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Histopatolojik goriintiiler, tibbi patolojide c¢ekirdek sayma, cekirdek yogunlugu tahmini,
cekirdek-sitoplazma oram1 hesaplama ve niikleer atipi derecelendirme gibi gérevleri miimkiin
kilarak tibbi patolojinin 6nemli bir roliinii iistlenmektedir. Cekirdek segmentasyonu ve tespitinin
otomatiklestirilmesi, patologlarin is yiikiinii azaltmanin yam sira tani ve tedavi planlama
stireclerini kolaylastirarak kararlarin dogrulugunu ve tutarhligim artirmaktadir. Tibbi goriintii
segmentasyonunda, ozellikle histopatolojik goriintii analizinde, U-Net mimarisi miikemmel
sonuglar vererek de facto bir standart haline gelmistir. Ancak, U-Net mimarisi, konvoliisyonlar
araciligiyla yerel bilgiyi etkili bir sekilde yakalama yetenegine sahip olmasina ragmen, uzun
mesafe bagimhliklarini agikga yakalama konusunda simrli yetenege sahiptir. ilk olarak
diziden-diziye doniisim tahminleri icin tasarlanan Transformerlar, kiiresel 6z-dikkat
(self-attention) mekanizmasina sahip alternatif mimariler olarak ortaya ¢ikmistir. Bununla
birlikte, Transformerlar diisiik seviye &zelliklere yeterince odaklanmama nedeniyle lokalizasyon
ve ince ayrintilarin yakalanmasinda eksiklikler gosterebilmektedirler. Bu tez calismasinda, H&E
boyali histopatolojik goriintiilerde cekirdeklerin dogru segmentasyonu i¢in hem konvoliisyonel
hem de Transformer bloklarin: kullanan CompSegNet adli yeni bir U-sekilli mimari 6nerilmistir.
Bu kapsamda onerilen konvoliisyonel bloklar, Mobil Konvoliisyon (MBConv) bloguna,
Biiyiit-Filtrele-Kiiciilt (BFK) olarak adlandirilan yeni bir alici alan genisletme stratejisi
vasitasiyla yeterli alici alan saglanarak, ardindan iyilestirilmis kiiresel baglam (GC) blogunun
integrasyonuyla kiiresel baglam modellemesi yetenegini kazandirilarak elde edilmistir.
CompSegNet'in darbogazi, Transformer kodlayici bloklarim Sandglass blogunun bir varyantina
0zel bir sekilde entegre eden Artik Darbogazli Transformer (ADT) blogundan olugmaktadir. Ek
olarak, girdi goriintilerindeki olas1 giiriiltilerin etkisini hafifletmek amaciyla U-sekilli
mimarinin en st seviyesinde giiriiltiiye duyarli bir kok (GDK) blogu tasarlanmistir. Ayrica,
mimarinin genel segmentasyon performansim iyilestirmek icin agirlikli bir ortak kayip
fonksiyonu &nerilmistir. Onerilen CompSegNet mimarisi, nicel ve nitel degerlendirmelerde
mevcut cekirdek segmentasyon yontemlerine gore iistiin performans sergilemekte ve ayni
zamanda makul sayida parametreyi korumaktadir. CompSegNet, MoNuSeg 2018 ve NuSeC
2023 veri setlerinde degerlendirildiginde sirasiyla 0.704 ve 0.677 AJI skorlarini elde ederek,
dogru cekirdek segmentasyonundaki etkinligini kanitlamistir.

Temmuz 2023, 74 sayfa
Anahtar Kelimeler: Tibbi Patoloji, H&E Boyali Histopatolojik Goriintiler, Cekirdek
Segmentasyonu, Derin Ogrenme, U-sekilli mimari, Evrisimli Sinir Aglar1, Transformer
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Histopathological images play a crucial role in medical pathology, enabling tasks like nuclei
counting, nuclei density estimation, nuclei-to-cytoplasm ratio calculation, and nuclear atypia
grading. Automating nuclei segmentation and detection not only reduces pathologists’ workload
but also enhances the accuracy and consistency of diagnosis and treatment planning. In medical
image segmentation, particularly in histopathological image analysis, the U-Net architecture has
become the de-facto standard, yielding excellent results. However, while U-Net excels at
capturing local information effectively through convolutions, it has limited ability to explicitly
capture long-range dependencies. Transformers, initially designed for sequence-to-sequence
prediction, have emerged as alternative architectures with inherent global self-attention
mechanisms. Nevertheless, Transformers may lack localization abilities and fine-grained details
due to insufficient focus on low-level features. In this thesis study, we propose a novel U-shaped
architecture called CompSegNet, which utilizes both convolutional and transformer blocks for
accurate nuclei segmentation in H&E-stained histopathological images. The proposed
convolutional blocks enhance the Mobile Convolution (MBConv) block through a receptive
fields enlargement strategy known as the Zoom-Filter-Rescale (ZFR) and incorporate an
enhanced global context (GC) block for global context modeling. The bottleneck of
CompSegNet consists of a Residual Bottleneck Transformer (RBT) block, which integrates
Transformer encoder blocks in a tailored manner to a variant of the Sandglass block.
Additionally, a noise-aware stem (NAS) block is designed at the highest level of the U-shaped
architecture to minimize the potential impact of noise in the input images. Furthermore, a
weighted joint loss function has been formulated to improve the overall segmentation
performance of the architecture. The proposed CompSegNet architecture exhibits superior
performance compared to existing nuclei segmentation methods in both quantitative and
qualitative evaluations while maintaining a reasonable number of parameters. When evaluated
on the MoNuSeg 2018 and NuSeC 2023 datasets, CompSegNet achieves a competitive and
commendable AJI score of 0.704 and 0.677 respectively, demonstrating its effectiveness in
accurate nuclei segmentation.

July 2023, 74 pages

Keywords: Medical Pathology, H&E Stained Histopathological Images, Nuclei Segmentation,
Deep Learning, U-shaped architecture, Convolutional Neural Networks, Transformer
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1. GIRiS

Hematoksilen ve eozin (H&E) boyali histopatolojik goriintiilerdeki ¢ekirdekler bircok
hastaligin teshis ve karakterizasyonunda 6nemli rol oynamaktadir. Cekirdekler, dokunun
morfolojisi ve diizenlenmesi hakkinda onemli bilgiler saglayan en belirgin hiicresel
yapilardir (Kimura ve Yonemura 1991). Cekirdeklerin 6nemi su 6rneklerle aciklanabilir
(Basu vd. 2023). ilk olarak, cekirdekler genellikle kanserleri teshis etmek ve
siniflandirmak icin kullamlmaktadir. Cekirdeklerin boyutu, sekli ve diizenlenmesi,
timoriin  agresifligi ve evresini belirleyebilmektedir. Ikinci olarak, gekirdekler
araciligiyla hastaliklan ayirt etmek miimkiindiir. Ornegin, iltihabi kosullar altinda
cekirdekler belirli bir desende bir araya gelebilir ve hastalig1 isaret edebilir. Ugiincii
olarak, cekirdeklerin morfoloji ve diizenlenmesindeki degisiklikler, tedaviye verilen bir
yamti gosterebilmektedir. Ornegin, tiimériin kemoterapi veya radyasyon terapisine
yaniti, cekirdeklerin boyut ve seklindeki degisikliklerle belirlenebilmektedir. Son
olarak, cekirdekler, segmentasyon ve siiflandirma gibi goriintii analizi gérevlerinde
yaygin olarak kullamlmaktadir. Goriintiilerdeki cekirdeklerin; goriintii isleme, yapay
zeka ve benzeri tekniklerle tespit edilmesi, incelenmesi ve karakterize edilmesi,
patologlarin gerceklestirdigi bazi gorevlerin otomatiklestirilmesini saglayarak is
yiiklerini azaltmaktadir. Ayrica tedavi planlama siireclerini kolaylastirmakta ve alinan
kararlarin dogrulugunu ve tutarhligim artirmaktadir. Genel olarak H&E histopatolojik
goriintiilerdeki cekirdekler, morfoloji ve doku diizenlenmesi hakkinda kritik bilgiler
saglayarak teshis siirecinin 6nemli bir pargasi olarak hizmet etmektedir (Jevtic vd.

2023).

Histopatolojik goriintiilerdeki cekirdeklerin tanimlanmasi ve cikarilmasi icin literatiirde
cesitli yontemler onerilmistir (Hancer vd. 2023). Bu yontemler genellikle geleneksel
yontemler ve oOgrenme tabanli yontemler olmak {izere iki ana kategoriye
ayrilabilmektedir. Geleneksel yontemler genellikle esikleme, havza tabanli ve graf
tabanli gibi yontemler icermektedir. Esikleme yontemlerinde (Gadgil vd. 2016,
Phoulady vd. 2016), bir esik degeri belirlenerek cekirdeklerin arka plandan
ayristirtlmasi saglanmaktadir. Bu esik degeri, goriintiideki cekirdeklerin renk, sekil ve

yogunluk gibi 6zelliklerine bagh olarak manuel veya otomatik olarak secilmektedir.



Daha sonra, erozyon ve genisleme gibi morfolojik operasyonlar uygulanarak ayristirilan
cekirdeklerin sekli ve sinirlari belirginlestirilmektedir. Havza temelli yontemlerde (Veta
vd. 2011, 2013), cekirdeklerin segmentasyonu i¢cin havza algoritmasi gibi matematiksel
teknikler kullanilmaktadir. Havza algoritmasinda, goriintli bir topografik yiizey olarak
ele alinmakta ve her piksel bir toplama havzasina atanmaktadir. Daha sonra, bu toplama
havzalar1 kullanilarak cekirdekler segmente edilmektedir (béliitlenmektedir). Graf
temelli yontemlerde (Xing vd. 2011, Faridi vd. 2016) ise, cekirdekler, goriintiiniin graf
temsillerine dayanarak segmente edilmektedir. Pikseller, bir graf i¢inde diigiimler olarak
temsil edilirken, kenarlar pikseller arasindaki iligkileri temsil eder. Graftaki
cekirdeklerin tespit edilmesi i¢in minimum kesim veya maksimum akis gibi teknikler
kullamlmaktadir. Geleneksel yontemler, bazi uygulamalarda yiiksek performans
gosterse de cekirdek segmentasyonunda goriintiilerdeki giiriiltii, arka plan heterojenligi,
cekirdeklerin renkleri, sekilleri, boyutlari, konumlar1 ve yogunluklar1 gibi faktorlere

bagl olarak 6nemli sinirlamalar gosterebilmektedir (Yildirim vd. 2022).

Ogrenme tabanl yontemler ise, cekirdeklerin ve arka plamn farkl ézelliklerini etkili bir
sekilde 6grenerek yeni ve goriilmemis goriintii 6rnekleri icin genelleme yapabilme
yetenegine sahip yontemlerdir. Bu yetenekleri sayesinde geleneksel yodntemlerin
sinirlamalarim etkili bir sekilde ele almaktadir. Bu durum, 6zellikle biiyiik miktarlarda
histopatolojik goriintiilerin analiz edilmesi gereken klinik ortamlarda ©6nem arz
etmektedir. Giincel literatiirde, derin 6grenmeye dayali yontemler histopatolojik
goriintiilerde c¢ekirdek segmentasyonu icin en yaygin kullanilan 6grenme tabanl
yontemlerdir. Bu yontemler, karmagsik iliskileri modelleme kabiliyetleri, uctan uca
ogrenme yetenekleri, yiiksek genelleme yapma kapasiteleri, adaptif yetenekleri ve
hiyerarsik ozellik 6grenimi gibi 06zellikleri nedeniyle tercih edilmektedir. Derin
ogrenmeye dayali segmentasyon mimarileri arasinda, o&zellikle histopatolojik
goriintiilerde c¢ekirdek segmentasyonu gibi medikal goriintillerde segmentasyon
gorevleri icin en yaygin ve ©6ne c¢ikan mimari, U-Net (Ronneberger vd. 2015)
mimarisidir. U-Net mimarisinin ¢ekirdek segmentasyonundaki umut verici
performansina ragmen, asir1 uyma (overfitting), siirli alict alam (receptive field) ve
goriintii kalitesine duyarlilik gibi sorunlar1 bulunmaktadir (Wang vd. 2021, Abdel-Nabi

vd. 2023). Arastirmacilar, U-Net'in performansini artirmak igin bircok iyilestirme



uygulamis olsalar da, calismalar heniiz tamamlanmis degildir (Nodirov vd. 2022,
Protonotarios vd. 2022, Albishri vd. 2022). Baska bir deyisle, histopatolojik
goriintiilerde cekirdek segmentasyonu icin rekabetci ve pratik bir mimariye olan ihtiyag

hala devam etmektedir.

Bu tez calismasinin genel amaci, H&E boyali histopatolojik goriintiilerde cekirdek
segmentasyonu icin derin 6grenmeye dayali yeni bir mimari gelistirmektir. Bu amag
dogrultusunda, H&E boyali histopatolojik goriintiilerde cekirdek tespiti ve
segmentasyonu ile ilgili giincel literatiir taranmis ve farkli calismalarin iyi ve eksik
yonleri tespit edilmigstir. Ayrica derin 6grenmeye dayali bilgisayarla gérme alanindaki
diger son teknoloji c¢alismalar1 incelenmis ve cekirdek segmentasyonu igin
kullanilabilecek ve uyarlanabilecek yd&nleri tespit edilmistir. Bu bilgiler 1s1ginda,
karmagik sahnelerde bile cekirdeklerin yiiksek dogrulukla segmentasyonunu saglamak
icin yerel ve global bilgileri etkili bir sekilde entegre eden CompSegNet adinda yeni bir

U-sekilli ag mimarisi gelistirilmistir.

CompSegNet mimarisinin gelistirilmesinde, U-Net mimarisi temel alinmistir.
Mimarinin kodlayici (encoder) ve kod ¢oziicii (decoder) yollarinda kullanilmak iizere
MBConv ve GC bloklarindan faydalanarak CompSeg (CSeg) ve genisletilmis CompSeg
(ECSeg) adinda yeni temel bloklar gelistirilmistir. CSeg blogu, Biiyiit-Filtrele-Kiiciilt
(BFK) yontemiyle MBConv bloguna yeterli alici alan saglayarak U-Net mimarisinin
sinirli alic1 alan sorununu etkili bir sekilde ele almaktadir. ECSeg blogu ise, CSeg
bloguna GC blogu entegre edilmesiyle CSeg blogunun kiiresel baglam modellemesi
yetenegini artirmaktadir. Mimaride, kodlayici ve kod coziicti yollarini etkili bir sekilde
baglamak icin koprii gorevini géren Artik Darbogazli Transformer (ADT) blogu
onerilmistir. ADT blogu, Sandglass blogunun bir varyantina Transformer kodlayici
bloklarin1 uygun bir sekilde entegre ederek, konvoliisyonel ve dikkat mekanizmalarini
kullanarak kod ¢oziicii yoluna ayrintili yiiksek c¢oziiniirliiklii mekansal bilgileri ve
zengin kiiresel baglamsal bilgileri saglamaktadir. U-Net gibi atlama baglantilarini (skip
connections) kullanan mimarilerin en yaygin sorunlarindan biri girdi goriintiilerinde
olas1 giirtiltiilerin atlama baglantilar1 yoluyla kod ¢6ziicii yoluna iletilerek mimarilerinin

genel performansini etkilemesidir. CompSegNet mimarisi, bu sorunu hafifletmek icin



giriiltiiye dayali koék (GDK) olarak adlandirilan yeni bir blok kullanmaktadir.
CompSegNet mimarisinin diger bir yenilik¢iligi ise kayip fonksiyonu olarak ikili ¢capraz
entropi (BCE) ve Dice kayip fonksiyonlarinin avantajlarin birlestiren agirlikh ortak bir

kayip fonksiyonu kullanmasidir.

Onerilen CompSegNet mimarisi, MoNuSeg 2018 ve NuSeC 2023 histopatolojik veri
setlerinde egitilmis ve literatiirde en ¢ok bilinen derin 6grenme degerlendirme metrikleri
kullanilarak degerlendirilmistir. CompSegNet bu veri setlerinde, sirasiyla 0.704 ve
0.677 AJI skoru elde ederek dogru c¢ekirdek segmentasyonundaki etkinligini
kanitlamigtir. CompSegNet, literatiirdeki mevcut ¢ekirdek segmentasyon yontemlerinin
hem niceliksel hem de niteliksel olarak iizerine ¢ikmaktadir. Ayrica, CompSegNet iyi
organize edilmis tasarimi sayesinde ek bloklara ragmen optimum bir parametre sayisini

korumaktadir.

Sonraki béliimlerde, tez calismasi kapsaminda yapilan literatiir taramasiyla birlikte,
cekirdek segmentasyonu icin Onerilen CompSegNet mimarisinin gelistirilmesi ve
uygulanmasi ele alinmakta olup, elde edilen bulgular, yapilan tartismalar ve sonuglar da

sunulmaktadir.



2. LITERATUR TARAMASI

Bu béliimde, oncelikle cekirdek segmentasyonu icin geleneksel yontemler ve ardindan
derin 6grenme tabanl mimariler hakkinda genel bir literatiir 6zeti sunulmaktadir. Daha
sonra, CompSegNet mimarisinde kullanilan temel bloklar olarak mobil konvoliisyon
mimarileri ile ilgili literatlir calismalar1 ele alinmaktadir. Darbogazli transformer
bloklariyla ilgili yapilan calismalara da genel bir bakis sunulmaktadir. Son olarak, bu
calismalarin genel bir Ozeti verilmekte, eksik yonleri belirtilmekte ve bu tez

calismasinda bu eksikliklerin ele alinmasi icin 6nerilen yontemlerden bahsedilmektedir.

2.1 Geleneksel Yontemlerle Cekirdek Segmentasyonu

Geleneksel yontemler, c¢ekirdek segmentasyonu icin literatiirde yaygin olarak
kullamlmaktadir. Bu yontemler, esikleme (Gadgil vd. 2016, Phoulady vd. 2016), havza
tabanli (Veta vd. 2011, 2013), graf tabanh (Xing vd. 2011, Faridi vd. 2016), istatistiksel
model (Xu vd. 2011, Taheri vd. 2017) ve aktif konturlar (Naik vd. 2008, Ali ve
Madabhushi 2012) gibi segmentasyon yontemlerini icermektedir. Esikleme yontemi, bu
yontemler arasinda en basit ve uygulanmasi en kolay olamidir. Ancak, piksel degerlerine
dayandig icin goriintii giiriiltiisiine oldukca hassastir. Havza tabanli yontemler ise tibbi
goriintii analizinde yaygin olarak kullaniliyor olsa da bu yontemler genellikle asir
béliitlenme sorununa egilimlidir.  Yang vd. (2006), zaman aralikli mikroskopi
gorlintiilerinde cekirdek segmentasyonu icin isaretleyici kontrollii havza yontemini
onermislerdir. Calismalarinda, komsu kareler arasinda baglam bilgisinden yararlanarak
asir1 boliinmiis ve yetersiz boliinmiis hiicreler icin diizenlemeler yapmiglardir. Ayrica,
takip islemi icin ortalama kayma ve Kalman filtresinin bir kombinasyonunu
kullanmuglardir. Jierong ve Rajapakse (2009) ise havzalar icin cekirdek isaretleyicilerini
bulmak iizere adaptif bir H-minima doniisiimiinii tamtmglar. Isaretleyici tabanl
yontemler, dogru cekirdek tespitine dayanmaktadir ve belirli uygulamalara biiyiik
olciide bagimlidirlar, bu nedenle histopatolojik gibi biiyiik 6lcekli goriintiilere

uygulamalari oldukca zor olabilmektedir.



Aktif kontur (AK), hastallk bolgelerini tespit etmek icin tibbi goriintii
segmentasyonunda yaygin olarak kullamlan bir yontemdir. Ornegin, Ali ve Madabhushi
(2012), bolge, simir ve sekil bilgilerini AK modeline entegre ederek meme ve prostat
biyopsi 6rneklerinin dijital histopatolojik goriintiilerinde cekirdek ve glandlar1 segmente
etmislerdir. Xing vd. (2016), meme kanseri histopatoloji goriintiilerini segmente etmek
icin derin 6grenme ve AK modelinin bir kombinasyonunu sunmustur. Bu calismada
derin 6grenme tekniginin AK modeli icin 6nceden sekil bilgisi olarak bir olasilik
haritas1 sagladigini belirtmislerdir. Xu vd. (2017), bolge tabanli AK modelinin enerji
terimine Markov rastgele alan o©nceligini dahil ederek glandlarin arka plandan
ayirilmasim saglamislardir. AK tabanli segmentasyon yontemlerinde, istenen kontur
sekillerinin ©nceden belirlenmesi gerekmektedir. Bu nedenle, bu yo6ntemler
histopatolojik  goriintiilerin segmentasyonunda Onemli gelismeler saglasa da
cekirdeklerin farkl sekillere sahip olabilmesi nedeniyle uygulamalari oldukca zorlu ve

mesakkatlidir.

Geleneksel yontemler genellikle el yapimi 6zelliklere dayanmaktadir. Bu yontemlerin
cekirdek segmentasyonu icin temel kisitlamalari, parametre ayarlarina ve 6zel ¢ekirdek
yapilarina duyarli olmalaridir. Bu nedenle cekirdeklerin dogru ve etkili segmentasyonu
icin adaptif, otomatik 6grenme ve genelleme yeteneklerine sahip yontemlere ihtiyag

duyulmaktadir.

2.2 Derin Ogrenme Mimarileri ile Cekirdek Segmentasyonu

Derin 6grenme yontemleri, medikal goriintii analizi basta olmak {izere bilgisayarla
gorme, dogal dil isleme, ses isleme gibi bircok farkli alanda karmasik iliskileri
modelleme ve yiiksek genelleme yetenekleri sayesinde biiyiikk ilerlemelerin
kaydedilmesine olanak saglamistir. Bu alt béliimde, tez calismasina 1sik tutan giincel
literatiirde cekirdek segmentasyonu ile ilgili gelistirilen mimarilerinin 6zeti

sunulmaktadir.

Ronneberger vd. (2015), elektron mikroskobik yiginlarda néron yapilarinin

segmentasyonu ve diferansiyel interferans kontrast mikroskobu goriintiilerinde HeLa



hiicrelerinin tespiti icin derin 6grenmeye dayali yeni bir mimari olan U-Net'i
onermislerdir. U-Net, girdi goriintiilerini kodlayarak gerekli 6zellikleri temsil etmek icin
bir kodlayict yolu ve ardindan kodlanmis o6zellikleri cozerek cikti maskelerini
olusturmak icin bir kod coziicli yolunu iceren U-sekilli bir mimaridir. Ayrica U-Net,
gorlintii 6zelliklerinin konumlarim korumak icin atlama baglantilar1 kullanmaktadir.
U-Net mimarisi, tibbi goriintii segmentasyonu gorevlerinde basarili olmasina ragmen,
asirt uyum, sirh alicr alami ve goriintii kalitesine duyarlilik gibi bazi zorluklarla
karsilasmaktadir. Son zamanlarda, literatiirde U-Net'in farkli sinirlamalarimi ele almak
icin bircok yontem oOnerilmistir. Bu yontemler genellikle U-Net'in diger derin 6grenme
mimarileriyle birlestirilmesini icermektedir. Bu yontemler, cekirdek segmentasyonu da
dahil olmak iizere cesitli bilgisayarla goérme gorevlerinde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu karma modeller (Alom vd. 2018, Graham vd. 2019, Zeng vd. 2019,
Jung vd. 2019, Wan vd. 2020, Chen vd. 2021, Aatresh vd. 2021, Wang vd. 2022, Kiran
vd. 2022), genellikle bireysel bilesenlerinden daha iyi performans gostermekte ve U-Net
mimarisinin ¢ok yonliiliigiinii ve uyarlanabilirligini géstermektedir. Ornegin, Wan vd.
(2020), histopatolojik goriintiilerde ¢ekirdek segmentasyonu icin U-Net'i ASPP (Atrous
Uzamsal Piramit Havuzlama - Atrous Spatial Pyramid Pooling) modiiliiyle birlestirerek
U-Net mimarisindeki sinirh alici alan sorununu etkili bir sekilde ele almiglardir. Ayrica,
ASPPU-Net adim verdikleri mimarinin egitiminde simf dengesizligi sorununu
hafifletmek icin Dice kayip fonksiyonuyla agirhkli BCE kayip fonksiyonunu
kullanmiglardir. ASPPU-Net, cekirdek segmentasyonunda son teknoloji bir performans
sergilemistir.  Chidester vd. (2019), U-Net mimarisinin c¢ekirdek segmentasyonu
gorevinde etkisini artirmak icin U-Net mimarisine dondiirme esdegerligini kodlamis ve
atlama baglantilarinda kullanilmak iizere 6zel artik bloklar énermislerdir. Ayrica ayni
calisma kapsaminda histopatolojik goriintiilere 6zgili yeni veri artirma yontemlerini
tanitmiglardir. Boylece daha iyi bir performans elde edebilmislerdir. Bu ¢alisma, U-Net
mimarisinin genelleme yetenegini artirmis ve asirt uyma sorununu hafifletmistir. Bu
calismalar, U-Net mimarisine ek modiillerin dahil edilmesinin etkinligini

gostermektedir.

Cekirdek segmentasyonunda karsilasilan 6nemli bir zorluk da cakisan cekirdeklerle

ugrasmak ve boyut, sekil ve goriiniim acisindan degiskenlikleri ele almaktir. Bu sorunu



cozmek icin bircok yontem, dikkat mekanizmalar1 veya Mask-RCNN (He vd. 2017)
gibi 6rnege duyarli segmentasyon yontemleri gibi ek modiiller ekleyerek, uzun mesafe

bagimliliklar1 yakalamay1 ve performansi artirmayi hedeflemistir.

Lal wvd. (2020), H&E boyali prostat histopatolojik goriintiilerinde cekirdek
segmentasyonunu etkin bir sekilde ele alan NucleiSegNet adl1 bir mimari énermistir. Bu
mimari, ortiisen cekirdekler, degisen boyutlar, sekiller ve goriiniimler gibi zorluklari
basarili bir sekilde ele almaktadir. NucleiSegNet; giiclii artik bloklar, darbogaz bloklar1
ve dikkat cekici kod ¢oziicii bloklarim icermektedir. Ayrica, mimarinin genel
performansini artirmak i¢in BCE ve Dice kayip fonksiyonlarinin harmonik ortalamasin
alan yeni bir kayip fonksiyonu da tamtilmistir. DEAU (Wang vd. 2022), cekirdek
segmentasyonu icin geleneksel bir U-Net modeline dikkat kodlama yolu (Attention
Encoding Path (AEP)) eklemis ve anlaml 6zellikler 6grenmek icin dikkat dnceligini
girdi olarak kullanmigtir. AEP, basit kodlama yolunda oldugu gibi ayn1 boyutlarda islem
yapar ve her iki 6zellik haritas1 da cesitli ag derinliklerinde dikkat atlamali modiilde
(attention skip module (ASM)) kullanilmaktadir. EU-Net (Kiran vd. 2022) cekirdek
segmentasyonunda daha yiiksek bir performans sergilemek icin U-Net mimarisine
Sikistirma ve Uyarma (squeeze-and-excitation (SE)) bloklarim1 adapte ederek agin
gereksiz Ozelliklerini baskilamasini, yararli 6zelliklere odaklanmasini ve uygun bir
sekilde yeniden kalibre etmesini saglamistir. Wei vd. (2019), diger mimarilerden farkh
olarak cekirdek simiflandirma ve segmentasyonunda cekirdeklerin ortiisme ve sekil
degiskenligi sorunlarimi ele almak icin cekirdek piksellerinin merkezine olan dikey ve
yatay mesafelerini iceren 6rnek-zengin bilgilerini kullanan yeni bir evrigimli sinir ag
mimarisi olan HoverNet'i sunmuslardir. HoverNet, artiklik birimlerinden olusan bir
kodlayic1 ve ii¢ farkh kod ¢oziiciiden olusan bir yapiya sahiptir. Ik kod c¢éziicii,
pikselleri cekirdek veya arka plan olarak siniflandirirken, ikinci kod ¢6ziicii yatay ve
dikey haritalarim olusturmak igin kullamlmaktadir. Ugiincii kod ¢oziicii ise pikselleri
cekirdek tiirlerine gore simiflandirmaktadir. Mimari, her bir kod ¢6ziicii i¢in ayrn bir
kayip fonksiyonu kullanmaktadir. Mimarinin c¢ikisinda, isaretleyici kontrollii havza
yontemiyle kod coziiciilerinin ¢iktilarini birlestirerek cekirdeklerin bireysel (instance)

segmentasyonu  gerceklestirilmektedir. HoverNet, cekirdek simiflandirma ve



segmentasyonunda iyi performans gostermesine ragmen, ¢ok sayida parametreye sahip

olmasi nedeniyle yiiksek donanim kaynaklar1 gerektirmektedir.

Son yillarda biyomedikal goriintii analizi de dahil olmak iizere bircok bilgisayarla
gorme calismasi, yerel oOzelliklerin etkin bir sekilde ¢ikarilmasini saglamak ve ayni
zamanda uzun mesafe bagimliliklar1 yakalamak icin evrisim sinir ag1 mimarilerini
Transformer mimarileriyle birlestirerek 6nemli sonuclar elde etmistir. Ornegin,
TransUNet (Chen vd. 2021) mimarisi, U-Net ve Transformer mimarilerini birlestirerek
tibbi goriintii segmentasyonunda rekabetci sonuglar elde etmistir. Bu entegre mimaride,
U-Net'in kodlayic1 yolunda yerel 6zelliklerin etkili bir sekilde ¢ikarilmasi icin CNN
tabanli bloklar kullanilirken, Transformer bloklar1 kullanilarak uzak bagimliliklar
modellenmektedir. Kod ¢6ziicii yolunda ise bu bilgiler yiiksek ¢o6ziiniirliikli CNN
ozellik haritalariyla birlestirilerek sonu¢ maskeleri olusturulmaktadir. TransUNet, tibbi
goriintli segmentasyonunda basarili sonuglar elde etmek icin giiclii bir secenek olarak
one cikmaktadir. TransResUNet (Tomar vd. 2022) mimarisi, TransUNet ile ayn1 yapida
olup CNN bloklan olarak artik bloklarini1 kullanmistir. Ayrica, TransResUNet, darbogaz
bolgesinde Transformer bloklarim1 ve ASPP modiiliinii paralel olarak kullanarak cikti
ozellik haritalarim kod c¢oziiciiye iletmektedir. Bu mimari, polip goriintiilerinin
segmentasyonunda iyi bir performans sergilemistir. TransResUNet (Tomar vd. 2022)
mimarisi ise TransUNet farkli olarak CNN blogu olarak artik bloklar1 kullanmustir.
Ayrica mimarinin darbogazinda Transformer bloklari ve ASPP modiiliinii paralel
kullanmis ve c¢ikti o6zellik haritasini kod ¢oziicliye beslemigtir. Bu mimari, polip
goriintiilerinin segmentasyonunda iyi bir performans gostermistir. Bagka bir ornek ise,
Lin vd. (2021) tarafindan tanitilan DS-TransUNet adli mimaridir. DS-TransUNet, hem
kodlayici hem de kod ¢oziici kisimlarinda hiyerarsik Swin Transformer (Liu vd.
2021)1n avantajlarimi birlestiren U-sekilli bir mimaridir. Bu mimari, cift 6lgekli
kodlayici alt aglar kullanarak farkli anlamsal 6lceklerin kaba ve ince taneli 6zelliklerini
cikarmakta ve bu ozellikler arasinda kiiresel bagimliliklarin kurulmasini saglamak igin
Transformer etkilesimli fiizyon (Transformer interactive fusion (TIF)) modiiliini
kullanmaktadir. Kod ¢6ziicii boliimiinde ise Swin Transformer blogu kullanilarak yukari

ornekleme siirecinde uzun menzilli baglamsal bilgiler yakalanmaktadir. Yapilan



deneysel sonuglar, DS-TransUNet'in farkli tibbi goriintii segmentasyon gorevlerinde

mevcut yontemlere kiyasla iistiin performans sergiledigini gostermistir.

Genel olarak, derin 6grenme mimarileri cekirdek segmentasyonunda 6nemli ilerlemeler
saglamis olup son teknoloji yontemler genis bir veri setinde yiiksek dogruluk ve
genelleme yetenegi sergilemektedir. Bu, cekirdeklerin dogru segmentasyonunun teghis
ve tedavi planlamasi icin 6nemli oldugu tibbi goriintiileme ve patoloji gibi gesitli

alanlarda potansiyel uygulamalara sahiptir.

2.3 Mobil Aglar

Kaynak kisitlamasi olan cihazlar ve mobil uygulamalar icin uygun, daha verimli ve
hafif evrisimsel sinir agi mimarilerinin gelistirilmesinde son zamanlarda ¢ok biiyiik
ilerlemeler kaydedilmistir. Tibbi goriintiileme alaninda cekirdek segmentasyonu icin
derin 6grenme mimarilerinde omurga mimarileri olarak mobil aglarin (Zhang vd. 2018,
Zhang vd. 2018, Tan vd. 2019, Mehta vd. 2020) kullanimi giderek artmaktadir. Bu,
MobileNetV2 (Sandler vd. 2018) ve MobileNetV3 (Howard vd. 2019) gibi modellerin
yliksek hesaplama verimliligi ve diisiik model karmagiklig ile yiiksek dogruluk saglama
yeteneklerinden kaynaklanmaktadir. MobileNetV2 ve MobileNetV3 mimarileri,
hesaplama maliyetini azaltmak ve dogrulugu artirmak icin derinlemesine ayrilabilir
konvoliisyonlar ve dogrusal darbogaz katmanlar1 gibi cesitli teknikler kullanirlar.
MobileNetV3 ayrica parametre sayisini azaltan ve ozellik temsilini iyilestiren ¢oklu
aktivasyon ve hard-swish aktivasyon fonksiyonlar1 icermektedir. Ayrica, 6zellik
temsilini iyilestirmek ve agin aywrt edici giiciini artirmak icin SE kullanmaktir.
MobileNeXt (Zhou vd. 2020), MobileNetV2 ve diger son teknoloji sinir agi
mimarilerinin fikirleri {izerine insa edilen yeni bir sinir ag1 mimarisidir. MobileNeXt'in
ana yeniliklerinden biri, yliksek dogrulugu korurken hesaplama verimliligini en {ist
diizeye c¢ikarmak icin tasarlanmis hiyerarsik bir blok yapisinin kullanilmasidir.
Hiyerarsik blok yapisi, her biri belirli bir hesaplama gorevi icin optimize edilmis birkag
yapi tasindan olusmaktadir. Bu yapi taglari daha sonra tam sinir agi mimarisini
olusturmak icin hiyerarsik bir sekilde kullanilmaktadir. MobileNeXt'in bir diger énemli

yeniligi de H-swish aktivasyon fonksiyonu adi verilen yeni bir dogrusal olmayan
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aktivasyon fonksiyonu biciminin kullanilmasidir. Bu aktivasyon fonksiyonu, dogru
gorintii siniflandirmas: ve diger bilgisayarla gérme gorevleri icin gerekli olan yiiksek
derecede dogrusal olmayanhg: korurken hesaplama acisindan verimli olacak sekilde
tasarlanmisti. MOAT (Yang vd. 2022) mobil konvoliisyonlart ve dikkat
mekanizmalarin1 tek bir blokta birlestirmektedir. Ayr1 mobil konvoliisyon ve
Transformer bloklarini yigan 6nceki yaklasimlarin aksine MOAT, bunlari ¢ok katmanlh
algilayicinin - mobil bir konvoliisyon blogu ile degistirildigi tek bir blokta
birlestirmektedir. MOAT blogu ag temsil kapasitesini artirmakta ve daha iyi

orneklenmis 6zellikler tiretmektedir.

2.4 Darbogazh Transformerlar

Darbogazli Transformer mimarileri, bilgisayarla gérmenin cesitli uygulamalarinda etkili
ve dogru c¢oziimler sunarak dikkate deger bir ilgi kazanmistir. Bu mimariler,
Transformerlarin giiclii yonlerini ve darbogaz yapilarini birlestirerek uzun menzilli
bagimliliklarin etkili bir sekilde modellemesini saglarken hesaplama maliyetlerini en
aza indirmektedirler. Bu alandaki dikkate deger katkilardan biri, Srinivas ve arkadaglar
tarafindan onerilen darbogazli Transformer (Bottleneck Transformer (BoT)) mimarisidir
(Srinivas vd. 2021). BoT, azaltilmis boyutlu bir alanda 6z-dikkat mekanizmalarim
iceren yeni bir darbogaz blogu sunmustur. Bu yaklasim, etkili 6zellik temsillerin elde
edilmesini miimkiin kilmis ve baglamsal bilginin daha iyi yakalanmasini saglayarak
gorii siniflandirmasi ve nesne tespiti gibi bilgisayarla goérme gorevlerinde yiiksek

performanslarin elde edilmesini saglamistir.

Diger bir dikkate deger mimari, Zheng vd. (2021) tarafindan gelistirilen Vision
Transformer Plus (ViT+)'tir. ViT+, darbogaz yapisini gelistirerek hiyerarsik bir dikkat
mekanizmas1 getirmis ve cok katmanl temsillerin yakalanmasini ve ag icinde bilgi
akisinin iyilestirilmesini saglamistir. Deneysel degerlendirmeler, ViT+'in c¢esitli
bilgisayarla gérme ol¢iitlerinde en iyi sonuglari elde ettigini gostermistir. Bu baglamda,
Li vd. (2022), ViT'larin verimliligini artirmak icin darbogaz dikkat mekanizmasini

iceren Darbogaz-Transformer mimarisini onermistir. Bilgileri secici olarak dikkate
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alarak ve darbogaz yapilarini kullanarak, Darbogaz-Transformer rekabetci performans
saglamakta ve hesaplama gereksinimlerini azaltmakta, bdylece gercek diinya
bilgisayarli gori uygulamalan icin uygun hale gelmektedir. Darbogazli Transformer
mimarileri, bilgisayarla gérme gorevlerinde hesaplama verimliligi ve dogruluk arasinda
bir denge saglayarak etkinliklerini kamitlamistir. Bu mimariler, 6z-dikkat
mekanizmalarinin ve darbogaz yapilarinin giiciinden yararlanarak bilgisayarla gérme

alaninda ilerlemeler kaydetmistir.

Genel olarak literatiirde histopatolojik goriintiilerde ¢ekirdek segmentasyonu igin bir
cok calisma yapilmistir. Bu calismalarin basinda gelen geleneksel yontemler genellikle
el yapimu 6zelliklere dayanmaktadir. Bu da bu yontemlerin karmagik goriintiilerde ve
biiyiik 6lgekli wveri setlerinde uygulanmalarini kisitlamaktadir. Derin 6grenme
yontemleri ise karmasik iligkilerin modelleme yetenekleri ve iyi genelleme yapabilme
ozelliklerinden dolay1 giincel literatiirde cekirdek segmentasyonu gibi bircok tibbi
goriintli analizi uygulamalarinda daha ¢ok tercih edilmektedir. Bu yontemlerin biiyiik
kismi1 CNN tabanli mimarileri kullanmaktadir. Bu mimariler arasinda, U-Net mimarisi
en cok tercih edilen ve 6ne ¢ikan mimaridir. Ancak U-Net mimarisi, cogu CNN tabanh
mimariler gibi asir1 uyma, simirli alici alan ve goriintii kalitesine duyarhilik gibi
sorunlarla karsi karsiyadir. Literatiirde ¢ok sayida calisma, bu sorunlarla birlikte
cekirdek segmentasyonuna has en biiyiik sorunlardan olan cekirdeklerin 6rtiisme ve cok
degiskenli sekillerde olabilme sorunlarimi ele almigti. Bu caligmalarda Onerilen
cozlimlerin biiyiikk kismi, alici alani genigletmek icin ASPP gibi ekstra modiillerin
eklenmesi, ortiisen cekirdeklerin dogru tespiti icin birden fazla kod coziiciilerin
kullanilmasindan olusmaktadir. Bu calismalarin kii¢iik bir kismi ise CNN mimarilerine
Transformer mimarilerini entegre ederek uzun bagimliliklarin modellenmesini
saglamaktadir. Baz1 calismalar ise mimarilerinin asir1 uyma sorunu hafifletmek ve genel
performansini artirmak icin farkli veri artirma yontemleri ve 6zel kayip fonksiyonlarim
kullanmiglardir. Bu yontemler cekirdek segmentasyonunda bagarili sonuglarin elde
edilmesini saglamis olsa da hala eksik yonleri ve ele almadig1 sorunlar mevcuttur.
Yeterli alic1 alanin saglanmasi icin eklenen ekstra bloklar ya da ekstra kod coziicii
yollar1 kendi hesaplama maliyetleri getirmekle birlikte bazen efektif olmamaktadir.

Transformer mimarileri uzun bagimlhliklari modellenmesinde etkili olsa da bu bloklarin
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bagimsiz olarak kullanmasi o6zelliklerin konumsal bilgilerin kaybedilmesine yol
acabilmektedir. Ayrica literatiirde girdi goriintiilerde olas1 giiriiltiilere karsi mimari

seviyesinde herhangi bir ¢6ziim 6nerilmemektedir.

Bu tez calismasinda, literatiir taramas1 sonucunda tespit edilen giincel calismalarin
eksikleri 1s18inda daha dogru ve etkili bir sekilde cekirdek segmentasyonu
gerceklestiren CompSegNet adi verilen derin 6grenmeye dayali yeni bir mimari
onerilmistir. Bu mimari, U-Net mimarisini temel almaktadir ve temel kodlayici ve kod
coziici bloklar1 olarak yiiksek hesaplama verimliligi, diisiik model karmagsikligi ve
yliksek dogruluk saglama yetenekleriyle bilinen mobil konvoliisyon bloklarini
kullanmaktadir. CompSegNet, U-Net mimarisi basta olmak iizere CNN tabanh
mimarilerin biiylik kisminin karsilastigi sinirli alici alan sorununu etkili bir sekilde ele
almak icin kullanilan mobil konvoliisyon temel bloklari icin Biiyiit-Filtrele-Kiiciilt adi
verilen yeni bir yeterli alic1 alan genisletme yontemi 6nermistir. Bu bloklara ayrica
iyilestirilmis bir kiiresel baglam blogu entegre edilerek az bir ekstra parametre sayisiyla
mimarinin genel kiiresel baglam modellemisi yetenegi artirllmistir. Hem uzun
bagimliliklarin modellenmesi hem de 6zelliklerin konumunu etkili bir sekilde
korunmasini saglamak icin mimarinin darbogazinda kullanilmak iizere Sanglass ve
Transformer bloklarin1 uygun ve verimli bir sekilde entegre eden yeni bir darbogaz
blogu onerilmistir. Mimari, girdi goriintiilerinde olas1 giirtiltiilerin atlama baglantilari
yoluyla kod ¢6ziicii yoluna gonderilerek mimarilerinin performansini etkileme sorununu
hafifletmek icin kodlayic1 yolunun ilk blogu olarak kullanilmak iizere giiriiltiiye duyarh
kok (GDK) blogu Onermistir. Son bir katki olarak CompSegNet mimarisinin genel
performansini artirmak icin ¢ekirdeklerin hem pikselleri hem de alanlarim dikkate alan
ve veri setindeki sinif dengesizligi sorununu etkili bir sekilde ele alan BCE ve Dice

kayip fonksiyonlarinini kombine eden bir kayip fonksiyonu 6nerilmistir.

Bu boliimde, geleneksel ve derin 6grenme tabanli c¢ekirdek segmentasyonu
yontemlerine dair yapilan literatiir caligmalar1 6zetlenmistir. Ardindan, mobil aglar ve
darbogaz Transformer mimarilerine genel bir bakis sunulmustur. Son olarak, bu bilgiler

15181nda, 6nerilen CompSegNet mimarisinin ele aldig1 sorunlar ve bu sorunlara yonelik
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oneriler 6zetlenmistir. Bir sonraki béliimde, CompSegNet mimarisinin gelistirilmesine

iligkin aciklamalar sunulmaktadir.
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3. COMPSEGNET MIMARISINIiN GELISTIRILMESi

Bu béliimde, 6ncelikle H&E boyali histopatolojik goriintiilerde cekirdek segmentasyonu
icin o©nerilen CompSegNet mimarisi ac¢iklanmaktadir. Ardindan, CompSegNet
mimarisinin gelistirilmesinde temel alinan bloklar, bu bloklarin iyilestirilmesi ve
CompSegNet mimarisine dahil edilmesi yontemleri hakkinda aciklamalar verilmektedir.
Daha sonra, CompSegNet mimarisi i¢in onerilen kayip fonksiyonu ve mimarinin
degerlendirilmesi icin kullanilmasi 6nerilen degerlendirme metrikleri hakkinda detayl

bilgi sunulmaktadir. Son olarak, bu béliimiin genel bir degerlendirilmesi yapilmaktadir.
3.1 CompSegNet Mimarisi

Bu alt bolim, H&E boyali histopatolojik goriintiilerde c¢ekirdeklerin anlamsal

(semantic) segmentasyonu i¢in onerilen CompSegNet mimarisini agiklamaktadir.

CompSegNet mimarisi, temel olarak dort ana boliimden olusmaktadir: kodlayici,
darbogaz, kod coziicii ve segmentasyon blogu (sekil 3.1). Mimaride, kodlayici girdi
goriintiilerini diisiik boyutlu sikistirllmis 6zellik haritalarina kodlamaktan sorumludur.
Darbogaz, bu o6zellik haritalarinda gereksiz bilgileri baskilayarak kod c¢oéziicii igin
gerekli olan bilgileri 6ne cikarmak ve sonug 6zellik haritalarim kod ¢oziiciiye iletmekle
gorevlidir. Kod ¢oziiciiniin gorevi, darbogazdan alinan sikistirilmig 6zellik haritalarim
cozerek girdi goriintiiniin uzamsal boyutunda yeni 6zellik haritalarin1 olusturmaktir.
Segmentasyon blogu ise kod c¢Oziiciiniin sonu¢ 0Ozellik haritalarindan segmentasyon

maskelerini olusturma goérevini iistlenmektedir.
Kodlayici, bir [ e gortintiistini girdi olarak alip bir f 1eiRHXWX64 ozellik

haritasini {ireten bir kdk blogu ile baslamaktadir; burada H, W, 3 ve 64 sirasiyla [

goriintlistintin  yiiksekligi, genisligi, RGB kanal sayis1 ve f ,in genisletilmis kanal

sayisim1 gostermektedir. Bu blogu, uzamsal alt 6rnekleme (downsampling) ve kanal
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genisletme oranlan sirasiyla s € {L < i} ve c € {2, 4, 8} olarak ayarlanan ii¢ 6zdes

2’ 4’ 8
kodlayic1 blogu takip etmektedir. Bu yapilandirmalarla, her kodlayici blogunda girdi

0zelliginin uzamsal boyutu yariya indirilmekte ve kanal sayisi iki katina ¢ikarilmaktadir.

Girdi gériinti Segmentasyon maskesi
——

o
s g .
B |

L' > > O Kok blogu ] Kodlaywi blogu
Sy I _—
L ™ Kod céziici blofu Birlestirme

‘ ADT blogu I Segmentasyon blogu
Ly Alt smekieme A1 Ostsmerieme

- Girdi, Allama baglanti ve Gikti

Sekil 3.1 Onerilen CompSegNet'in genel mimarisi

Kodlayicinin  son blogundan sonra darbogaz olarak onerilen artik darbogazh

Transformer (ADT) blogu uygulanmaktadir. Bu blok, girdi 6zellik haritasinin uzamsal

. o TeX e X (160)
boyutunu yariya indirerek ve kanal sayisimi iki katina cikararak f s €eR

ozellik haritasim olusturmaktadir; burada H, W ve C, kok blok cikti 6zellik haritasinin
uzamsal ve kanal boyutlariyla aymidir. Kod c¢oziicii, bu diisiik boyutlu sikistirilmis
ozellik haritalarim1 sirayla doért kod cozme adimindan (stride) gecirerek tam
coziiniirliikli  6zellik haritalarini  olugturmaktadir. Her kod ¢6zme adiminda, alt
seviyeden gelen ozellik haritalar1 iki kati {ist ©orneklenip (upsampling) atlama
baglantilan yoluyla kodlayicidan gelen ilgili 6zellik haritalariyla birlestirilmektedir. Bu
ozellikler, daha sonra ilgili kodlama seviyesiyle ayni uzamsal ve kanal boyutlarina sahip
o0zellik haritalarim iireten bir kod ¢6ziicii bloguna iletilmektedir.

Segmentasyon blogu, dogrusal bir doniigiimle kod ¢6ziiciiden gelen 6zellik haritalarini,

HXWx64 . HXWXN e e e .
f 9eER , istenen segmentasyon maskesine, f | OGER , doniistiirmektedir;

burada H ve W sirasiyla girdi goriintiisiiniin yiiksekligi ve genisligi, N ise hedef sinif

sayisini gostermektedir.
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ikili (binary) segmentasyon gorevlerinde, N’nin degeri 1 olarak belirlenmektedir.
CompSegNet mimarisinin ayrintili yapisi ¢izelge 3.1'de verilmektedir. Cizelge 3.1'de
birim seviyeleri, kodlama, darbogaz ve kod ¢6zme adimlarina karsilik gelmektedir.
Islemciler bu seviyelerde uygulanan islemleri veya bloklan temsil etmektedir. Adim ve
filtreler, sirasiyla her islemdeki son konvoliisyon katmaninda uygulanan adim boyutu ve
filtre sayisim gostermektedir. Cikt1 boyutu, her islemden sonra elde edilen ¢ikt1 6zellik
haritasinin  veya olusturulan maskenin boyutunu belirtmektedir. BU-Birlestir ise,

bilineer yontemiyle iist 6rnekleme ve birlestirme islemlerini ifade etmektedir.

Cizelge 3.1 CompSegNet'in ayrintili yapisi

Birim seviyesi islemci Adim | Filtre Cikt boyutu
Girdi 256 x 256 x 3
Seviye 1 GDK 1 64 256 x 256 x 64
CSeg 1 128 | 256 x 256 x 128
Seviye 2
ECSeg 2 128 | 128 x 128 x 128
Kodlayicl CSeg 1 256 | 128 x 128 x 256
Seviye 3
ECSeg 2 256 64 X 64 X 256
CSeg 1 512 64 X 64 x 512
Seviye 4
ECSeg 2 512 32 x32x512
Darbogaz Seviye 5 ADT 2 1024 | 16 x 16 x 1024
BU-Birlestir 2 - 32x32x 1536
Seviye 6
ECSeg 1 512 32 x32x%x512
BU-Birlestir 2 - 64 X 64 X 768
Seviye 7
ECSeg 1 256 64 X 64 x 256
Kod ¢oziicii
BU-Birlestir 2 - 128 x 128 x 384
Seviye 8
ECSeg 1 128 | 128 x 128 x 128
BU-Birlestir 2 - 256 X 256 X 192
Seviye 9
ECSeg 1 64 256 x 256 x 64
Segmentasyon Seviye 10 1x1 Conv2d 1 1 256 x 256 x 1
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Cizelge 3.1’de gorildigii gibi, CompSegNet mimarisi girdi olarak IeR>" %

boyutunda bir goriintii alirken ¢ikt1 olarak M € 9%256X256X1 boyutunda bir segmentasyon

sonu¢ maskesini olusturmaktadir. Mimari, toplamda 10 seviyeden olusmaktadir.
Kodlayicinin ilk seviyesinde dnerilen GDK blogu kullanmilmakta, diger seviyelerinde ise
sirasiyla onerilen CSeg ve ECSeg bloklar1 uygulanmaktadir. Kod ¢oziicii seviyelerinde
tist Ornekleme ve birlestirme islemlerinden sonra ECSeg blogu, segmentasyon
seviyesinde ise 1x1 boyutlu filtre kullanan tek bir konvoliisyon katmani

uygulanmaktadir.

3.2 CompSegNet Mimarisinde Kullanilan Temel Bloklar

Bu béliimde, CompSegNet mimarisinin farkli seviyelerinde kullanilmak {izere 6nerilen
temel bloklar hakkinda ayrintili bilgiler sunulmaktadir. Bu bloklar arasinda, giincel
literatiirde yer alanlar hem aciklanmakta hem de bu bloklarin eksiklikleri ve bu

eksiklikleri gidermek icin yapilan iyilestirmelere dair aciklamalar verilmektedir.

3.2.1 Giiriiltitye duyarh kok blogu

Derin 6grenme mimarilerinde, ilk 6zellik ¢ikarma bloklar girdi goriintiilerindeki olasi
giiriiltiilerden etkilenerek giiriiltiilii 6zellikleri olusturabilmektedir. U-Net gibi atlama
baglantilarim kullanan mimarilerde ise, mimarinin iist seviyelerinde olugan bu giirtiltiilt
ozellikler, atlama baglantilarn aracihigiyla kod coziicliiye yayilip mimarinin genel
segmentasyon performansini etkileyebilmektedir. Giiriiltiiye duyarh kék (GDK) blogu,
CompSegNet mimarisinde bu sorunu gidermek amaciyla 6zel olarak tasarlanmistir. Bu
baglamda GDK blogu, giiriiltiilii 6zelliklerin olumsuz etkisini azaltmak igin yiiksek
seviyelerde kod ¢oziicliye yayilan 6zelliklerin kalitesini artirarak ilk atlama baglantisi
yoluyla giiriiltiilerin yayilmalarim 6nlemektedir. GDK blogunun tasarim detaylari su
sekildedir: ilk olarak girdi goriintiisii 3 X 3 konvoliisyon ile filtrelenmekte ve RGB
kanallar1 64 kanal sayisina ¢ikartilmaktadir. Daha sonra, her bir kanali ayr1 ayr isleyen

hafif bir 7 X 7 derinlemesine konvoliisyon uygulanarak pikseller arasindaki yerel
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uzamsal etkilesimler yakalanmaktadir. Ardindan, ozellik kanal sayisimi iki katina
genigleten bir 1 X 1 konvoliisyon katmani ve bunlar geri sikistiran ikinci bir 1 X 1
konvoliisyon katmani uygulanmaktadir. Son olarak, bir artik baglanti kullanilarak
3 X 3 konvoliisyon katmanimin c¢ikti 6zellik haritalan ile son 1 X 1 konvoliisyon
katmaninin ¢ikt1 6zellik haritalar1 birlestirilmektedir. GDK blogundaki ilk konvoliisyon
katmani, toplu normallestirme (batch normalization) ve ReLU dogrusal olmayani
(non-linearity, activation function) uygulamaktadir. ikinci konvoliisyon katmaninda
katman normallestirme (layer normalization) kullanilirken, {iglincii konvoliisyon
katmaninda sadece GeLU dogrusal olmayani kullanilmaktadir. Son konvoliisyon
katman ise ¢ikartilan 6zelliklerde dogrusal bilgilerin kaybini engellemek ve potansiyel
bozulmalar1 6nlemek icin herhangi bir dogrusal olmayam uygulamaktadir. GDK

blogunun ayrintili yapisi sekil 3.2'de gosterilmektedir.

Girdi
Y
Conv 3x3, C
Y
BatchMNorm, RelLU
Y
Depthwise Conv 7x7
Y
LayerNorm
¥
Conv 1x1, 2C
Y
GelU
¥
Conv 1x1, C
Cikhi

Sekil 3.2 GDK blogunun ayrintili yapisi
Sekil 3.2°de, "Conv" konvoliisyon islemine, "BatchNorm" toplu normallestirme

islemine, "DepthwiseConv" derinlemesine konvoliisyon islemine, "LayerNorm" ise

katman normallestirme islemine kargilik gelmektedir.

3.2.2 CompSeg ve genisletilmis CompSeg bloklari

Bu alt béliimde, MBConv blogunun agiklamasi yapilmakta ve ardindan bu blogun
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eksikliklerini gidermek icin gelistirilen CompSeg (CSeg) ve genisletilmis CompSeg
(ECSeg) bloklarinin ayrintili bilgileri sunulmaktadir.

MBConv blogu. ilk olarak Sandler vd. (2018) tarafindan tamitilan Mobil Konvoliisyon
(MBConv) Blogu, o6zellikle mobil tasarimlar icin tasarlanmis hafif bir yapi tasidir.
MBConv blogu, ResNet (Tai vd. 2017) mimarilerindeki klasik darbogaz yapisinin
aksine verimlilik nedenleriyle ters cevrilmis bir artik yapisi kullanmaktadir. Daha
spesifik olarak MBConv blogu énce 1 X 1 konvoliisyon kullanarak girdi 6zellik
kanallarim 6 kat kadar genisletir, ardindan her kanaldaki uzamsal baglami modellemek
icin 3 X 3 derinlemesine konvoliisyon uygular. Son olarak elde edilen 6zellikleri girdi
kanali boyutuna geri yansitmak icin 1 X 1 konvoliisyon uygulamaktadir. Derinlemesine
konvoliisyonun adimi 1 olarak ayarlandiginda artik bir baglanti uygulanmaktadir.

Derinlemesine konvoliisyonda her kanal esit ¢nemle islenmektedir. Ancak, bazi
calismalarda (Howard vd. 2018; Tan vd. 2019) oldugu gibi, SE gibi kiiresel baglam
modiilleri kullanilarak kanal bazinda ©neme gore ozellik haritalarinin yeniden

agirhiklandirilmasi saglanabilmektedir (Hu vd. 2018).

Girdi tensori olarak x € %HXWXC verildiginde, burada H, W ve C sirasiyla x tensoriiniin
yliksekligi, genigligi ve kanal sayisim gostermektedir, MBConv blogu su sekilde

formiile edilebilmektedir;

MBConv(x) = x + (P°F-°E)(x), (Denklem 1)
E(x) = ReLU6(BN(Conv(x))), (Denklem 2)
F(x) = ReLU6(BN(DepthConv(x))), (Denklem 3)
P(x) = BN(Conv(x)), (Denklem 4)

Burada, BN ve ReLU6 sirasiyla toplu normallestirme (Ioffe vd. 2015) ve maksimum
deger siirlamast 6 olan dogrultulmus dogrusal birim (Nair vd. 2010) anlamina
gelmektedir (Sandler vd. 2018). MBConv ii¢ ana islem uygulamaktadir: genisletme (E),
filtreleme (F) ve projeksiyon (P), bunlar sirasiyla 1 X 1 konvoliisyon, 3 X 3

derinlemesine konvoliisyon ve 1 X 1 konvoliisyon islemlerine karsilik gelmektedir.
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Sekil 3.3, MBConv blogunun ayrintili yapisim gostermektedir. Bu sekilde, s, ves,

sirasiyla ilk konvoliisyon ve derinlemesine konvoliisyon katmanlarinda uygulanan adim

sayisim belirtmektedir. Diger ifadeler ise, sekil 3.2’deki ifadelerle ayni islemleri temsil

etmektedir.

Girdi
I

v

Conv 1x1, s1=1, 6C

Y

BatchMorm, ReLU&

¥ ¥

Depthwise Conv 3x3, so=s if s9=

2

BatchNorm, ReLU&

¥

Conv 1x1, C

Cikti

Sekil 3.3 MBConv blogunun ayrintili yapisi

Burada, gozlemlenebildigi gibi temel MBConv blogu yalnizca kanal bazinda genisletme
gerceklestirmektedir. Daha net ifade etmek gerekirse MBConv blogunda uzamsal
olarak herhangi bir genisletme yapilmamaktadir. Ancak uzamsal genisletme etkili bir
sekilde ele alindiginda, mimarinin verimliligi artirillabilmektedir. Bagka bir husus ise,
MBConv blogunun biitiin 6zellik harita kanallarimi ayni 6nemle islemesidir.
CompSegNet mimarisinin gelistirilmesinde MBConv blogundaki bu eksiklikleri etkili
bir sekilde ele alarak CSeg ve ECSeg temel bloklar1 onerilmistir. CSeg ve ECSeg
bloklari, CompSegNet mimarisinde kullanildiginda, sinir alici alan sorununu etkin bir

sekilde ¢6zmekte ve mimarinin genel performansini artirmaktadir. Ayrica, bu bloklar
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mimarinin kiiresel baglam modelleme yetenegini artirmaktadir. Asagida, CSeg ve

ECSeg bloklarinin motivasyonlariyla birlikte aciklamalar verilmektedir.

CSeg blogu. Gorme duyusunun sabit oldugu ve uzamsal ayrintilar1 yakalamak icin
yakinlastirmay1 gerekli kilan insan gorsel sisteminin aksine, CNN'ler, goriintiilerden
bilgilendirici 6zellikleri yakalamak i¢in ayarlanabilir boyutlu filtreleri kullanirlar. Ancak
alicr alan boyutu, CNN mimarilerinin hem basarisim1 hem de gecikmesini dogrudan
etkileyen bir faktérdiir. MBConv blogu, mobil tasarimlar i¢in optimize edildiginden,
standart olarak 3 X 3 boyutlu filtreleri kullanirlar. Ancak bu sayimin artirilmasi,
mimarilerinin bellek kullanimim ve ¢ikarim gecikmesini artirabilmektedir. Bu baglamda
MBConv blogunda genis bir alic1 alan saglamak icgin yeni bir yakinlagtirma ydntemi
onerilmektedir. Onerilen yontem, blogun bellek ve hesaplama maliyetini optimize
ederken ayni zamanda girdi goriintiisiiniin veya 6zellik haritasinin genig bir alanini
kapsayarak blogun uzamsal baglam modelleme yetenegini artirmaktadir. Onerilen
yontem su sekilde calismaktadir: ilk olarak MBConv blogundaki ilk 1 x 1 konvoliisyon
katmaninda genis bir adim boyutu kullanilarak blogun alici alani genisletilmektedir.
Ardindan, derinlemesine konvoliisyon katmaninda genis boyutlu bir filtre uygulanarak
hem 06zellik haritalan filtrelenmekte hem de alici alan1 daha da genisletilmektedir. Son
olarak derinlemesine konvoliisyon isleminden sonra biiyiik adimlarin neden oldugu alt

ornekleme telafi edilmesi amaciyla bilineer iist 6rnekleme uygulanmaktadir.

Bu yontem genel olarak "Biiyiit-Filtrele-Kiiciilt" (BFK) olarak adlandirilmaktadir.
Burada "Biiyiit" (zoom in), alici alanim1 genisletmek icin biiyiik adimli konvoliisyon
kullanmay: ifade ederken; "Filtrele", biiyiik filtre boyutlu derinlemesine konvoliisyon
kullanarak hem 6&zellik haritalarinin filtrelenmesini hem de alici alaninin daha da
genisletilmesini saglamay1 ifade etmektedir. "Kiiciilt" (rescale veya zoom out) ise
bliylikk adimin neden oldugu alt 6rneklemeyi telafi etmek amaciyla bilineer iist
ornekleme kullanarak uzamsal boyutun yeniden 6lceklendirilmesini ifade etmektedir.

Bu yakinlastirma yodntemi MBConv bloguna uygulandiginda, elde edilen blok

"CompSeg" (CSeg) olarak adlandinlmistir. Giris tensorii olarak xe R

verildiginde, CSeg blogu su sekilde formiile edilebilmektedir:
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CSeg(x) = ReLU(x + (P°U-°F-°E)(x)), (Denklem 17)

E(x) = ReLU(BN(Conv_())), (Denklem 18)
F(x) = ReLU(BN(DepthConv(x))), (Denklem 19)
U(x) = UpSample_(x), (Denklem 20)
P(x) = BN(Conv_(x)), (Denklem 21)

Burada U, 2 X 2 bilineer iist 6rnekleme fonksiyonunu, C onv_ ve C onv_, ise sirasiyla

s = 1lves = 2 adim sayilarin kullanan konvoliisyon katmanlarin: ifade etmektedir.

Sekil 3.4, CSeg blogunun genel yapisini gostermektedir. Burada, s 1> S,y Ves, ilgili

konvoliisyon katmanlarinda uygulanan adim sayilarimi belirtmektedir. BUpsample,
bilineer iist drnekleme iglemini ifade etmektedir. Sekilden fark edildigi gibi CSeg,
MBConv blogundan farkli olarak ReLU6 yerine ReLU kullanmaktadir. Ayrica girdi
ozellik haritalanim ¢ikti 6zellik haritalariyla birlestirmek icin 1 x 1 filtre boyutlu bir
konvoliisyon katmani kullanmaktadir. Bu katmanin adim sayisi, derinlemesine
konvoliisyon katmaninin adim sayisiyla ayni olmaktadir. CSeg blogu, BFK yonteminin
ayarlar olarak ilk konvoliisyon katmaninda 2 adim sayisini kullanirken, derinlemesine
konvoliisyon katmaninda 7 X 7 boyutlu bir filtre uygulamaktadir. Ardindan 6zellik
haritasinin uzamsal boyutunu yeniden o6lceklendirmek icin 2 X 2 bir bilineer iist
ornekleme islemi uygulamaktadir. Bu ayarlarla MBConv blogundaki alici alan
neredeyse 8 kat artmaktadir. ilk ayar neredeyse 2 kat, ikinci ayar ise neredeyse 4 kat
artmaktadir. Ayrica bu ayarlar CompSegNet mimarisindeki basariy: artirirken cikarim
stiresinde yaklasik %30'luk bir azalmaya neden olmaktadir. CSeg blogunun parametre

ve girdi/cikt1 boyut detaylarn cizelge 3.2'de verilmektedir.

23



Girdi
[

v

Conv 1x1, s1=2, 4C

2

BatchNorm, ReLU
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Depthwise Conv 7%7, s5=s| |Conv 1x1, s3=s

2

BatchNorm, ReLU

2

BUpsample 2x2

v

Conv 1x1, C

Output

Sekil 3.4 CSeg blogunun ayrintili yapisi

Gizelge 3.2 CSeg blogunun parametre ve girdi / ¢ikt1 detaylar1

Girdi Islemci Cikt1
RxwXk 1x1conv2d,s = s, BN, ReLU L xx (th)
1 1
2o Yo (th) 7 x 7 dwise, s = s_, BN, ReLU Y% (th)
S, S, 2 s Xs S.Xs,
. - h
T 51:/52 x (tk) s, X s, bilineer iist 5rnekleme 5 X Slz x (tk)
h h 1
S—Xslx (tk) 1x 1 conv2d, ReLU S_XSLX k
2 2 2 2

Bu cizelgede, CSeg blogu, k filtre sayisina sahip bir 6zellik haritasim k' filtre sayisina

sahip bir o6zellik haritasina doniistiirmektedir. Burada s , ves, ilgili katmanlarda
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uygulanan adim sayilarini temsil etmektedir. h, w ve k, sirasiyla girdinin yiiksekligi,
genigligi ve kanal sayisimi gosterirken ¢, girdi kanal sayisinin artis oranini temsil

etmektedir.

ECSeg blogu. MBConv blogunda oldugu gibi, CSeg blogu girdi 6zellik haritasinda
biitiin kanallar1 aym1 6nemle islemektedir. MBConv blogunda kanallarin 6nem
derecelerine gore islenerek &grenilen Ozelliklerin otomatik olarak yeniden
agirliklandirilmas: (self-reweighting) icin Howard vd. (2018) ve Tan vd. (2019)
calismalarinda SE modiilii kullanilmistir. CSeg blogunda, bu sorunu ele almak i¢cin GC
blogu (Cao vd. 2019) gelistirilmis ve CSeg bloguna entegre edilmistir. Sonug¢ blogu,
genisletilmis CompSeg (ECSeg) blogu olarak adlandirilmisgtir.

GC blogu, girdi goriintiisiindeki uzamsal bagimliliklarin etkili bir sekilde modellenmesi
icin basitlestirilmis yerel olmayan (simplified nonlocal (SNL)) blogunun uzun menzilli
bagimliliklar1 (long-range dependency) etkili bir sekilde modelleme yetenegi ve SE
blogunun hafif hesaplama o6zelliginden faydalanarak tasarlanmis bir bloktur. GC
blogunun ¢ahgma prensibi su sekildedir: Ilk olarak, girdi ozellik haritas1 kiiresel
baglami yakalamak icin bir 1 X 1 konvoliisyon ile filtrelenir. Ardindan, elde edilen
cikti tlizerinde bir softmax islemi uygulanarak bir baglam maskesi olusturulur. Daha
sonra, bu maske, girdi 6zellik haritasiyla carpilarak kiiresel baglam &zellikleri elde
edilmektedir. Tkinci adimda, yakalanan kiiresel baglam 6zelliklerini zenginlestirmek igin
bir doniisiim islemi gerceklestirilmektedir. Bu doniisiim isleminde, 6zellikler 6ncelikle
daha az filtre sayisimi kullanan bir 1 X 1 konvoliisyon ile filtrelenir. Daha sonra, girdi
filtre sayisina ¢ikarmak icin yeni bir 1 X 1 konvoliisyon uygulanarak kanallarin 6nem
derecelerini belirleyen yeni bir 6zellik haritas1 olusturulur. Son olarak bu yeni 6zellik
haritas1 girdi o©zellik haritasina eklenerek girdi haritasinda biitiin kanallar 6nem
derecelerine gore yeniden agirhklandirilmaktadir.  Ayrica GC blogu, doniisiim
boliimiinde optimizasyonu kolaylastirmak amaciyla katman normallestirmeyi ve
ardindan ReL.U dogrusal olmayan fonksiyonunu uygulamaktadir.

ECSeg blogunun tasariminda, ilk olarak CSeg bloguna temel GC blogu entegre edilerek

blogun etkili bir sekilde kiiresel baglam modellemesi saglanmistir. Bu iyilestirme, az ek
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parametre ile CompSegNet mimarisinin basarisin1 AJI skorunda %1.1 kadar artirmistir.
Ardindan GC blogunun baglam modelleme béliimiinde, baglam maskesini dogrudan
girdi 6zellik haritasina uygulamak yerine 6ncelikle 1 X 1 konvoliisyon islemiyle girdi
ozellik haritasinin zenginlestirilmesi saglanmis ve ardindan baglam maskesi
uygulanmistir. Bu iyilestirilmis GC blogu, lyilestirilmis GC (IGC) blogu olarak
adlandirilmistir. IGC blogunun CSeg ile entegre edilmesi, CompSegNet mimarisine
ekstra 9%0.80 AJI skorunda bir basari saglamistir. Bu sonu¢ blogu, genisletilmis
CompSeg (ECSeg) blogu olarak adlandinlmistir. Sekil 3.5, IGC ve ECSeg bloklarini

gostermektedir.
| Girdi | Girdi
HXWxC l
"""""" 1
Az 1| Convixi, C Convixl,1 ) A,
! -
HEWxC HxWx1 : CSegg blofu
:C x HW. HW x 1 x Iy 1
' IGC blogu
1
Cx J-X-J_ -------------- _- ===
s Baglam l
A3 Modelleme
Cikii
1 ]
LayerNorm, ReLU
WChrx1x1 '
Y N I
E Conv 1x1, C Ay
HxWxC | *+*L penusam

Sekil 3.5 IGC (solda) ve ECSeg (sagda) bloklarinin yapisi

IGC blogunda, A1’ Az’ A3, ve A4 ilgili konvoliisyon katmanlarinda olusturulan

agirhiklan gosterirken H, W ve C sirasiyla ilgili katmanin cikti 6zellik haritasinin

yiiksekligi, genisligi ve kanal sayisim gostermektedir. Burada, A 5 0zel olarak eklenen

agirliktir. Doniistim boliimiinde, r (ratio) ise, ilgili katmanda girdi 6zellik haritasinin
kanallarinin boliinme oraninmi temsil etmektedir. CSeg blogu, IGC blogu ile entegre
edilirken son katmaninda GeLU aktivasyon fonksiyonu kullanilarak blogun
optimizasyon ve yakinsama performansi iyilestirilmistir. Bu blok, sekil 3.5'te CSegg

olarak gosterilmektedir.
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3.2.3 Artik Darbogazh Transformer blogu

Bu alt béliimde, 6ncelikle Artik Darbogazli Transformer (ADT) blogunun tasariminda
temel alinan Sandglass ve Transformer bloklar1 hakkinda detayh bilgi verilmektedir.
Daha sonra, bu bloklarin entegrasyonuyla ADT blogunun tasarimi ve islevi detayh bir

sekilde aciklanmaktadir.

Sandglass Blogu. Sandglass blogu, verimli sinir aglar1 tasariminda klasik darbogaz
yapisinin, tersine cevrilmis artik (inverted redual) yapisina gore daha etkili oldugunu
gostermek amaciyla tasarlanmis ve MobileNeXt (Zhou vd. 2020) mimarisinde temel
yapl tasi olarak kullanilmigtir. Bu blok, ters cevrilmis artik bloklarin aksine, dar
katmanlar yerine yiiksek boyutlu 6zellik haritalar1 arasinda kimlik eslemesi (identity
mapping) yapmaktadir. Daha spesifik olarak Sandglass blogu oOncelikle pikseller
arasindaki yerel uzamsal etkilesimleri 6grenmek icin 3 X 3 derinlemesine konvoliisyon
uygular. Ardindan sirasiyla 6zellik kanali genisletme ve azaltma icin iki adet 1 X 1
konvoliisyon islemini gerceklestirmektedir. Son olarak tekrar 3 X 3 derinlemesine
konvoliisyon uygulanarak uzamsal baglam modellemesi yapilmaktadir. Bu tasarim, ters
cevrilmis artik blogunda karsilagilan bilgi kaybi ve gradyan karisikligi sorunlarini
hafifletmektedir.

Giris tensorii olarak xe RN verildiginde, Sandglass blogu su sekilde formiile

edilebilmektedir:
Sandglass(x) = x + (F2 °oPoE oFl)(x), (Denklem 9)
F 1(x) = ReLU6(BN(DepthConv(x))), (Denklem 10)
E(x) = BN(Conv(x)), (Denklem 11)
P(x) = ReLU6(BN(Conv(x))), (Denklem 12)
F 2(x) = BN(DepthConv(x)), (Denklem 13)
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Burada, F L ve F ) 3 X 3 derinlemesine konvoliisyon katmanlarini belirtirken, E ve P

1 x 1 konvoliisyon kullanan genigletme ve projeksiyon katmanlarini temsil etmektedir.
Sandglass blogu, her katmanda BN  kullanirken, sadece birinci derinlemesine
konvoliisyon ve ikinci konvoliisyon katmanlarinda ReLU6 aktivasyon fonksiyonunu
kullanmaktadir. Sekil 3.6, Sandglass blogunun genel yapisim gostermektedir. Basitlik

amaciyla sekilde normallestirme ve aktivasyon fonksiyonlar1 gésterilmemistir.

Girdi

Y

[Depthwise Conv 3x3, s1=1

¥

Conv 1x1, Ci4

4 Conv 1x1, s3=s
Conv 1x1, C

v

Depthwise Conv 3x3, so=s

Cikii

Sekil 3.6 Sandglass blogunun genel yapisi

Sandglass blogu, varsayilan olarak ilk derinlemesine konvoliisyonda adim sayisi 1
kullanirken, duruma bagh olarak son derinlemesine konvoliisyonda farkli degerler
kullanabilmektedir. Sekil 3.6'da adim sayilan s ile gosterilmektedir. Ikinci

konvoliisyonda girdi 6zellik haritasinin kanal bélme orani ise 4 olarak varsayilmaktadir.

Transformer Blogu. Transformer (Vaswani vd. 2017) bloklar, i¢ dikkat
(intra-attention) mekanizmasi olarak da adlandirilan bir 6z dikkat (self-attention)
mekanizmas1 kullanarak dizilerden kiiresel baglamsal bilgileri etkili bir sekilde

yakalayan verimli yap1 taglaridir. Transformer bloklar iki ana katmandan olugmaktadir.
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Bunlar bir ¢ok kafali 6z dikkat (multi-head self-attention (MHSA)) katmani ve bir ileri
beslemeli ag (feed-forward network (FFN)) katmanidir. Her iki katmani da bir katman
normallestirme islemi ve bir artik baglanti takip etmektedir. MHSA, kafalar olarak
bilinen paralel 6z dikkat islemlerinin bir koleksiyonundan olugmaktadir. Bu kafalar,
girdi 6zellik tensoriindeki her piksel temsil cifti arasindaki ikili benzerligi hesaplayarak
dikkat haritalar1 olusturmaktadir. Bu yaklasim, modelin girdinin uzamsal bilgisini etkili
bir sekilde yakalamasina olanak taniyarak verilerin daha kapsamli bir sekilde temsil
edilmesini saglamaktadir. FFN katmani, ilkinin kanallar1 genislettigi (6rn. 4 kat),
ikincisinin onlar ilk boyuta geri kiiciilttiigii ve arada bir ReLU dogrusal olmayanliginin
uygulandig1 iki dogrusal doniisiim katmanindan olusmaktadir. Bu calisma kapsaminda,
(Vaswani vd. 2017)'te aciklanan yaklasima dayanan Keras'in Transformer blok

uygulamasi kullanilmistir.

Giris tensorii olarak x e ERHXWXC verildiginde, Transformer blogu su sekilde formiile

edilebilmektedir:

Transformer(x) = (F°M)(x), (Denklem 14)
M(x) = LayerNorm(x + MHSA(x)), (Denklem 15)
F(x) = LayerNorm(x + FFN(x)), (Denklem 16)

Transformer blogunun genel yapisi, sekil 3.7'de gosterilmektedir.
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Sekil 3.7 Transformer blogunun genel yapisi

ADT blogu. Bu blok, CompSegNet mimarisinde kodlayicidan gelen 6zellik haritasinda
hem yerel hem de kiiresel baglam bilgilerini yakalayarak kod coziiciiye daha ayrintili,
yiiksek ¢oziiniirliiklii uzamsal bilgi ve zengin kiiresel baglamsal bilgilerin iletilmesini
saglamak amaciyla 6zel olarak tasarlanmistir. Sandglass blogu, konvoliisyonel islemler
araciligiyla yerel ozellikleri daha etkili bir sekilde yakalarken Transformer bloklari,
dikkat mekanizmalar sayesinde girdi 6zellik haritalarinda uzun menzilli bagimhliklari

etkili bir sekilde yakalamaktadir.

ADT blogu, hem konvoliisyonel hem de dikkat tabanli mekanizmalarin giiclii
yonlerinden etkili bir sekilde faydalanmak amaciyla, Transformer bloklarin1 Sandglass

blogunun bir varyantina entegre etmektedir. Daha spesifik olarak ADT blogu su sekilde

calismaktadir: ilk olarak, i-inci kodlama katmanindan f € ERHXWXC ozellik haritas1 girdi
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olarak alinir ve bir 3 X 3 derinlemesine konvoliisyonuyla filtrelenir. Ardindan bir 1 x 1
konvoliisyon islemi uygulanarak o6zellik haritasinin kanal sayisini genisletilir ve

H><W><C'

f; eR ozellik haritasi elde edilir; burada C' = C X K olup K 0zellik haritasinin

kanal sayisini genisletme faktoriinii gostermektedir. Daha sonra fl_ ozellik haritasi,

f l e R olarak yeniden sekillendirilir ve L adet Transformer katmanindan olusan

bir Transformer yigim uygulanarak konvoliisyon islemlerinde cikartilan 6zellik

haritalarinda kiiresel baglamsal bilgileri yakalanir. Bu islemin sonucunda elde edilen

g;eSRC XMW szellik haritasi yeniden sekillendirilerek fl ozellik haritasinin baslangic

boyutuna geri getirilir. Ardindan Transformer yigimi tarafindan yakalanan kiiresel
baglamsal bilgilerini toplamak ve gelistirmek icin bir 1 X 1 konvoliisyon islemi
uygulanarak sonuc¢ 6zellik haritasinin kanal sayisi istenen bir boyuta yansitilir. Bunun
ardinda, mevcut 0zellik haritasindaki karmasik desenleri yakalamak ve uzamsal
boyutunu iki kat azaltmak icin adim sayisim 2 kullanan bir 3 X 3 derinlemesine

konvoliisyon islemi uygulanir. 1 X 1 konvoliisyon ve 3 X 3 derinlemesine konvoliisyon

H W

katmanlari, sinerjik olarak gl eR? % ozellik haritalarim tiretmektedir; burada C )

istenen kanal boyutunu gostermektedir. Son olarak, f ; ozellik haritasi, bir artik baglanti

araciligiyla cikti 6zellik haritasina yayilir ve i-inci ag katmaninda ADT blogunun ¢ikti

H w !
T e XX
ozellik haritasi tiretilir, f i€ R

ADT blogundaki artik baglanti, birden fazla amag icin kullamlmaktadir: 1) Onceki
kodlayici katmanlarinda ¢ikartilan yerel baglamsal bilgileri koruyarak ve Transformer
yigininin sagladigi kiiresel baglamsal bilgileri kullanarak bilgi akisini kolaylastirmak, 2)
Transformerlar, uzun menzilli bagimliliklar1 yakalama konusunda basarili olsalar da,
ozellik haritasindaki baz1 desenlerin kaybolmasina ve konumlarinin bozulmasina neden
olabilmektedir. Bu sorunlar1 6nlemek icin, doniistiiriilmiis 6zelliklere girdi 6zelliklerini
geri ekleyerek onemli desenlerin yeniden kalibrasyonunu saglamak, ve 3) sifirlanan

(vanishing) veya ucan (exploding) gradyan sorunlarini hafifleterek egitim sirasinda
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gradyan akisim iyilestirmek. ADT blogu, blogun optimizasyonunu kolaylastirmak
amaciyla artik baglantidan sonra bir ReLU aktivasyon fonksiyonunu uygulamaktadir.

Sekil 3.8, ADT blogunun genel yapisi gostermektedir.

Girdi
¥

[Dr:pthwise Conv 3x3, 51=1]

4

Conv 1x1, 4C

Y _ 4

Transformer, L=6 Conv 1x1, s3=s

¥

Conv 1x1, C

L 4

Depthwise Conv 3x3, so=5

RelLU

Y

Cikhi

Sekil 3.8 ADT blogunun genel yapisi

Sekil 3.8'de gosterildigi gibi, ADT blogu ilk derinlemesine blogunda varsayilan olarak
adim sayisi olarak 1 kullanirken son derinlemesine blogunda adim sayis1 duruma bagh
olarak ayarlanmaktadir. Artik baglanti, 1 x 1 konvoliisyon islemi uygularken adim
sayisinin son derinlemesine adim sayisiyla ayni olmasi beklenmektedir. ADT blogunun

detayli parametreleri ve girdi/cikt1 boyutlar cizelge 3.3'te verilmistir.
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Cizelge 3.3 ADT blogunun ayrintili parametre ve girdi/cikt1 boyutlar

Input Operator Output
hxwXk 3 x 3dwise, s = s, BN, ReLU SLXSka
1 1
h w h w
S—Xs—lxk 1 x 1 conv2d, BN s—1><S—1><(tk)
1
h w _hw
DA (tk) Reshape (tk) x J
k hw k hw
(tk) x 2z Transformer, L = [ (tk) x 2
1 1
hw h
(tk) x K Reshape S X Sil X (tk)
h w h w '
o X X (tk) 1 x 1 conv2d, BN, ReLU 5 X5 % k
h w ' . h w '
— X —X k 3 x 3 dwise, s = s_, BN X k
s, s, 2 5,Xs, slx S,
h w

X xk
Gizelge 3.3'te, ADT blogu, f, e R tzellik haritasi f,_eR™™" ™" ozellik
haritasina doniistirmektedir.  Cizelgede, basitlik nedeniyle arttk baglanti
gosterilmemistir. Reshape simgesi, 6zellik haritalarinin yeniden sekillendirme islemini
temsil ederken dwise simgesi derinlemesine konvoliisyon islemini ifade etmektedir.
Diger islemler ve semboller dnceki cizelgelerde kullanilanlarla aymidir. Bu calisma

kapsaminda, s, ve s, adim sayilan sirasiyla 1 ve 2 olarak ayarlanirken Transformer

katman sayisi L = 6 ayarlanmistir. Tim Transformer katmanlar1 8 adet kafa

kullanmis, FFN’ler ise 0, 10'luk bir birakma (dropout) oram ve hsize = 1024k bir

gizli boyut (hidden size) kullanmistir. Farkli uygulamalarda daha iyi sonuclar elde

etmek icin bu parametreler yeniden ayarlanabilmektedir.
3.3 Kayip Fonksiyonu

Anlamsal segmentasyon, piksel diizeyinde bir siniflandirma problemi oldugundan,

kayip fonksiyonu, segmentasyon modelinin pikseller arasindaki ince detaylarnn ve
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uzamsal iligkileri dogru bir sekilde yakalamasini saglamak icin tahmin edilen ve gercek

maskelerin uzamsal yapisini dikkate almalidir.

Literatiirde, segmentasyon problemleri icin en yaygin kullanilan kayip fonksiyonlar
ikili capraz entropi (BCE) ve Dice katsayisidir. BCE, piksel bazinda siniflandirma
dogrulugunu yakalamak i¢in tahmin edilen olasiliklar ile gercek ikili etiketler arasindaki
farklihigr olcerken, Dice kayip fonksiyonu uzamsal benzerligi hesaba katmak icin
tahmin edilen ve gercek maskeler arasindaki ortiismeyi olger. Bu iki kayip
fonksiyonunun farkh giiclii ve zayif yonleri bulunmaktadir. BCE, yerel ayrintilari
yakalama konusunda etkilidir, Dice kaybi ise sinif dengesizligini ele alir ve
segmentasyon maskelerinde daha fazla kiiresel tutarhlhigi tesvik eder. Ayrica, BCE,
dengesiz bir veri setinde cogunluk sinifina dogru bir 6nyarg1 gosterebilirken Dice sinif
dengesizligine karsi daha az hassasti. Bu nedenle, bu calismada CompSegNet
mimarisinin segmentasyon performansini artirmak icin her iki kayip fonksiyonunun
giicli yonlerinden faydalanarak asagidaki gibi bir birlesik kayip fonksiyonu

onerilmistir:

Kaywp = a-BCE kayb1 + (1 — a) - Dice kayb;, (Denklem 22)

Burada a, her bir kayip fonksiyonunun genel kayip fonksiyonuna goreceli katkisim
belirlemek iizere O ile 1 arasinda bir degerdir. BCE ve Dice kayip fonksiyonlar ise

sirasiyla asagidaki gibi tanimlanmaktadir:

BCE kaybr = — g (x) -log(p (x)) — (1 —g (x)-log(1 — p (x)), (Denklem 23)

23(g () p (1))

DiceKaybr = 1 = 555 &

(Denklem 24)

Burada pc(x), c¢ sinifina ait x pikseli i¢in tahmin edilen olasiligy, gc(x) ise buna karsilik

gelen temel gercek pikselin olasiligim temsil etmektedir.
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3.4 Degerlendirme Metrikleri

Bu béliimde, calismanin kapsaminda gelistirilen mimarilerin nitel degerlendirmesi icin

kullanilmasi énerilen degerlendirme metrikleri ayrintili bir sekilde agiklanmaktadir.

ikili Dogruluk (Binary Acc). Tahmin edilen 6rneklerin veri icindeki gercek érneklerle

eslesme oranidir:

TP+TN
TP+TN+FP+FN °’

Binary Acc = (Denklem 25)

Burada TP, TN, FP ve FN sirasiyla dogru pozitifleri, dogru negatifleri, yanhs pozitifleri

ve yanlis negatifleri temsil etmektedir.

Ortalama Birlesme Uzerinden Kesisim (MeanloU). Segmentasyon modellerinin
performansini degerlendirmek icin yaygin olarak kullanilan bir metriktir. Bu metrik, her
sinif icin birlesme {izerinden kesisimi hesaplar, ardindan tim siniflarin ortalamasini
alarak tahmin edilen segmentasyon maskesi ile temel gercek maskesi arasindaki
benzerligi 6l¢cmektedir. Tahmin edilen ve gercek segmentasyon sonuglari arasindaki
dogruluk ve ortiigmenin genel bir 6l¢iisiinti saglamaktadir. MeanloU metrigi asagidaki

gibi tamimlanmaktadir.

TP
_ 1 c
MeanloU = cZ TP, +FP +FN_~’
Cc

(Denklem 26)

Burada, C siif sayisi, c ise ilgili sinifi temsil etmektedir.

Dice Katsayis1 (Dice). Bu metrik, tahmin edilen ve temel gercek bolgelerinin
kesisiminin her iki bolgedeki toplam piksel veya voksel sayisina orami olarak

hesaplanmaktadir. Asagidaki sekilde tanimlanmaktadir:
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2XTP

Dice = TP FP)+ TPTFN) (Denklem 26)

Toplanmis Jaccard Endeksi (AJI). Bu metrik, Dikkate alinan tiim gercek ve segmente
edilmis cekirdekler icin birlesik bir kesisim kardinalite paydasi sayaci ve birlesik
birliktelik kardinalite paydasi sayaci hesaplamaktadir. AJI'nin hesaplanmasi, Jaccard
Indeksi'ni maksimize ederek her bir gercek cekirdegi bir tespit edilen cekirdekle

eslestirme islemi yaparak gerceklestirilmektedir. AJI asagidaki gibi tanimlanmaktadur:

ng
ElGinS(Gi)
Al = —; , (Denklem 27)

16 US@G)I+ XIS,
i=1 keK

Burada ng temel gercek cekirdek sayisini, Gi temel gercek cekirdek kiimesini, S (Gl_)
eslesen boliitlenmis cekirdek kiimesini ve S . herhangi bir temel gercek cekirdekle

eslesmeyen boliitlenmis ¢ekirdek kiimesini gostermektedir.

Bu béliimde, CompSegNet mimarisinin ayrintili yapisi ve boliim 2'de yapilan literatiir
taramasi 1s181nda secilen temel yap1 bloklari, bu bloklarin se¢imindeki motivasyon ve
CompSegNet mimarisinde kullanilmak iizere bunlara yapilan iyilestirmeler ayrintili bir
sekilde aciklanmistir. Ayrica, CompSegNet mimarisi i¢in 6zel olarak tasarlanan kayip
fonksiyonu detayli bir sekilde agiklanmistir. Son olarak, ¢alisma kapsaminda gelistirilen
mimalarin nitel degerlendirilmesi icin kullanilmas1 6nerilen degerlendirme metriklerine
dair detaylh bilgi sunulmustur. Sonraki bdliimlerde, CompSegNet mimarisinin

uygulanmasi ve elde edilen bulgularla ilgili ayrintili bilgilere yer verilmektedir.
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4. COMPSEGNET MIMARIiSIiNIN UYGULANMASI

Bu boliimde, ilk olarak calisma kapsaminda kullanilan veri setleri ile kullanilan yazilim
ve donanimlarla ilgili ayrintih bilgiler vermektedir. Ardindan CompSegNet mimarisinin

uygulanmasiyla ilgili kapsamli ayrintilar sunulmaktadir.

4.1 Veri Setleri

Bu calisma kapsaminda MoNuSeg 2018 (Kumar vd. 2020) histopatolojik goriintii veri
seti ve Ankara Universitesi Patoloji Anabilim Dali ile Bilgisayar Miihendisligi
Anabilim Dali hocalarinin yiiriittiigii ortak "Histopatoloji Goriintiilerinde Meme Kanseri
Tespiti icin Derin Ogrenme Tabanli Metodolojinin Gelistirilmesi" baghkli TUBITAK
1001 projesi (Proje No: 121E379) kapsaminda olusturulan meme kanseri histopatolojik
goriintii veri seti kullanilmigtir. Asagida ilgili veri setlerine dair agiklamalara yer

verilmektedir.

4.1.1 MoNuSeg 2018

Coklu organ cekirdek segmentasyonu (MoNuSeg) 2018, giincel literatiirde cekirdek
segmentasyonu calismalarinda yaygin olarak kullanilan acik kaynakl bir histopatolojik
goriintii veri setidir. Bu veri seti, ilk olarak MoNuSeg 2018 yarigsmasinda kullanilmis
olup Kumar vd. (2020) tarafindan tamtilmistir. Bu veri seti, 40 X biiyiitlemeyle taranan
gogiis, bobrek, karaciger, prostat, mesane, kolon ve mide olmak iizere yedi farkli organa

ait H&E boyal1 histopatolojik goriintiileri icermektedir.

MoNuSeg 2018 veri seti, 18 farkli hastaneden farkli hastalara ait biitiin slayt
goriintiilerinin (whole slide image (WSI)) her birinden 1 adet 1000 x 1000 piksel
boyutunda goriintiiler olmak iizere toplamda 44 adet goriintiiden olusmaktadir. Veri seti,

30 adet egitim seti, 14 adet test alt veri setleri olarak boliinmektedir.
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Egitim alt seti, 30 adet goriintiide yaklasik olarak patolog tarafindan manuel olarak
etiketlenmis 21.623 gekirdek yapisi icermektedir. Test veri setinde ise 14 adet
goriintiide ayni protokollerle etikelenmis yaklasik olarak 7.223 cekirdek yapisi

bulunmaktadir.

MoNuSeg 2018 veri setiy, H&E boyali histopatolojik goriintiilerde cekirdek
segmentasyonu ve siniflandirma tizerine odaklanan derin 6grenme modellerinin egitim
ve degerlendirilmesi i¢in 6nemli bir kaynak sunmaktadir. Sekil 4.1, MoNuSeg 2018 veri

setine ait 6rnek goriintiiler gostermektedir.

Sekil 4.1 MoNuSeg 2018 veri setine ait rnek goriintiiler

4.1.2 NuSeC 2023

Cekirdek Segmentasyonu ve Siniflandirma (NuSeC) 2023 meme kanseri histopatoloji
goriintii veri seti, Ankara Universitesi Patoloji Anabilim Dal ile Bilgisayar
Miihendisligi Anabilim Dali tarafindan yiiriitiilen "Histopatoloji Goriintiilerinde Meme
Kanseri Tespiti icin Derin Ogrenme Tabanh Metodolojinin Gelistirilmesi" (Proje No:
121E379) baghkli TUBITAK 1001 ¢ahsmas! kapsaminda olusturulmustur. Bu veri seti,
Ankara Universitesi Tip Patoloji Boliimii'nde 6zel tip (NST) slaytlar kullanilarak 40 X
biiylitme ile elde edilen H&E boyali invaziv meme karsinomu érneklerini icermektedir.
Slaytlar, 3D Histech Panoramic p250 Flash-3 tarayici ve Olympus BX50 mikroskop

kullanilarak elde edilmistir.
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NuSeC 2023 veri seti, 25 hastaya ait biitiin slayt goriintiilerinin her birinden 4 adet
1024 x 1024 piksel boyutunda goriintiiler olmak iizere toplamda 100 adet goriintiiden
olusmaktadir. Veri seti, %75 (75 adet) egitim ve %25 (25 adet) test alt veri setleri
olarak boéliinmiistiir. Test veri seti, her hastanin biitiin slayt goriintiilerinden iiretilen 4
adet goriintiiden birer adet rastgele secilerek olusturulmustur. Egitim veri seti ise, her
hastanin biitiin slayt goériintiilerinden {iretilen 4 adet goriintiilerden, test veri seti icin

rasgele secilen bir adet goriintii haric kalan tlicer adet goriintiiden olusturulmustur.

Egitim wveri seti, 75 adet goriintiide yaklasik olarak 30.000 cekirdek yapisi
icermektedir. Test veri setinde ise 25 adet goriintiide yaklasik olarak 6.000 cekirdek

yapisi bulunmaktadir.

NuSeC 2023 wveri seti, meme kanseri histopatoloji goriintiilerinde cekirdek
segmentasyonu ve siniflandirma tizerine odaklanan derin 6grenme modellerinin egitim
ve degerlendirilmesi i¢in dnemli bir kaynak sunmaktadir. Sekil 4.2, NuSeC 2023 veri

setine ait 6rnek goriintiiler sunmaktadir.

Sekil 4.2 NuSeC veri setine ait 6rnek goriintiiler

Histopatolojik goriintiilerde ¢ekirdek segmentasyonu icin giincel literatiirde bir¢ok veri
seti bulunmaktadir. Bu veri setleri arasinda, farkli hastanelerden toplanmis ¢ok sayida
hastaliga ait goriintiileri iceren MoNuSeg 2018, en yaygin kullanilan ve tercih edilen
veri setlerinden biridir. Bu nedenle, bu ¢alismanin kapsaminda gelistirilen mimarilerinin

basarisini kanitlamak amaciyla MoNuSeg 2018 veri seti tercih edilmistir. Ayrica,
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mimarinin etkinligini tek bir hastaliga ait goriintiilerde degerlendirmek igin iyi
hazirlanmis olan NuSeC 2023 meme kanseri veri seti tercih edilmistir. Bir sonraki alt
boliimde, gelistirilen mimarilerde kullanilmak iizere bu veri setlerinin 6n islenmesine

dair detayh agiklamalar sunulmaktadir.

4.2 Veri Setlerinin On islenmesi

Farkli boyama protokolleri ve kaynak degiskenliginden kaynaklanan histopatoloji
goriintiilerindeki renk ve yogunluk varyasyonu, derin 6grenme modellerinin etkinligini
olumsuz yonde etkileyebilmektedir. Bu sorunu ele almak ve gelistirilen mimarilerinin girdi
boyutlarina uyum saglamak amaciyla boliim 4.2'de belirtilen histopatoloji goriintii veri
setleri farkli 6n isleme asamalarina tabi tutulmustur. ilk olarak, tiim veri setleri Macenko ve
arkadaglar1 (2009) tarafindan 6nerilen boya normalizasyon teknigi kullanilarak normalize
edilmistir. Ardindan MoNuSeg 2018 veri setindeki goriintiiler, 1000 X 1000 pikselden
1024 x 1024 piksele bilineer iist 6rnekleme yontemiyle genisletilmis ve 256 X 256
piksel boyutunda ortiismeyen yamalar (patches) cikartilmistir. NuSeC 2023 veri setinde ise
1024 x 1024 piksellik goriintiilerden dogrudan 256 X 256 piksellik ortiismeyen yamalar
cikarlmistir. Sekil 4.3 ve sekil 4.4, sirasiyla MoNuSeg 2018 ve NuSeC 2023 veri setlerine
dair goriintii normalizasyonu Orneklerini gostermektedir. Bu sekillerde, birinci ve ikinci

satirlar sirasiyla orijinal ve normalize edilmis goriintii 6rneklerini temsil etmektedir.
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Sekil 4.4 NuSeC 2023 veri setinden normalize edilmis goriintii 6rnekleri.

Veri 6n isleme, derin 6grenme mimarilerinin basarisi icin kritik bir adimdir. Bu alt

boliimde,

gelistirilen mimarilerin giris boyutlarina uygun olacak sekilde veri

setlerindeki goriintiilerden yamalar ¢ikartilmis ve boya normalizasyonu uygulanmistir.
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Elde edilen goriintiilerde (Sekil 4.3 ve Sekil 4.4) gézlemlendigi gibi, renk, yogunluk ve
kontrast varyasyonlar1 dengelemis, arka plan temizlenerek cekirdeklerin daha belirgin
hale gelmesi saglanmistir. Bu boya normalizasyonu islemi, gelistirilen mimarilerin
farkli kaynaklardan gelen ve hastaliklara ait H&E boyali histopatolojik goriintiilerdeki
renk ve kontrast gibi 6zelliklerden daha az etkilenmesini ve daha giivenilir sonuclar

liretmesini saglamaktadir.

4.3 Donamim ve Yazilim Bilgileri

Bu calismada 6nerilen tiim mimariler, Python dilinde backend olarak Tensorflow 2.11'i
kullanan Keras derin 6grenme gercevesi ile gelistirilmistir. Geligtirme platformu olarak,
gelistirilen mimarilerin donanim kaynak gereksinimlerine gére NVIDIA Tesla P100
GPU (16 GB), 2 VCPU ve 25 GB sistem RAM kaynaklarina erisim saglayan Google
Pro ornekleri ile Intel(R) Xeon(R) CPU @ 2.20GHz, 12 CPU cekirdegi ve 40.96 GB
GPU bellegine sahip NVIDIA A100-SXM4-40GB GPU ile yaklasik 90 GB RAM'e
sahip Google Colab Pro+ oérnekleri kullanilmistir. Bu hesaplama kaynaklari, gelistirilen
mimarilerin egitim ve degerlendirme siireclerini etkili bir sekilde gerceklestirmek

amaciyla secilmistir.

4.4 CompSegNet Mimarisi

CompSegNet mimarisinin uygulanmasi iki asamada gerceklestirilmistir. ilk asamada,
cekirdek segmentasyonu icin temel alinan MBConv blogunun etkinligi ve bu bloga
yapilan iyilestirmelerin aragtirilmasi amaciyla, CompSegNet mimarisiyle ayni derinlige
sahip olan hafif bir ag uygulanmistir. Bu kapsamda hafif agda temel blok olarak
MBConv blogu ve iyilestirmelerden elde edilen CSeg ve ECSeg bloklar1 ayr ayri
kullanilarak ¢ekirdek segmentasyonundaki performanslari degerlendirilmistir. Her
blogun kullanim hafif agin bir varyantini olusturmustur. flgili bloklarda optimum
sonuclar elde edildikten sonra ADT ve GDK bloklarinin entegre edilmesiyle

CompSegNet mimarisinin farkli varyantlan uygulanmistir. Asagida, hafif ag ve
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CompSegNet mimarisinin farkli varyasyonlarinin nasil uygulandig ile ilgili detayh

aciklamalara yer verilmistir.

Hafif ag. Bu calisma kapsaminda MBConv blogu ve yapilan iyilestirmelerden elde
edilen bloklara dayal olarak hafif agin dért farkh varyanti uygulanmustir. ilk varyant
(Hafif ag 1), kodlayici, darbogaz ve kod ¢oziicii boliimlerinde yalmizca MBConv
blogunu kullanmaktadir. ikinci varyant (Hafif ag 2), bu béliimlerde sadece CSeg
blogunu uygulamaktadir. Ugiincii varyant (Hafif ag 3), bu béliimlerde CSeg ve GC
blogunun birlesimini kullanmaktadir. Dordiincii varyant (Hafif ag 4) ise bu béliimlerde
ECSeg blogunu kullanmaktadir. Hafif agin biitlin varyantlari, kék blogu olarak tek bir
Conv2D katmanim kullanmaktadir. Cizelge 4.1'de, bu varyantlarin kullandig1 bloklar

gosterilmektedir.

Cizelge 4.1 Hafif ag varyantlarinin kullandig1 temel bloklar

Varyantlar Kok Kodlayicl Darbogaz Kod c¢oziicii
Hafif ag 1 Conv2D MBConv MBConv MBConv
Hafif ag 2 Conv2D CSeg CSeg CSeg

Hafif ag 3 Conv2D | CSeg + GC blogu | CSeg + GC blogu | CSeg + GC blogu

Hafif ag 4 Conv2D ECSeg ECSeg ECSeg

Hafif agin, MBConv blogundaki iyilestirmelerin basitlestirilmis bir ag mimarisinde
degerlendirilmesi amaciyla 6zel olarak tasarlandigi dikkate alinmalidir. Bu baglamda,
hafif ag varyantlarinin egitimi, ayr1 bir dogrulama veri seti ayrilmadan egitim veri
setinin tamamuinin kullanilmasi ile gerceklestirilmistir. Kayip fonksiyonu olarak yalnizca
BCE kullamlmustir. Ozellikle, veri artirma (data augmentation), erken durdurma (Early
stopping) ve Ogrenme orani azaltma (learning rate reduction) gibi diizenleme
(regularization) teknikleri bilingli bir sekilde kullanilmamis, boylece yalnizca ag
temelinde yapilan iyilestirmelerin etkilerine odaklanilmistir. Bu yaklasim, cekirdek

segmentasyonu icin MBConv blogunda yapilan iyilestirmelerin dikkatli bir sekilde izole
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edilerek degerlendirilmesini saglamistir. Hafif agin egitimi ve degerlendirilmesinde

uygulanan parametre ayarlarina iligkin ayrintilar gizelge 4.2°de sunulmaktadur.

Cizelge 4.2 Hafif agin parametre ayarlar

Parametreler Degerler
epok sayisi 40
egitim seti %100
dogrulama seti %0
test seti %100
Kiime boyutu 2
Eniyileyici Adam
Ogrenme orani 1,00E-03
Kay1p fonksiyonu BCE

CompSegNet mimarisi. Hafif agda, cekirdek segmentasyonu icin MBConv blogunda
optimum iyilestirmeler elde edildikten sonra CompSegNet mimarisinin uygulanmasina
gecilmistir. Bu baglamda, 6nerilen gelistirmelere dayanarak CompSegNet'in dort farkh
varyantl olusturulmug ve en son ve en gelismis varyant ana CompSegNet mimarisi
olarak kabul edilmistir. Asagida, CompSegNet varyantlariyla ilgili aciklamalara yer
verilmis ve ardindan bu varyantlarin kok, kodlayici, darbogaz ve kod coziici
boliimlerinde kullanilan bloklarin ayrintili  bir sekilde gosterildigi cizelge 4.3

sunulmustur.

e CompSegNet 1: Bu varyant, kodlayici, darbogaz ve kod ¢oziicii béliimlerinde

temel blok olarak ECSeg blogu kullanmaktadr.

e (CompSegNet 2: Bu varyant, CompSegNet 1' den farkhh olarak kodlayici
yolunda ilk blok olarak NAS blogunu kullanmaktadir.
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e CompSegNet 3: Bu varyant, CompSegNet_2' den farkli olarak kok blok disinda
tiim diger kodlayici bloklarina CSeg blogunu eklemistir.

e CompSegNet 4: Son varyant olan bu mimari, CompSegNet_3'den farkli olarak
darbogaz boliimiinde ECSeg yerine RBT blogunu kullanmaktadir.

Cizelge 4.3 CompSegNet mimarisi varyantlarinin kullandig1 temel bloklar

Varyantlar Kok Kodlayia Darbogaz Kod céziicii
CompSegNet 1 | ECSeg ECSeg ECSeg ECSeg
CompSegNet 2 GDK ECSeg ECSeg ECSeg
CompSegNet 3 GDK CSeg + ECSeg | CSeg + ECSeg ECSeg
CompSegNet 4 GDK CSeg + ECSeg ADT ECSeg

Hafif agin egitim stratejisinden farkli olarak, CompSegNet mimarilerinin egitiminde,
egitim veri setlerinin %901 egitim icin kullamlmis %10u ise dogrulama igin
ayrilmistir. Kayip fonksiyonu olarak, boliim 3.3'te 6nerilen birlesik kayip fonksiyonu
kullamlmistir. Ayrica, modellerin egitiminde asir1 6grenmeyi ©nlemek, CNN'lerde
yaygin olarak karsilagilan doniisiim esdegerlik problemlerini hafifletmek ve modellerin
genelleme kabiliyetini artirmak amaciyla erken durdurma, 6grenme orani azaltma ve
veri artirma gibi diizenleme teknikleri kullanilmistir. Uygulanan veri artirma yontemleri
arasinda Gauss filtreleme, medyan filtreleme, kontrast sinirli uyumlu histogram esitleme
(CLAHE), kabartma, rastgele parlaklik-kontrast ayarlari, rastgele kesme, rastgele
dondiirme, Gauss giiriiltiisi ekleme, yatay ve dikey translasyon bulunmaktadir.
CompSetNet'in egitiminde kullamlan parametrelerin ayrintilar1 cizelge 4.4'te

gosterilmektedir.
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Gizelge 4.4 CompSegNet mimarilerinin parametre ayarlari

Parametreler Degerler

epok sayisi baslangic deger = 100
egitim seti %90
dogrulama seti %10

test seti %100

Kiime boyutu 8
Eniyileyici Adam
Ogrenme orani 1,00E-03

factor = 1,00E-01

patience = 5

Ogrenme oran diisiiriicii
cooldown =5

min_delta = 1e-7

Agirhk azalmasi 1,00E-01

min_delta=0

patience = 10
Erken Durdurma Diizenleyicisi

start_epoch = 0

restore_best_weight = True

Kayip fonksiyonu a=0.2

Bu boélimde, CompSegNet mimarisinin uygulanmasiyla ilgili tiim ayrintilar
aciklanmistir. Calisma kapsaminda kullanilan MoNuSeg 2018 ve NuSeC 2023
histopatolojik goriintii veri setleri, bu veri setlerinin 6n islenmesi, kullanilan yazilim ve
donamimlar hakkinda detayh bilgi verilmistir. CompSegNet mimarisinin uygulanmasina
gecmeden Once, cekirdek segmentasyonu icin tercih edilen temel bloklarin standart bir
egitim stratejisi kullanan hafif bir agda degerlendirilmesi, bloklarin secimi ve bu
bloklarda gereken iyilestirmelerin sistematik bir sekilde gerceklestirilmesi saglanmistir.

Bu boliimde ayni zamanda egitim stratejileriyle birlikte uygulanan hafif agin varyantlari
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ve CompSegNet mimarisinin varyantlar1 detayl bir sekilde aciklanmistir. Bir sonraki
boliimde, hafif agin varyantlat ve CompSegNet mimarisinin varyantlarinin

uygulanmasiyla elde edilen bulgular sunulmakta ve tartisiimaktadir.
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5. BULGULAR ve TARTISMALAR

Bu boliimde, hafif ag ve CompSegNet mimarisinin farkh varyantlarinin uygulanmasiyla
elde edilen bulgular ve tartismalar sunulmaktadir. ilk olarak hafif ag varyantlarinin
MoNuSeg 2018 ve NuSeC 2023 veri setlerindeki uygulanmasina dair degerlendirme
metrikleri ve karsilastirmali gorsel sonuglar sunularak hafif agda yapilan iyilestirmelerin
etkinligi tartisilmaktadir. Ayrica bu aglara dair parametre sayis1 ve hesaplama
maliyetlerine iliskin bilgiler de sunulmaktadir. Daha sonra CompSegNet mimarisinin
farkli varyantlarinin uygulama sonuclari, parametre sayisi, ve hesaplama maliyetleri
sunulmakta ve her bir iyilestirmenin etkisi ayrintili bir sekilde ele alinmaktadir.
Ardindan, CompSegNet mimarisinin uygulanmasinda ©Onerilen birlesik kayip
fonksiyonunun etkisi incelenmektedir. Son olarak MoNuSeg 2018 veri seti {izerinde
CompSegNet mimarisinin performansi, giincel literatiirdeki calismalar ve MoNuSeg

2018 yarigmasi sonuglariyla karsilastirilarak kapsamli bir degerlendirme yapilmaktadir.

5.1 Hafif Agin Bulgular1 ve Tartismasi

Bu alt boliimiin amaci, hafif ag varyantlarinin MoNuSeg 2018 ve NuSeC 2023 veri
setleri iizerinde elde ettigi sonuglar1 sunmak ve tartismaktir. Bu kapsamda, hafif ag
varyantlarinin degerlendirilmesi yapilarak, CSeg ve ECSeg bloklarinin c¢ekirdek
segmentasyonundaki etkinligi ve verimliligi ortaya konulmakta ve temel MBConv

bloguyla kiyasla istiinliikleri gosterilmektedir.

Hafif ag varyantlarinin MoNuSeg 2018 ve NuSeC 2023 veri setlerindeki degerlendirme
metrik sonuclar, cizelge 5.1'de, kullanilan donamim kaynaklar1 ve hesaplama
maliyetleri ise cizelge 5.2'de sunulmaktadir. Cizelge 5.1'de, koyu ile isaretlenen
sonuclar farkli metrikler icin en iyi sonuclar1 belirtirken, cizelge 5.2'de koyu ile
isaretlenen hiicreler en yiiksek kaynak kullanimini, dolayisiyla en koéti durumu

gostermektedir.
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Cizelge 5.1 Hafif ag varyantlarinin degerlendirme metrik sonuglari

MoNuSeg 2018 NuSeC 2023
Varyantlar | AJl Dice | MeanloU |Binary Acc AJl Dice MeanloU |Binary Acc
Hafifag1 | 0.631 | 0.774 0.764 0.913 0.591 0.743 0.725 0.895
Hafifag 2 [ 0.655 [ 0.792 0.776 0.914 0.612 0.759 0.739 0.901
Hafifag3 | 0.666 | 0.800 0.783 0.917 0.640 0.780 0.756 0.906
Hafifag4 | 0.674 | 0.805 0.790 0.922 0.646 0.784 0.761 0.909

Cizelge 5.2 Hafif ag varyantlarinda kullamlan kaynaklar

Parametre | FLOPS [ Egitim adim siiresi | Cikarim siiresi
Varyantlar . . . .
(milyon) | (gigabayt) (ms/kiime) (ms/goriintii)
Hafif ag 1 5.74 95.3 533 57
Hafif ag 2 6.03 47.1 355 40
Hafif ag 3 6.25 47.2 392 46
Hafif ag 4 6.68 50.5 402 47

Cizelge 5.1 ve gizelge 5.2'ye gore, Hafif ag 1'e kiyasla Hafif ag 2 daha fazla parametre
icermesine ragmen, daha kisa siirede daha iyi degerlendirme sonuglar elde etmektedir.
Bunun nedeni, Hafif ag 2'nin Hafif ag 1'e gore daha diisiik saniyede kayan noktali islem
sayisi (floating point operations per second (FLOPS)) gerektirmesidir. Bu sonug, CSeg
blogunun (Hafif ag 2), cekirdek segmentasyonda MBConv bloguyla (Hafif ag 1)
kiyaslandiginda daha etkili ve verimli oldugunu gostermektedir. Hafif ag 3'te, CSeg
blogu ve GB blogunun entegrasyonuyla cekirdek segmentasyon performansinin AJI
skoru olarak MoNuSeg veri setinde 0. 655'ten 0. 666'ya, NuSeC 2023 veri setinde ise
0.612'den 0.640'a yiikseldigi goriilmektedir. CSeg ve ICG blogunun entegrasyonu
(ECSeg), Hafif ag 4'in performansini MoNuSeg 2018 veri setinde AJI skoru olarak
0.666'dan 0.674'e, Dice skoru olarak 0.800'den 0.805'e, MeanloU skoru olarak
0.783'ten 0.790'a, Binary Acc skoru olarak 0.917'den 0.922'ye yiikselttigi
gorilmektedir. Aynm sekilde, NuSeC 2023 veri setinde Hafif ag 4'lin performansi, AJI
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skoru olarak 0. 640'tan 0.646'ya, Dice skoru olarak 0.780'den 0.784'e, MeanloU
skoru olarak 0.756'dan 0.761'e, Binary Acc skoru olarak 0.906'dan 0.909'a
yiikseltildigi gozlemlenmektedir. CSeg bloguna, GC ve IGC bloklarinin entegrasyonu
nedeniyle Hafif ag 3 ve Hafif ag 4'te egitim adimi ve ¢ikarim siirelerinde biraz gecikme
olsa da, aglarin performansimi hem verimlilik hem de etkinlik agisindan artirmaktadir.
Ayrica Hafif ag varyantlarinin goérsel degerlendirmesi icin Sekil 5.1 ve Sekil 5.2'de
sirastyla MoNuSeg 2018 ve NuSeC 2023 veri setlerine ait bes Ornek yamanin
segmentasyon sonuclari sunulmustur. Sekil 5.1 ve Sekil 5.2°de, her satir, ilgili veri
setinin test setinden bir yamanin girdi, temel gercek (ground truth) ve Hafif ag
varyantlariyla elde edilen tahmin maskelerini gostermektedir. Aglar tarafindan dogru
sekilde simiflandirilan gercek pozitif (true positif) pikseller yesil renkte gosterilirken,
yanlis pozitif (false positif) ve yanhs negatif (false negatif) pikseller, aglar tarafindan
yanlis simiflandirilan veya kacirilan pikseller olarak sirasiyla mavi ve kirmizi renklerle
gosterilmistir. Bu gorsel sonuglara gore, Hafif ag 1, diger ag varyantlarina kiyasla ¢ok
sayida yanlis pozitif piksel icermektedir. Her bir yama icin soldan saga dogru yanlis
pozitiflerin ve negatiflerin 6nemli 6l¢iide azalma egiliminde oldugu goriilmektedir. Bu
nedenle, CSeg (Hafif ag 2) ve ECSeg (Hafif ag 4) bloklarinin iyi tasarlanmis oldugu ve
cekirdek segmentasyonunda MBConv bloguna (Hafif ag 1) alternatif olabilecegi

sOylenebilmektedir.

50



Girdi Temel Gercek  Hafif Ag 1 Hafif Ag 2 Hafif Ag 3 Hafif Ag 4

Sekil 5.1 MoNuSeg 2018 veri setinde farkl hafif ag varyantlariyla elde edilen segmentasyon
sonuclarina ait 6rnek goriintiiler ve bu sonuclarin nicel karsilagtirmasi
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Girdi Temel Gercek  Hafif Ag 1 Hafif Ag 2 Hafif Ag 3 Hafif Ag 4

Sekil 5.2 NuSeC 2023 veri setinde farkli hafif ag varyantlariyla elde edilen segmentasyon
sonuclarina ait 6rnek goriintiiler ve bu sonuclarin nicel karsilagtirmasi.

5.2 CompSegNet Mimarisinin Bulgular: ve Tartismasi

Bu alt boliimiin amaci, CompSegNet mimarisinin farkli varyantlarimin MoNuSeg 2018
ve NuSeC 2023 veri setlerinde elde ettigi sonuclar1 sunmak ve tartismaktir. Bu
cercevede, GDK ve ADT bloklarinin yam sira kodlayic1 béliimiinde CSeg ve ECSeg
bloklarinin birlikte kullamiminin etkinlik ve verimlilik acisindan degerlendirilmesi

yapilarak, bu iyilestirmelerin CompSegNet mimarisi iizerindeki etkisi tartisilmaktadir.
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CompSegNet mimarisinin farkli varyantlarinin MoNuSeg 2018 ve NuSeC 2023 veri
setleri {izerindeki degerlendirme metrik sonuclari, cizelge 5.3'te, kullandiklar kaynaklar
ise parametre sayisi, hesaplama maliyeti, egitim adim siiresi ve ¢ikarim siiresi agisindan
cizelge 5.4'te sunulmaktadir. Cizelge 5.3'te, koyuyla isaretlenen sonuglar farkl metrikler
icin en iyi sonuclar1 gosterirken, cizelge 5.4'de koyuyla isaretlenen hiicreler en yiiksek

kaynak kullanimini, dolayisiyla en koétii durumu gostermektedir.

Cizelge 5.3 CompSegNet mimarisinin varyantlarinin degerlendirme metrik sonuglari

MoNuSeg 2018 NuSeC 2023
Varyantlar AJl Dice [MeanloU |Binary Acc AJl Dice | MeanloU [Binary Acc
CompSegNet 1| 0.691 0.817 0.801 0.926 0.663 0.797 0.772 0.915
CompSegNet 2| 0.693 0.819 0.802 0.926 0.664 0.798 0.773 0.915
CompSegNet 3| 0.696 0.821 0.804 0.926 0.670 0.802 0.777 0.916
CompSegNet 4| 0.704 0.827 0.810 0.930 0.677 0.807 0.781 0.917

Cizelge 5.4 CompSegNet mimarisinin varyantlarinda kullanilan kaynaklar

Varyantlar Paral.netreler ITLOPS Egitim ad{m stiresi learl.I.Il "siir.(.esi
(milyon) | (gigabayt) (ms/kiime) (ms/goriintii)
CompSegNet 1 6.69 51 176 14
CompSegNet 2 6.7 53.1 181 13
CompSegNet 3 10 80.8 225 15
CompSegNet 4 65.7 154 396 29

GDK blogunun etkisi. GDK blogunun etkisini degerlendirmek icin CompSegNet

mimarisinin birinci ve ikinci (CompSegNet 1 ve CompSegNet 2) varyantlari
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karsilagtirabilmektedir. CompSegNet 1'de kok blogu olarak ECSeg blogu kullanilirken,
CompSegNet 2'de GDK blogu kullanilmaktadir.

Sonuclardan (gizelge 5.3), GDK blogunun ECSeg bloguna kiyasla segmentasyon
performansini hafifce iyilestirdigi gézlemlenmektedir. Bu performans artisina ragmen,
GDK blogu CompSegNet mimarisinde toplam hesaplama maliyetini ve egitim siiresini
onemli oOlciide artirmamaktadir. Bunun sebebi, GDK'nin mimariye cok fazla ekstra
parametre eklememesidir. Bu sonuglar, GDK blogunun tasarlanan CSeg ve ECSeg
bloklariyla karsilagtirildiginda girdi goriintiilerindeki olasi giiriiltiilere kars1 daha etkili

oldugunu gostermektedir.

CSeg ve ECSeg bloklarinin birlikte kullamminin etkisi. Kodlayici ve darbogaz
boliimlerinde sirasiyla CSeg ve ECSeg bloklarinin uygulanmasinin etkisini
degerlendirmek icin CompSegNet mimarisinin ikinci ve {iciincii varyantlan
(CompSegNet 2 ve CompSegNet 3) incelenebilmektedir. CompSegNet 2, sadece
kodlayic1 ve darbogaz boéliimlerinde ECSeg blogunu kullanirken, CompSegNet 3 ise
sirasiyla CSeg ve ECSeg bloklarini uygulamaktadir.

Sonuglardan CSeg ve ECSeg bloklarimin birlikte uygulanmasinin, sadece ECSeg'in
uygulanmasina kiyasla mimarinin segmentasyon performansini hafifce artirabilecegi
goriilmektedir. Bununla birlikte bu kombinasyonun ekstra parametre ve hesaplama
maliyeti getirdigi belirtilmelidir. Ote yandan CompSegNet 3'in cikarim siiresinde
sadece ekstra 2 milisaniye bir gecikme meydana gelmektedir. Histopatolojide,
segmentasyon performansinin biiyiik 6nem tasidig1 goz oniine alindiginda, bu gecikme

ihmal edilebilir niteliktedir.

ADT blogunun etkisi. ADT blogunun etkisini degerlendirmek icin CompSegNet
mimarisinin {i¢linci ve dordiincii varyantlari (CompSegNet 3 ve CompSegNet 4)
karsilastirabilmektedir. CompSegNet 4, darbogaz boliimiinde ADT blogunu kullanirken,
CompSegNet 3 ise sirasiyla CSeg ve ECSeg bloklarini uygulamaktadir. Sonugclardan,
ADT blogunun kullanimiyla CompSegNet 4'iin sirasiyla MoNuSeg 2018 ve NuSeC veri
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setlerinde 0.704 ve 0.677 AJI skorlar elde ettigi goriilmektedir. MoNuSeg 2018 veri
seti icin elde edilen 0. 704 AJI skoru, literatiire gére son derece yiiksektir. Yapisi geregi,
ADT blogunun mimariye yiiksek hesaplama maliyeti ve gecikme ekledigi
gozlemlenmektedir. Ozellikle egitim siirecinde her bir kiime icin yaklasik 170
milisaniye ekstra gecikme yasanmaktadir. Ancak, cekirdek segmentasyonunda elde
edilen iyilestirmeler g6z oniine alindiginda, bu durumun makul bir sekilde kabul

edilebildigi belirtilmelidir.

Genel performans. Sonuclar, CompSegNet mimarisinin tiim varyantlarinin MoNuSeg
2018 veri setinde 0. 69'dan yiiksek, NuSeC 2023 veri setinde ise 0. 66'dan yiiksek bir
AJI skoru elde ettigini gostermektedir. Mimariye GDK ve ADT bloklarimin dahil
edilmesi, bu skorlarin MoNuSeg 2018 veri setinde 0.704'e, NuSeC 2023 veri setinde
ise 0.677'ye ulasmasim saglamistir. Ozellikle MoNuSeg 2018 veri setinde elde edilen
0.704 AJI skoru, literatiirdeki calismalar ve MoNuSeg 2018 yarismasinin sonugclar ile

karsilastirildiginda, olaganiistii bir bagar1 olarak degerlendirilebilmektedir.

CompSegNet 1'den CompSegNet 4'e kadar kaynaklar, ek bilesenler nedeniyle
artmaktadir. CompSegNet mimarisindeki ek ADT blogu, biiyiik bir parametre sayisina
ve bdylece model karmasikligina yol agsa da, bu durum segmentasyon performansinin
vazgecilmez ©Onemi nedeniyle g6z ardi edilebilmektedir. GDK ve ADT bloklarin
kullanimiyla CompSegNet mimarisinin Etkinligini daha da kanitlamak igin, sekil 5.3'te
MoNuSeg 2018 veri setine, sekil 5.4’te ise NuSeC 2023 ait 6rnek gorsel sonuglar
sunulmustur. Bu sekillerde, ilk satir histopatolojik goriintiilerin 6rneklerini, ikinci satir
ilgili gortintiilere ait temel gercek maskeleri, ticlincii satir ise CompSegNet mimarisiyle
elde edilen segmentasyon sonu¢ maskelerini gosterilmektedir. Segmentasyon sonug

maskeleri, sekil 5.1 ve sekil 5.2 ile ayni renk kodlamasini1 kullanmaktadir.
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Temel Gercek Girdi

Tahmini

Sekil 5.3 MoNuSeg 2018 veri setinde CompSegNet mimarisinin segmentasyon
sonuclarina 6rnek gorseller
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Temel Gergek

Tahmini

Sekil 5.4 NuSeC 2023 veri setinde CompSegNet mimarisinin segmentasyon
sonuclarina 6rnek gorseller

Sekil 5.3 ve sekil 5.4’te goriildiigii gibi, CompSegNet mimarisi, ¢ekirdekleri arka

planindan bagarili bir sekilde ayirabilmekte ve yiiksek kaliteli tahmin maskeleri

tiretebilmektedir. Genel olarak sonuglar, CompSegNet mimarisinin MoNuSeg 2018 ve

NuSeC 2023 veri setlerinde yiiksek performans sergiledigini ve yapilan degisikliklerin

segmentasyon performansini daha da iyilestirdigini gostermektedir.
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5.3 Kayip Fonksiyonundaki Parametrenin Etkisi

Bu alt boliimiin amaci, onerilen ortak kayip fonksiyonundaki parametre ayarlarinin

etkisini analiz etmektir.

Sonuclar, cizelge 5.5’te yedi farkli durum icin sunulmaktadir, burada beta (8), Boliim
3.3'te tammmlanan 1 — o'yl ifade etmektedir. CompSegNet mimarisi, MoNuSeg 2018
veri setinde 0.69 veya daha yiiksek, NuSeC 2023 veri setinde ise 0.661 veya daha
yliksek AJI skorlar1 elde etmektedir. Bagka bir deyisle 6nerilen CompSegNet mimarisi,
parametre durumlarindan bagimsiz olarak tatmin edici sonuglar elde etmektedir.
a = 1 (B = 0) durumunda kayip fonksiyonu BCE olarak ayarlanmaktadir. Bu
durumda mimari MoNuSeg 2018 ve NuSeC veri setlerinde sirasiyla 0.69 ve 0.661
AJI skorlarini elde etmektedir. « = 0 (B = 1) durumunda ise kayip fonksiyonu Dice
olarak ayarlanmaktadir. Bu durumda, mimari MoNuSeg 2018 ve NuSeC veri setlerinde
sirasiyla  0.697 ve 0.666 AJl skorlarini elde etmektedir. Baska bir ifadeyle, tek
baslarina kullamildiginda, Dice kaybimin BCE kaybina kiyasla hafifce daha iyi
performans gosterdigi goriilmektedir. Ayrica, MoNuSeg 2018 veri setinde en yiiksek
AJI skoru (0.704) a = 0.2 (B = 0.8) parametreleriyle, NuSeC 2023 veri setinde ise
en yiiksek AJI skoru (0.677) sirasiylaac = 0.2 (B = 0.8)vea = 0.4 (B = 0.6)
parametreleriyle elde edilmistir. Bu bulgu, onerilen birlesik kayip fonksiyonunun, BCE
veya Dice'nin ayr1 ayr1 uygulanmasindan daha iyi performans sagladigini
gostermektedir. Bu avantaj, her iki kaybin 6&zelliklerinin birlestirilmesinden

kaynaklanmaktadir.
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Gizelge 5.5 Kayip fonksiyonundaki parametrelerin ayar sonuglari

Parametreler Veri setleri
Apha (o) | Beta () | MoNuSeg 2018 | NuSeC 2023

1.0 0.0 0.690 0.661
0.8 0.2 0.692 0.663
0.6 0.4 0.694 0.665
0.5 0.5 0.699 0.672
0.4 0.6 0.695 0.677
0.2 0.8 0.704 0.677
0.0 1.0 0.697 0.666

5.4 Son Calismalarla Karsilagtirmalar

CompSegNet mimarisinin ¢ekirdek segmentasyonundaki etkinligini daha da kanitlamak
icin, cizelge 5.6'te, MoNuSeg 2018 veri seti iizerinde yapilan son ¢aligmalarla Dice ve
AJI metrikleri agisindan karsilastirma sonuclar1 sunulmaktadir. Bu ¢izelgede, kullanilan

metriklere gore en iyi sonuclar koyu renkle vurgulanmaktadir.

Sonuclara gére CompSegNet mimarisi en yiiksek AJI skorunu elde ederek cekirdek
segmentasyonunda etkinligini kanitlamaktadir. Bu, mimarinin c¢esitli c¢ekirdeklerin
segmentasyonunda etkili oldugunu gostermektedir. CompSegNet ayni zamanda nispeten
yiiksek bir Dice katsayisina sahiptir, bu da obje sinirlarimin basarii bir sekilde
belirlenmesinde etkili oldugunu géstermektedir. Bunun yani sira, CI U-Net (Emrah vd.
2023), Dice katsayis1 0. 817 olan nispeten yiiksek bir AJI skoruna sahiptir, bu da iyi bir
sinif dengesini korurken iyi simirlama yapabilme yetenegine sahip oldugunu
gostermektedir. GCP-Net (Yang vd. 2022), en yiiksek Dice katsayisi skoruna sahip olsa
da, AJI skoru agisindan CompSegNet ve CI U-Net ile karsilastirildiginda iyi bir
performans sergilememektedir. Ayrica, CompSegNet ve GCP-Net arasindaki fark, Dice
acisindan cok diisiiktiir. TransCUNet (Jiang vd. 2022) ile Lou vd. (2023) tarafindan

yapilan calisma, hem Dice hem de AJI skorlar1 agisindan benzer sonuglara sahiptir.
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REU-Net (Qin vd. 2022), Dice katsayisi acisindan CompSegNet ile benzer sonuclar
elde etmesine ragmen, 6nemli 6lciide diisiik bir AJI skoruna sahiptir. CIA-Net (Zhou vd.
2019), U-Net++ (Zhou vd. 2020) ve RCSAUNET (Wang vd. 2022) modelleri, Dice
katsayis1 agisindan nispeten iyi sonuclar elde etmelerine ragmen, AJI skorlarn

karsilastirmali olarak diisiiktiir.

Cizelge 5.6 MoNuSeg 2018 veri setinde CompSegNet mimarisinin diger ¢alismalarla

karsilastirilmasi
Cahismalar Dice AJI
CIA-Net (Zhou vd. 2019) 0.815 0.623
U-Net++ (Zhou vd. 2020) 0.814 0.62
RCSAU-NET (Wang vd. 2022) 0.82 0.619
REU-Net (Qin vd. 2022) 0.826 0.636
TransCUNet (Jiang vd. 2022) 0.8144 0.6459
GCP-Net (Yang vd. 2022) 0.83 0.651
Lou vd (2023) 0.8129 0.6485
CI U-Net (Emrah vd. 2023) 0.817 0.6895
CompSegNet 0.827 0.704

Ayrica MoNuSeg 2018 veri setinde CompSegNet mimarisiyle elde edilen sonuglar,
MoNuSeg 2018 yarismasinda ilk 14'e giren katihmcilarin sonuglaryla sekil 5.5'te
karsilagtirilmaktadir. CompSegNet, MoNuSeg 2018 veri setinde elde ettigi 0. 704 AJI
skoruyla, listedeki diger calismalara gore cekirdek segmentasyonunda iistiinliigiinii
gostermektedir. Bu durum CompSegNet mimarisi tarafindan {retilen tahmin
segmentasyon maskelerinin gercek maskelerle yiiksek oranda uyumlu olmasi ve
dolayisiyla mimarinin dogrulugunu gostermektedir. CUHK&IMSIGHT ve BUPT.J.LI,
sirastyla 0. 6907 ve 0. 6868 AJI skorlaryla ikinci ve tigiincii en dogru yontemlerdir. Bu

yontemler de tahmin edilen ve gercek segmentasyon maskeleri arasinda yiiksek
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derecede benzerlik gostermektedir. Tencent Al Lab, listedeki diger calismalara kiyasla
en diisik 0.6459 AJI skoruna sahiptir, bu da yontemin tahmin edilen ve gercek
segmentasyon maskeleri arasinda daha diisiik bir benzerlik derecesine sahip oldugunu
gostermektedir. Genel olarak, bu tez calismasinda 6nerilen CompSegNet mimarisi
histopatoloji goriintii segmentasyonunda en uygun cercevelerden (framework) biri

olarak degerlendirilebilmektedir.

AJl Scores

Sekil 5.5 CompSegNet ile MoNuSeg2018 yarisma sonuglarinin karsilastirmasi
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6. SONUCLAR

Histopatolojik goriintiiler, tibbi patolojide ¢ekirdek sayma, cekirdek yogunlugu tahmini,
cekirdek-sitoplazma oran1 hesaplama ve niikleer atipi derecelendirme gibi goérevleri
miimkiin kilarak hesaplamali patolojinin 6nemli bir roliinii iistlenmektedir. Bu, cekirdek
ozelliklerinin klinik sonuglar1 6ngérmedeki roliiniin arastirilmasinda kullanilmaktadir.
Omegin, Lu vd. (2018) erken evre 6strojen reseptdr pozitif (early-stage estrogen
receptor-positive) meme kanserinde sagkalimi tahmin etmek icin histoloji doku
mikrodizisi (Tissue Microarray (TMA)) orneklerinden c¢ekirdek 6zelliklerini
kullanmistir. Cekirdek segmentasyonu ve tespitinin otomatiklestirilmesi, patologlarin is
ylikiinii azaltmanin yani sira tani ve tedavi planlama siireclerini kolaylastirarak

kararlarin dogrulugunu ve tutarhligin artirmaktadir.

Literatiirde, histopatolojik gorilintiilerde cekirdek segmentasyonunun
otomatiklestirilmesine yonelik bircok calisma yapilmistir. Bu kapsamda ilk calismalar,
esikleme (Gadgil vd. 2016, Phoulady vd. 2016), havza tabanh (Veta vd. 2011, 2013),
graf tabanh (Xing vd. 2011, Faridi vd. 2016), istatistiksel model (Xu vd. 2011, Taheri
vd. 2017) ve aktif konturlar (Naik vd. 2008, Ali ve Madabhushi 2012) gibi geleneksel
segmentasyon yontemlerini kullanmaktadir. Bu yontemlerin genellikle el yapimi
ozelliklere dayanmasi, parametre ayarlarina ve 6zel cekirdek yapilarina duyarli olmalar
gibi temel kisitlamalar1 beraberinde getirmektedir. Bu nedenle bu yontemlerin
histopatolojik goriintiiler gibi karmagsik goriintiilerde ve biiyiik 6lcekli veri setlerinde

uygulanmalari kisithidir.

Giincel literatiirde, cekirdek segmentasyonu gibi bilgisayarla gérme calismalarinda
derin 6grenme tabanh yontemler, karmasik iliskileri modelleme ve iyi genelleme yapma
gibi yetenekleri nedeniyle yaygin olarak kullanmilmaktadir. Bu yontemlerin biiyiik bir
kismi, cekirdek segmentasyonu basta olmak {izere bircok tibbi goriintii analizi
calismasinda tercih edilen ve 6ne ¢ikan U-Net mimarisi gibi CNN tabanli mimarileri
kullanmaktadir. Ancak U-Net mimarisi, cogu CNN tabanli mimariler gibi asir1 uyma,

simirh  alict alan ve goriintii kalitesine duyarlilik gibi sorunlarla karsi karsiya
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kalabilmektedir. Bu sorunlar1 ele almak igin bir¢cok calisma yapilmistir. Bunlar
caligmalardan bazilari, (Wan vd. 2020) gibi histopatolojik goriintiilerde cekirdek
segmentasyonu icin U-Net mimarisine ASPP gibi ekstra modiilleri entregre ederek
sinirli alict alan sorununu etkili bir sekilde ele almistir.  Bazi c¢alismalar ise
mimarilerinin goriintiideki 6nemli bolgelere odaklanmasi gibi dikkat mekanizma
yontemlerini kullanmistir. Bu mimarilere, NucleiSegNet (Lal vd. 2020) ve DEAU
(Wang vd. 2022) 6rnek verilebilmektedir.

Son yillarda, TransUNet (Chen vd. 2021) ve TransResUNet (Tomar vd. 2022) gibi bazi
calismalar, biyomedikal goriintii analizi de dahil olmak iizere bircok bilgisayarla gérme
gorevinde, yerel ozelliklerin etkin bir sekilde ¢ikarilmasini saglamak ve ayni zamanda
uzun mesafe bagimhliklarim yakalamak icin CNN mimarilerini Transformer
mimarileriyle birlestirmektedir. Bu yaklasimlar oldukca basarii sonuclar elde
etmektedir, ancak etkin olabilmeleri icin dikkatli bir entegrasyon siirecine ihtiyac

duymaktadir.

Cekirdek segmentasyonu gibi derin 6grenme tabanli ¢alismalarda, uygun bir kayip
fonksiyonunun segilmesi veya tasarlanmasi énemli bir husustur. Ornegin, Emrah vd.
(2023) cekirdek segmentasyonunda simif dengesizligi sorununu ele almak icin
genellestirilmis Dice kaybini (Sudre vd. 2017) kullanmigslardir. Benzer sekilde, (Zhou
vd. 2019) gibi baz1 c¢alismalar, farkli kayip fonksiyonlarini birlestirerek bu

fonksiyonlarin avantajlarindan faydalanmiglardur.

Genel olarak, literatiirde sunulan bu yo6ntemler, cekirdek segmentasyonunda basarili
sonuglarin elde edilmesini saglamis olsa da hala bazi eksiklikleri ve ele alinmamis
sorunlar1 bulunmaktadir. Yeterli alic1 alanin saglanmasi icin eklenen ekstra bloklar veya
ekstra kod ¢oziicii yollan kendi hesaplama maliyetlerini getirmekle birlikte bazen etkili
olmamaktadir. Transformer mimarileri uzun bagimhliklar1 basarih bir sekilde
modelleyebilmelerine ragmen, bu bloklarin bagimsiz olarak kullanilmasi, 6zelliklerin

konumsal bilgilerinin kaybolmasina neden olabilmektedir. Ayrica, literatiirde girdi
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goriintiilerde olas1 giiriiltillere karsi mimari seviyesinde herhangi bir ¢oziim ile

karsilagilmamustir.

Bu tez calismasinda, H&E boyali histopatolojik goriintiilerde ¢ekirdek segmentasyonu
icin derin 6grenmeye dayali yeni bir mimarinin gelistirilmesi amaclanmistir. Bu amag
dogrultusunda, literatiir taramasi sonucunda belirlenen giincel calismalarin eksiklerini
dikkate alarak, cekirdek segmentasyonunu daha dogru ve etkili bir sekilde
gerceklestiren derin 6grenmeye dayali U-gsekilli yeni bir mimari oOnerilmistir. Bu
mimari, CompSegNet olarak adlandirilmistir. CompSegNet mimarisi, temel kodlayici
ve kod ¢oziicii bloklar olarak yiiksek hesaplama verimliligi, diisiik model karmagiklig1
ve yiiksek dogruluk saglama yetenekleriyle bilinen MBConv blogunu kullanmaktadir.
MBConv blogunun temel blok olarak secilmesi, CompSegNet mimarisinin diisiik bir
karmagsikliga ve dolayisiyla diisiik bir hesaplama maliyetine sahip olmasini saglarken
ayni zamanda yiiksek hesaplama verimliligi ve genelleme kabiliyeti sunmasina katkida

bulunmustur.

CompSegNet, U-Net mimarisi basta olmak iizere CNN tabanli mimarilerin biiyiik
kisminin kargilastigr sinirli alici alan sorununu etkili bir sekilde ele almak igin
kullamlan MBConv blogu icin Biiyiilt-Filtrele-Kiiciilt (BFK) ad1 verilen yeni bir yeterli
alici alan genisletme yéntemini énermistir. BFK yontemi, mimarinin her bir kodlama ve
kod ¢6zme asamasinda alici alanini yaklasik sekiz (8) kat genisletmektedir. Bu yontem,
mimarinin basarisini artirmasinin yani sira ¢ikarim siiresinde yaklasik %30'luk bir
azalma saglamistir (gizelge 5.1 ve cizelge 5.2, Hafif ag 1 ve Hafif ag 2). Bu kapsamda,
elde edilen blok CompSeg (CSeg) blogu olarak adlandirilmistir.

Asir1 uyum sorununu ele almak ve mimarinin genelleme yetenegini artirmak i¢in CSeg
bloguna yeni ve gelistirilmis bir kiiresel baglam (IGC) blogu entegre edilerek
genisletilmis CompSeg (ECSeg) blogu olusturulmustur. Bu blok, az bir ekstra parametre
sayisiyla yiiksek diizeyli anlamsal bilgileri yakalayarak ve baglamsal iliskileri etkili bir
sekilde modelleyerek mimarinin performansini iyilestirmistir (Cizelge 5.1 ve Cizelge

5.2, Hafif ag 2 ve Hafif ag 3).
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Mimaride, uzun bagimliliklarin modellenmesi ve 6zelliklerin konumunun etkili bir
sekilde korunmasi igin, darbogaz boélimiinde kullanilmak {iizere Sanglass ve
Transformer bloklarinin uygun ve verimli bir sekilde entegre edildigi yeni bir darbogaz
blogu olan Artik Darbogazli Transformer (ADT) onerilmistir. Bu blok, yapisi geregi
CompSegNet mimarisine ekstra parametre sayisi ve Yyiiksek hesaplama maliyeti
getirmektedir (cizelge 5.4). Ancak, c¢ekirdek segmentasyonunda elde edilen
iyilestirmeler (¢izelge 5.3) g6z oniine alindiginda, bu durumun makul bir sekilde kabul

edilebildigi belirtilmelidir.

CompSegNet mimarisinde, girdi goriintiilerinde olas: giiriiltiilerin atlama baglantilar
yoluyla kod c¢oziicii yoluna iletilerek mimarilerinin performansim etkileme sorununu
hafifletmek icin kodlayic1 yolunun ilk blogu olarak kullanilmak iizere giiriiltiiye duyarh
bir kok (GDK) blogu o6nerilmistir. GDK blogu, mimarinin en {ist seviyesinde, girdi
goriintiilerinden daha ayrintili 6zellikleri cikartarak daha temiz ve daha hassas bir
ozellik ciktis1 elde edilmesine katkida bulunur. Bu sayede, CompSegNet mimarisi
giiriiltiilii girdilerle daha iyi basa cikabilmekte ve daha keskin ve dogru segmentasyon

sonuglar tiretebilmektedir.

Bu tez caligmasinin bagka énemli bir katkisi ise, BCE ve Dice kayip fonksiyonlarinin
etkili bir sekilde birlestirerek CompSegNet mimarisinin performansini artirmasidir.
BCE kayip fonksiyonu, piksel bazinda siniflandirma dogrulugunu ve yerel ayrintilari
yakalama konusunda etkilidir. Dice kayip fonksiyonu ise ¢ekirdeklerin uzamsal
benzerligini yakalamak ve sinif dengesizligi sorunuyla basa ¢ikmak konusunda etkilidir.
Bu nedenle, BCE ve Dice kayip fonksiyonlarinin etkili bir sekilde birlestirilmesi,
CompSegNet mimarisinin c¢ekirdek segmentasyonunda daha yiiksek performans

sergilemesini saglamaktadir.

Sonug olarak, CompSegNet mimarisi, cekirdek segmentasyonunda mevcut literatiirdeki
sinirlamalarn etkin bir sekilde ele alarak etkinligini kamtlamistir. MoNuSeg 2018 veri

setinde elde edilen 0.704 AJI skoru, giincel literatiirde bu veri seti {izerinde yapilan
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calismalar arasinda en yiiksek AJI skoru olmakla birlikte, MoNuSeg 2018 yarismasinda
elde edilen tiim sonuglardan daha ytiiksektir (sekil 5.5). CompSegNet mimarisi, NuSeC
2023 veri setinde ise 0.677 AJI skorunu elde etmistir. Bu skor, MoNuSeg 2018 veri
setinde elde edilen AJI skoruna kiyasla daha ¢ok diisiik olsa da ¢ekirdek segmentasyonu
icin basarili olarak kabul edilebilmektedir. Mimarinin bu veri setinde daha diisiik bir
performans gostermesinin ana nedenlerinden biri, veri setinde cok sayida cekirdek
icermeyen yamalarin bulunmasidir. Bu durumla basa ¢ikabilmek igin, 6nerilen birlesik
kayip fonksiyonuna ek olarak mimarinin uzamsal bilgilerini daha etkili bir sekilde
kullanmas1 saglanmalidir. Bagka bir husus ise, NuSeC 2023 veri setinin, MoNuSeg
2018 veri setinden farkli olarak yalnizca meme kanseri histopatolojik gortintiilerini

icermesi ve veri setinin kalite kontrol siirecinin hala devam etmesidir.

Gelecekte, CompSegNet mimarisinin NuSeC 2023 veri seti iizerinde daha yiiksek
sonugclar: elde etmesine yonelik calismalar yapilacaktir. Bu kapsamda, uzamsal dikkat
mekanizmalarindan faydalanabilecektir. Ayrica, TUBITAK 1001 (Proje No: 121E379)
projesi kapsaminda hazirlanacak olan Mitoz Tespiti, Segmentasyonu ve Siniflandirmasi
(MiDeSeC) veri seti tlizerinde CompSegNet mimarisi kullanilarak mitoz segmentasyonu
gerceklestirilecektir. Elde edilecek sonuclara gore mimari daha da optimize

edilebilecektir.
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