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Kanser, hiicrelerin kontrolsiiz ¢ogalmasiyla karakterize edilen ve tiimdr olusumuna yol
acabilen ciddi bir hastalik grubudur. Meme kanseri, kadinlarda en sik goriilen kanser
tiirlerinden biri olup, erken tan1 ve dogru tedavi ile yasam kalitesi artirilabilir. Histopatoloji,
biyopsi ile alinan doku 6rneklerinin mikroskop altinda incelenmesiyle kanser tanisinda kritik
rol oynar. Bu siirecte H&E tiim slayt goriintiileri, hiicre ve doku yapilarinin detayli analizini
saglayarak, tan1 ve hastalifin derecesinin belirlenmesi i¢in temel bir kaynak sunar. Ancak el
ile analiz zaman alic1, zahmetli ve siibjektif oldugu icin bilgisayar destekli yontemlere ihtiyag
duyulmaktadir.

Bu tez calismasinda meme kanseri tanisinda histopatoloji goriintiileri {izerinde mitoz analizi
ve meme kanseri tespiti icin yenilik¢i bir metodoloji 6nerilmistir. Onerilen metodoloji: 1) Veri
seti olusturma; 2) Onisleme; 3) Mitoz tespiti ve siniflandirilmasi; 4) Mitoz segmentasyonu; 5)
Kanserli alanin tespiti, 6) Kanser derecelendirmesi ve 7) Degerlendirme metrikleri olmak
iizere yedi adim icermektedir. ilk adimda MiDeSeC veri setleri olusturulmustur. Ikinci adim
kapsaminda renk normalizasyonu i¢in CD-SNMF y6ntemi énerilmistir. Uciincii adimda mitoz
tespiti ve siniflandirilmasi igin YOLOVS ile bulanik mantik tekniklerinin kullanildigi bir
yontem Onerilmistir. Ayrica, bu adim kapsaminda mitoz tespiti performansini artirmak
amaciyla derin evrisimli segmentasyon mimarisi olan DeepLabv3+ modeli iyilestirilerek
kullanilmigtir. Dordiincii adimda, mitoz segmentasyonu i¢cin KANs tabanli model 6nerilmistir.
Besinci adimda kanserli alan tespiti icin MST algoritmasi 6nerilmistir. Altinc1 adimda kanser
derecelendirmesi i¢in Mitoz Alan Oram yaklasimi onerilmistir. Sonuncu adimda ise onceki
adimlarda elde edilecek sonuclari degerlendirmek i¢in kullanilacak metrikler 6zetlenmistir.
Onerilen metodoloji, tez kapsaminda olusturulan MiDeSeC ve literatiirde bilinen MIDOG21,
ICPR12 ve ICPR14 veri setleri tizerinde uygulanmis ve elde edilen sonuglar metodolojinin
basarili oldugunu gostermistir. Bu galisma, tani siireglerini objektif ve tekrarlanabilir hale
getirerek, patologlarin is yiikiinii azaltmakta ve tanida giivenilirligi artirmaktadir.
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ABSTRACT

PhD Thesis

MITOSIS ANALYSIS AND BREAST CANCER DETECTION IN
HISTOPATHOLOGY IMAGES

Nooshin NEMATI TOLAKAN

Ankara University
Graduate School of Natural and Applied Science
Department of Computer Engineering

Supervisor: Prof. Dr. Refik SAMET

Cancer is a serious group of diseases characterized by the uncontrolled proliferation of cells,
which can lead to tumor formation. Breast cancer is the most common type of cancer in
women, and early diagnosis and appropriate treatment can improve quality of life.
Histopathology plays a critical role in cancer diagnosis by examining tissue samples obtained
through biopsy under a microscope. In this process, H&E-stained whole slide images provide
detailed analysis of cellular and tissue structures, serving as a fundamental resource for
diagnosis and determining the grade of the disease. However, manual analysis is time-
consuming, labor-intensive, and subjective, creating a need for computer-aided methods.

In this thesis, an innovative methodology is proposed for mitosis analysis and cancerous region
detection in histopathology images for breast cancer diagnosis. The proposed methodology
consists of seven steps: 1) Dataset creation; 2) Preprocessing; 3) Mitosis detection and
classification; 4) Mitosis segmentation; 5) Cancerous region detection; 6) Cancer grading; and
7) Evaluation metrics. In the first step, MiDeSeC datasets were created. In the second step, the
CD-SNMF method was proposed for color normalization. In the third step, a method utilizing
YOLOVS and fuzzy logic techniques was proposed for mitosis detection and classification.
Additionally, to enhance mitosis detection performance, the deep convolutional segmentation
architecture DeepLabv3+ was improved and employed. In the fourth step, a KANs-based
model was proposed for mitosis segmentation. In the fifth step, the MST algorithm was
proposed for detecting cancerous regions. In the sixth step, the Mitosis Area Rate approach
was proposed for cancer grading. In the final step, the metrics to be used for evaluating the
results obtained in the previous steps were summarized. The proposed methodology was
applied to the MiDeSeC dataset created within the scope of the thesis, as well as to publicly
available datasets such as MIDOG21, ICPR12, and ICPR 14, and the results demonstrated the
success of the methodology. This study makes diagnostic processes objective and
reproducible, reduces the workload of pathologists, and enhances reliability in diagnosis.

September 2025, 127 pages

Keywords: Breast Cancer, Histopathology Images, Mitosis Analysis, Mitosis
Detection and Classification, Breast Cancer Detection, Deep Learning, Fuzzy Logic
Classifier

111



TESEKKUR

Tez calismamin hazirlanmasinda desteklerini esirgemeyen bilgi ve tecriibeleriyle
calismam boyunca bana rehberlik eden, sabir ve anlayisla her asama da yol gosteren

danismanim Sayin Prof. Dr. Refik Samet’e en i¢ten tesekkiirlerimi sunarim.

Tez caligmalarimin her agamasinda titizlikle inceleyip degerli yorumlariyla katkida
bulunan tez izleme komitemin saygideger iiyeleri Sayin Prof. Dr. Sahin Emrah, Dr.
Ogr. Uyesi Semra Aydin ve bilimsel gelisimime katki saglayan Dog. Dr. Emrah

Hanger’e tesekkiir ederim.

Kalbimde hep benimle olan ve dualariyla yolumu aydinlatan sevgili anneme
minnetle...

Nooshin NEMATI TOLAKAN
Ankara, Eyliil 2025

v



ICINDEKILER

TEZ ONAY SAYFASI
| D) U 1N i
[0 /7] ' ii
ABSTRACT uuiiiiitiintinsiinninnnecsssecsnssssessssssssesssssssssssssssssessssssssssssssssssssssssssssssassss iii
TESEKKUR ..uueoeirereeeeererereneesesesesesssesesessssssssesessssssssssesssesssssssssssssssssssssssssssssssssess iv
KISALTMALAR DiZIiNIi vii
SEKILLER DIiZiNi .ix
CIZELGELER DIiZiNi xi
1. GIRIS..cverreererernenenenens 1
1.1 Genel BilGi...ccuueicnvueicisuninssnninssnnicssnncsssnnisssancssnnssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssses 1
1.2 Tezin KaPSAMI...coouiineiiiiissinnsensncnsnecssnissniisecnssecssnissssssssssssessssssssssssasssssssssssssases 3
1.3 TeZIN ONEMiuruerereerereerereeereresnesesessesessesesssessssassssssessssssssssesssssssessesssssesessasssssses 5
1.4 TezZin KAtKIST cuuueiereueicisnicssnicssnnicssnnisssancssssnssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssses 6
1.5 TeZIN YAPIST cccvuerreeiruenininsnnisnecsnecssnnsssnssssncssessssesssessssssssnssssssssassssssssssssassssasssae 14
2. LITERATUR OZETI 15
2.1 Histopatoloji Veri Setleri 15
2.1.1 Mitoz veri setleri 15
2.1.2 Kanserli alani tespiti veri setleri ... 19
2.2 OMESIEME..u.eceeererecececrerensenesesesesssesesesesssssssesssessssssessssssssssssessssssssssssessssssssssssenes 22
2.3 Mitoz Tespiti ve Simiflandirilmasi w27
2.4 Mitoz Segmentasyon 31
2.5 Kanserli Alan Tespiti 32
2.6 Genel Degerlendirme 36
3. HISTOPATOLOJi GORUNTULERINDE MITOZ ANALIZi VE MEME
KANSERI TESPITI METODOLOJISI 39
3.1 Veri Seti Olusturulmasi 39
3.2 OMESICIMEC....eceeeervereeeneneresessesesssessssesessssssssesessssssssssessssssssssesssssessssssesssssessssesenss 43
3.3 Mitoz Tespiti ve SINTlandIrmask.....eeceeeeiseecsenssnecsenssnenssensssecsaesssncsssesssssesasses 49
3.3.1 YOLO tabanh mitoz tespiti ve bulanik mantik simflandiricisi .................. 49
3.3.2 DeepLabv3+ ve MobileNetV2 ile MitoZ tespiti c...cccvueerueessnecsuensncsseeesneesanne 51
3.4 Mitoz Segmentasyonu 53
3.4.1 XAI destekli ensemble KANS ......cooveeninnsensenssnensenssnensenssnecsaessssesssesssseeaenes 54
3.5 Kanserli Alan Tespiti 58
3.5.1 YOLOVS ve Mask R-CNN ile kanserli alan tespiti.....ccccceeeeeercerccscercscnnneene 59
3.5.2 HR-YOLOVvVS8 ve MST algoritmasi ile kanseri alanin tespiti......cc.cceeeveeuncn. 61
3.6 Kanser Derecelendirme 66
3.7 Degerlendirme Metrikleri 69




3.8 Genel Degerlendirme
4. BULGULAR VE TARTISMA

4.1 Veri Setleri....cccuvieicieececccccccnennne
4.2 Onisleme.......cceeerereerccnenen.

4.3 Mitoz Tespiti ve Simiflandirmasi

4.4 Mitoz Segmentasyonu
4.5 Kanserli Alan Tespiti

4.6 Kanser Derecelendirme

4.7 Genel Degerlendirme
5. SONUC VE ONERILER

KAYNAKLAR ....coverrernrenrernsensenns
OZGECMIS.cueerererrenerenens

Vi



AMIDAI13
AMi-Br
ASPP
CAD
CCMCT

CDSA
CD-SNMF

CLBP
CNN
CRF
CRF
CWRU
DCNN
DDPM

DVM
FKNN
FMM
FRF
GLCM
GMM
H&E
HyperCS
HypoCS
ICPR12

I-MRCNN
ISBI

KANs
LIME

MIDOG

KISALTMALAR DIiZiNi

Mitoz Tespit Algoritmalarinin Degerlendirilmesi 2013(Assessment of
Atipik Mitoz — Meme (Atypical Mitosis — Breast)

Atrous Mekansal Piramit Havuzu (Atrous Spatial Pyramid Pool)
Bilgisayar Destekli Tan1 (Computer-Aided Diagnosis)

Kopek Kutanoéz Mast Hiicre Tiimorii (Canine Cutaneous Mast Cell
Tumor)

Kanser Dijital Slayt Arsivi (Cancer Digital Slide Archive)

Renk Ayristirict Seyrek Olmayan Matris Carpanlarina Ayirma (Color
Separator Non-Sparse Matrix Factorization)

Tamamlanmis Yerel ikili Oriintii (Completed Local Binary Pattern)
Evrisim Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network)

Kosullu Rastgele Alan (Conditional Random Field)

Kosullu Rastgele Alanlar (Conditional Random Fields)

Case Western Rezerv Universitesi (Case Western Reserve University)
Derin Evrigimli Sinir Aglar1 (Deep Convolutional Neural Networks)

Giriltii Giderici Diflizyon Olasiliksal Modeli (Denoising Diffusion
Probabilistic Model)

Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines)
Bulanik K-En Yakin Komsu (Fuzzy K-Nearest Neighbor)
Bulanik Min-Max (Fuzzy Min-Max)

Bulanik Rastgele Orman (Fuzzy Random Forest)

Gri Seviye Ortaklik Matrisi (Gray Level Partnership Matrix)
Gauss karisim modeli (Gaussian mixture model)
Hematoksilen & Eosin (Hematoxylin & Eosin)
Hiper-Hiicresel Stroma (Hypercellular Stroma)
Hipo-Hiicresel Stroma (Hypocellular Stroma)

2012 Uluslararasi Oriintii Tanima Konferansi (International Conference
on Pattern Recognition 2012)

Gelistirilmis Mask R-CNN (Improved Mask R-CNN)

Uluslararas1 Biyomedikal Goriintiilleme Sempozyumu (International
Biomedical Imaging Symposium)

Kolmogorov—Arnold Aglar1 (Kolmogorov—Arnold Networks)

Yerel Yorumlanabilir Modelden Bagimsiz Agiklamalar (Local
Interpretable Model-agnostic Explanations)

Mitoz Alani Genellestirme Yarismasi (Mitosis Domain Generalization
Challenge)

vil



MIWM

MiDeSeC

MSE
MSFF
MST
MST
NBF
NCI
NHGRI

NMS
OD
PCA
PSNR
RAG
RF
RGB
RNN

ROI
RPN
SHAP
SLIC

SSIM

SSL
TCGA
TUPACI16

WSI
XAl

Maksimize Edilmis Siniflar Aras1 Agirlikli Ortalama (Maximized
Inter-Class Weighted Average)

Mitoz Tespit, Segmentasyon ve Siniflandirma

Mitosis Detection)

Ortalama Kare Hata (Mean Squared Error)

Cok Olgekli Ozellik Birlestirme (Multi-Scale Feature Fusion)
Minimum Orten Aga¢ (Minimum Covering Tree)

Minimum Ortiicii Aga¢ (Minimum Spanning Tree)

Notral Tamponlu Formalin (Neutral Buffered Formalin)
Ulusal Kanser Enstitiisti (National Cancer Institute)

Ulusal Insan Genomu Arastirma Enstitiisii (National Human Genome
Research Institute)

Maksimum Olmayan Bastirma (Non-Maximum Suppression)
Optik Yogunluk (Optical Density)

Temel Bilesen Analizi (Principal Component Analysis)

Tepe Sinyal-Giiriiltii Oran1 (Peak Signal-to-Noise Ratio)
Bolge Bitisiklik Grafigi (Region Adjacency Graph)

Random Forest (Rastgele orman)

Kirmizi-Yesil-Mavi (Red-Green-Blue)

Artik Evrigim Sinir Aglaria (Residual Convolutional Neural
Networks)

Ilgi Alanlar (Region of Interest)
Bolge Oneri Ag1 (Region Proposal Network)
SHapley Eklemeli A¢iklamalar1 (SHapley Additive exPlanations)

Basit Dogrusal Yinelemeli Kiimeleme (Simple Linear Recursive
Clustering)

Yapisal Benzerlik indeksi (Structural Similarity Index)
Kendiliginden Denetimli Ogrenme (Self-Supervised Learning)
Kanser Genom Atlasi (The Cancer Genome Atlas)

Tiimor Proliferasyonu Degerlendirme Yarigmasi 2016 (Tumor
Proliferation Assessment Challenge 2016)

Tam Slayt Goriintiileme (Whole Slide Imaging)
Aciklanabilir Yapay Zeka (Explainable Artificial Intelligence)

viil



SEKILLER DIiZiNi

Sekil 1.1 MiDeSeC veri seti olusturma asamalart ............ccccoeeeevvveeieeiiieeeeciieeeceiene. 7
Sekil 1.2 H&E histopatoloji gOrintlileri ........cccveeevierieeriieniieiiecie e 8
Sekil 1.3 H&E histopatoloji goriintiisiinde mitoz fazlari ...........ccccceeeeveeeieeeiveennenn. 10
Sekil 1.4 Histopatoloji goriintiilerde kanserli alan ve isaretlenmis mitoz 6rnekleri .. 11
Sekil 3.1 Onerilen metodolojinin blok SEMASI...........c.cvoveveveveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeees 39
Sekil 3.2 H&E goriintiileri elde etme adimlart..........ccooeeveenieeiiieniieiienieeieeeeeee 40
Sekil 3.3 MiDeSeC veri seti olusturma asamalart ............ccccoeeeivieieeiiieeeeeciiee e, 42
Sekil 3.4 Onerilen renk normalizasyon YONtemi..............cocoeveveveveeerereveeereeeseeeennnnns 48
Sekil 3.5 Mitoz tespit ve siniflandirma i¢in onerilen yontem............cocceeeeeeereeenennee. 51
Sekil 3.6 Mitoz tespiti i¢in dnerin DeepLabv3+ mimarisi.........ccceeeveerveecireneeenenne. 53
Sekil 3.7 XAl destekli ensemble KANs yonteminnin asamalart ............cccceeeeeennnee. 55
Sekil 3.8 Onerilen yONtem GIKEIATT ..........c.oovvevieeeeeeeeeeeeeeeee e 58
Sekil 3.9 Kanseri alanin tespiti i¢in dnerilen yOntem ..........cocceeeeeeviienieniieneeeieenne 61
Sekil 3.10 YOLOVE mimariSi V& OIMUIZAST ....cveerereerreeerreerieeareenseeeneenseesseesseesseenens 62
Sekil 3.11 HR-NEt MIMATIISI......eeeiiiiuiieieeiiiieeeeiiieeeeeciie e eecteeeeeetreeeeeeaeeeeeeeraeeeeeeaneeas 63
Sekil 3.12 Onerilen HR-YOLOVS MIMATiSI ......vovvveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeneneae 64
Sekil 3.13 Mitoz ve kanseri alan tespiti i¢in dnerilen yontem ...........c.ccceeeveereeenennee. 66
Sekil 4.1 MiDeSeC veri setinden isaretli mitozlardan 6rnek goriintiiler. .................. 78
Sekil 4.2 MiDeSeC veri seti lizerinde uygulanan yontemler performansi................. 78
Sekil 4.3 Onerilen &nisleme yonteminin ¢ikts gOrintileri...........ocoovvvevevevevevevevennnne, 80
Sekil 4.4 Onerilen 6nisleme goriintiilerin performanst..............cccceevevevevveerevevennnnn. 82
Sekil 4.5 Onerilen dnisleme Performansi..............cocoeveveveveeeveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeesesenennas 84
Sekil 4.6 Onerilen ve diger renk normalizasyon ydntemlerin ¢ikt1 sonuglari............ 84
Sekil 4.7 Onerilen yontemlerin sonug performanslart .............ococoeveveveveveveveverenennnn. 86
Sekil 4.8 Onerilen yontem sonug performanslart.............o.oceevcveveeerevreereeneereneenans 89
Sekil 4.9 LIME ile elde edilen 6rnek gOrseler ...........ooeeienienenicniininiiciiicnienene 90
Sekil 4.10 Mitoz segmentasyonu i¢in ensemble KANs yonteminin performanst ..... 92
Sekil 4.11 LIME uygulama SONUGIATT .......ccccuieriieiiieiieeiieie et 92
Sekil 4.12 (a) BreakHis veri setinden goriintii 6rnekleri; (b) Isaretlenen alan........... 94
Sekil 4.13 Meme kanser alan tespiti performanst ..........c.cocceeeeeeerieenieeniescieenieeneenees 95
Sekil 4.14 Veri Setler iizerinde yontem performanslari..........c.cocccvveevveeecieenceeennnn. 97
Sekil 4.15 Farkli veri setlerinde kanser alanlar1 tanimlama performansi................... 98

iX



Sekil 4.16 H&E goriintii boyutu ve Al tabanli mitoz tespiti 6rnegi............

Sekil 4.17 Al ve Ki-67 tabanli derecelendirmeyi karsilagtiran ROC egrisi



CIZELGELER DiZiNi

Cizelge 2.1 Mevcut literatiirde olan mitoz veri setleri.......cccueeevveeeciieecciieeeiieeeieene 18
Cizelge 2.2 Literatiirde arastirilan meme kanseri veri setleri .........cooceevveevieerieennnnn. 21
Cizelge 4.1 MiDeSeC veri seti i¢in tespit ve siniflandirma sonuglari ....................... 78
Cizelge 4.2 Farkli referans ve test goriintiilerde benzerlik karsilagtirmasi ................ 81
Cizelge 4.3 MIDOG?21 {izerindeki renk normalizasyon sonuglari...............ccceuneeene. 83
Cizelge 4.4 CCMCT iizerindeki renk normalizasyon sonuglart ............ccceccveeieenennne 83
Cizelge 4.5 Mitoz tespiti i¢in elde edilen sonuglar ............ccccveeeeiieicieencieeeie e, 86
Cizelge 4.6 DeepLabv3+ ile kullanilan omurgalarin sonuglart ............cceveeveenennee. 88
Cizelge 4.7 Segmentasyon Mimarilerinin Sonuglart ..........coceveeverviinieniniicneenennne. 88
Cizelge 4.8 Mitoz segmentasyonu i¢in ensemble KANs yontemin sonuglari............ 91
Cizelge 4.9 Segmentasyon sonuglarin karsilastirilmast.........cocccoeceeniiiiiniiiinnen, 93
Cizelge 4.10 BreakHis veri seti icin meme kanser alan tespiti sonuglart .................. 94
Cizelge 4.11 BreCaHAD veri seti i¢in meme kanser alan tespiti sonuglart............... 94
Cizelge 4.12 Farkl1 veri setlerin mitoz tespit SOnUGlari...........ccceeevveriievieeniieniiennnens 96
Cizelge 4.13 Farkli veri setlerinde kanserli alan tespit sonuglart.............cccceeeeennenn. 98
Cizelge 4.14 ICPR12 veri seti i¢in yapay zeka tabanli sistemin sonuglari ................ 99
Cizelge 4.15 MiDeSeC veri seti i¢in yapay zeka tabanli sistemin sonuglari........... 100
Cizelge 4.16 MIDOG?21 veri seti i¢in yapay zeka tabanli sistemin sonuglari ......... 101

xi



1. GIRiS

1.1 Genel Bilgi

Meme kanseri, kadinlar arasinda en ¢ok goriilen kanser tiiriidiir. Meme kanseri kadinlarin
yasamini tehdit eden bir hastaliktir ve kadinlar arasinda oOliimlerin 6nde gelen
sebeplerinden biridir. Meme kanseri vakalarinin 2011'den 2030'a kadar yaklasik %50
oraninda artacagi dngoriilmektedir (Balkenhol vd. 2019). Meme kanserinin bir¢ok farkli
tiirli bulunmakla birlikte, genellikle iki ana grupta incelenir: duktal karsinom ve lobiiler
karsinom. Duktal karsinom, siit kanallarin1 ¢evreleyen hiicrelerde gelisirken; lobiiler
karsinom, siit bezlerindeki hiicrelerde ortaya ¢ikar (Crystal vd. 2003). Yayilma 6zelligi
gostermeyen kanser tiirleri ‘invaziv olmayan’, yayilma egiliminde olanlar ise ‘invaziv’
olarak tanimlanir. Tam siireci genellikle mamografi ve ultrason gibi goriintiileme
yontemleriyle baslatilir. Yiksek risk tasiyan kadinlarda ise manyetik rezonans
goriintiileme (Magnetic Resonance Imaging, MRI) yontemine basvurulmaktadir. Bu
yontemler hastaligin tespitinde kullanilan birincil tekniklerdir. Stipheli bir doku varsa
taniy1 dogrulamak i¢in hastaya biyopsi uygulanir. Hastaligin yayilimini takip etmek i¢in
hastanin meme kenarlarinda bulunan lenf diigimlerinden de biyopsi alinir. Lenf
diigtimleri lenfatik sisteminde kiigiik, yuvarlak doku kiimeleridir. Cerrahi yontemle alinan

meme lenf diiglimleri incelenmesi i¢in patolojiye gonderilir (Wellings vd. 2016).

Kanser, tiimor ad1 verilen bir kitlenin gelismesi nedeniyle anormal hiicre bdliinmesidir.
Tiimdrler, kotii huylu (malign) yani kanserli ya da iyi huylu (benign) yani kanserli
olmayan yapida olabilir. Meme kanseri, meme hiicrelerinde gelisen kotii huylu bir
timordiir. Artan meme kanseri sayist géz oniine alindiginda, kanserin giivenilir tanisi
icin geleneksel yontemler yeterli degildir. Doku o6rneklerinin histopatoloji incelemesi
kanser tanisi i¢in daha giivenilir bir yontem olarak kabul edilmektedir. Biyopsi, tani i¢in
viicudun farkli bolgelerinden 6rnek ya da doku alma islemidir. Biyopsi dokusunun cam
slaytlar iizerinde sabitlenerek mikroskop altinda hastaligin belirtilerinin incelenmesine
histopatoloji denilmektedir (Gurcan vd. 2009). Patologlar, hastaligin siniflandirilmasinda
hiicre g¢ekirdeklerinin morfometrik 6zelliklerini ve hiicre ile doku bezlerinin yapilarim

analiz ederler. Bu doku analizi siireci olduk¢a zahmetli ve zaman gerektiren bir islemdir.



Ayrica bu siire¢ zorludur, ¢iinkii farkli patolojik kriterler, patologlar arasinda yorum
farkliliklarina yol agabilmektedir. Bu nedenle, Bilgisayar Destekli Tan1 (BDT) sistemleri,
medikal goriintiilerin  yorumlanmasinda uzmanlara destek saglamak amaciyla
gelistirilmistir. Patologlarin inceleme islemlerinden 6nce BDT sistemleri ile goriintiilerin

on islenmesi, nesnelerin smiflandirilmast ve segmentasyonu uzmanlarin is yikiini

hafifletecektir (Bejnordi vd. 2016).

Son yillarda, dijital histopatoloji goriintiileri tizerinde BDT ile kanser tanisina yonelik
caligmalar yapilmaktadir. Bu ¢alismalar patologlarin el ile yapmis olduklar1 analizi biiyiik
Ol¢iide azaltmaktadir. Mevcut aragtirmalar, agirlikli olarak geleneksel yapay sinir aglar
ve derin 6grenme yapilari iizerinde yogunlagmaktadir. Yapay sinir aglar1 uygulandiginda,
ilk olarak goriintiiler 6nigleme tabi tutularak renk normalizasyonu yapilmaktadir (Kong
vd. 2020). ikinci adimda doku igerisinde olan yapilarin (gland, stroma, vb. gibi) tespiti ve
segmentasyonu yapilmaktadir. Bir sonraki asamada, doku yapisin1 smiflandirmak
amaciyla renk, doku ve sekil gibi gesitli 6zellikler ¢ikarilmaktadir. Bu asamay1, uygun
ozelliklerin se¢imi ve boyut indirgeme islemleri takip eder. Son asamada ise dogrusal
veya dogrusal olmayan smiflandirma algoritmalar1 uygulanir. Derin §grenme
yontemlerinin kullaniminda, ilk olarak elde edilen goriintiiler egitim ve test veri setlerine
ayrilir. Egitim veri seti agin 6grenmesi i¢in kullanilirken, test veri seti agin performansini
degerlendirmek amaciyla kullanilir. Daha sonra veri seti artirma islemi gergeklestirilir;
bu islem, goriintiilerin kirpilmasi, kenarlarinin doldurulmasi, yatay veya dikey gevrilmesi
ile renk ve parlaklik degerlerinin rastgele degistirilmesi gibi adimlar igerir. Ardindan
derin 6grenme ag1 egitilir ve son asamada modelin basarimi degerlendirilir (Wang vd.

2018).

Meme kanseri analizinde ¢ekirdek, tiibiiler olusum ve mitoz olmak {izere ii¢ morfolojik
ozellik kullanilmaktadir. Bu tez kapsaminda dijital patoloji goriintiileri kullanilarak mitoz
analizi ve kanserli alani tespitinin yapilmasi planlanmaktadir. Mitoz tespiti, meme
kanserinin ilerleme diizeyini degerlendirmek icin kullanilan yontemlerden biridir. Meme
histopatoloji goriintiileri lizerinde mitoz analizi yapmak, mitoz sekillerindeki degisim ve
cekirdek ve tiibiiler gibi morfolojik 6zelliklere benzerlik nedeniyle zorlu bir islemdir

(Paeng vd. 2017). Genel mitoz (iki yeni c¢ekirdeg§e boliinme) degerlendirmek igin,



Hematoksilen & Eozin (H&E) ile boyanmis dokuya karsilik gelen Tiim Slayt Goriintii
(TSG) mitozlar patologlar tarafindan mikroskop altinda incelenmektedir. Tek bir TSG on
binlerce ¢ekirdek igerebilir. TSG’lerin biiyiik alana ve ¢ekirdeklerin ve mitozlarin kiigiik
alana sahip olmalar1 patologlarin mitoz bulma siirecini ¢ok sikict ve zaman alici
kilmaktadir. Ayrica, mitozlar, ¢ekirdekler, lenfositler, vb. gibi dokudaki diger nesnelere
cok benzer olabilir, bu da patologlarin mitoz tespit islemini zorlastirabilir. Mevcut
literatiirde meme kanseri tespitinde yogun olarak kullanilan mitoz analizi (yapisi, sayisi,
veri seti, vb.) ile ilgili ¢aligmalar smirli sayida olup bu alanda mitoz tespitini daha
giivenilir ve yiiksek dogrulukta yapmak igin yeni nitelikli arastirmalara ihtiyag

duyulmaktadir.

Tez kapsaminda, meme kanseri tespitinde ve degerlendirilmesinde yogun olarak
kullanilan mitoz analizi i¢in aragtirmalar yapmak, kanserli alanlar1 belirlemek, kanserli
alanlarda mitoz sayimi1 yapmak, kanserin evresini belirlemek i¢in yontemler 6nermek ve
bu yontemleri mevcut ve tez kapsaminda olusturulacak veri setlerine uygulayarak elde

edilen sonuclarin degerlendirilmesi hedeflenmektedir.

1.2 Tezin Kapsam

Tez ¢aligsmasinda arastirma, tasarim ve uygulama olmak iizere li¢ asamal1 bir yontemin
gerceklestirilmesi hedeflenmistir. Arastirma asamasinda mevcut akademik ¢alismalar ve
diger kaynaklar arastirilip incelenmis tez konusu ile ilgili mevcut durum ve ¢oziilmemis
problemler tespit edilmistir. Tasarim asamasinda tez konusu problemin ¢6ziimii i¢in katki
saglayacak metotlarin, tekniklerin, algoritmalarm, vb. gelistirilmesi veya mevcut
metotlarin, tekniklerin, algoritmalarin 1iyilestirilmesi hedeflenmistir. Uygulama
asamasinda ise Onerilen veya iyilestirilen metotlar, teknikler, algoritmalar, vb. bilinen veri
setleri ve tez kapsaminda Ankara Universitesi Bilgisayar Miihendisligi Boliimii ve Tip
Fakiiltesi Tibbi Patoloji Ana Bilim Dali (ABD) ile is birligi kapsaminda olusturulacak
veri setleri lizerinde denenmesi ve sonuglarin mevcut caligmalarla karsilastirilmasi
hedeflenmistir. Yukarida da belirtildigi gibi bu tez calismasinin amaci, histopatoloji
goriintiiler lizerinde kanserli alani siniflandirmak, kanserli alandaki mitozlar1 tespit

etmek, mitoz segmentasyonu ve kanseri derecelendirerek evresini tahmin etmektir. Bu



goriintiiler cok sayida hiicre, cesitli doku yapilar1 ve farkli hiicre tiirleri i¢erdikleri igin
analizleri yogun bir emek gerektirmektedir. Tibbi goriintii analizi ¢aligmalar1 kapsaminda
kullanmak icin yeteri kalitede etiketlenmis verilerin olmamasi ve arastirmacilarin el ile
olusturduklar kiiclik kapasiteli veri setlerini kullanmalarindan dolayi, literatiirde bilinen
yontemlerin performanslar1 da yeterli degildir (Nemati vd. 2025). Bu nedenlerden dolay1
daha biiyiik ve kaliteli veri setlerine ve dijital patoloji goriintiileri analiz etmek i¢in
otomatik, etkili ve verimli, dogruluk orani yiiksek yontemlerin gelistirilmesine ve

uygulanmasina ihtiya¢ duyulmaktadir.

Meme kanseri kadmlarin yasamini tehdit eden bir hastaliktir ve kadinlar arasinda
Olimlerin onde gelen sebeplerinden biridir. Tani siireci, mamografi ve ultrason
gorilintiileme teknikleri kullanilarak baslamaktadir. Siipheli bir doku varsa tanisini
dogrulamak i¢in hastaya biyopsi uygulanir. Biyopsiden elde edilen TSG lizerinde meme
dokular1 mikroskop altinda dikkatli bir sekilde patolog tarafindan incelenir. Bu islem
zahmetli, zaman alic1 ve siibjektif bir yontemdir. Bu yontemle koyulan tan1 patologlarin
uzmanlik derecesine gore degisiklik gosterebilir. Bu siireci standartlagtirmak ve
patologlara yardimci olmak amaciyla BDT teknikleri gelistirilmistir. Goriintii islemeye
dayali otomatik teknikler kanserli alanin tespiti i¢in uzun yillardir arastirilmaktadir.
Ancak, otomatiklestirilmis yontemlerin insan diizeyinde iy1 performansa sahip olmasi son
on yillarda TSG ve goriintii isleme teknolojilerindeki gelismelere paralel olarak miimkiin
olmustur. Meme kanserinin derecesinin/evresinin tahmin edilmesi i¢in mitoz analizi
onem arz etmektedir. Mitoz ve diger ¢ekirdeklerin benzerlik oranin yiiksek olmasi
mitozun tespitini ve segmentasyonu zorlastirir. Literatiirde bilinen yaklasimlar yiiksek
dogrulukta kanser derecelendirilmesi ve evre tanisi i¢in yeterli degildir. Meme kanseri
derecesinin/evresinin yiiksek dogrulukta yapilabilmesi i¢in yliksek kaliteli goriintiilere,
bu goriintiilerden olusturulan veri setlerine ve bu verileri isleyecek verimli yontemlere
ithtiya¢ duyulmaktadir. Bu tez calismasinda, meme kanseri alanin tespiti, mitoz tespitini,
siniflandirmasini ve segmentasyonunu otomatik olarak gergeklestirip kanserin derecesini
ve evresini yliksek dogrulukla tahmin etmek i¢in bir metodoloji dnerilecek ve literatiirde
bilinen ve tez g¢alismasi kapsaminda olusturulacak veri setleri {izerinde uygulanip

sonuclar karsilastirilacaktir.



1.3 Tezin Onemi

Meme kanseri kadinlarin yasamini tehdit eden bir hastaliktir ve kadinlar arasinda
Oliimlerin 6nde gelen sebeplerinden biridir. Hastaligin erken tanis1 6nem arz etmektedir.
Tan siireci, mamografi ve ultrason goriintiileme teknikleri kullanilarak baglamaktadir.
Stipheli bir doku varsa taniy1 dogrulamak icin hastaya biyopsi uygulanir. Biyopsiden elde
edilen TSG {tizerinde meme dokular1 mikroskop altinda dikkatli bir sekilde patolog
tarafindan manuel olarak incelenmektedir. Bu islem zahmetli, zaman alic1 ve siibjektif bir
yontemdir. Bu yontemle koyulan tani patologlarin uzmanlik derecesine gore degisiklik
gosterebilir. Bu siireci standartlagtirmak ve patologlara yardimci olmak amaciyla BDT
teknikleri gelistirilmistir. Goriintii islemeye dayali otomatik teknikler kanserli alanin
tespiti i¢in uzun yillardir arastirilmaktadir. Ancak, otomatiklestirilmis yontemlerin insan
diizeyinde iyi performansa sahip olmasi son on yillarda TSG ve goriintii isleme

teknolojilerindeki gelismelere paralel olarak miimkiin olmustur.

Meme kanserinin derecesinin tahmin edilmesi i¢in mitoz analizi 6nem arz etmektedir.
Mitoz ve diger ¢ekirdeklerin benzerlik oranin yiliksek olmasi mitozun tespitini ve
boliimlenmesini zorlagtirmaktadir. Literatiirde bilinen yaklasimlar yiiksek dogrulukta
kanser derecelendirilmesi ve evre tanist icin yeterli degildir. Meme kanseri
derecesinin/evresinin yiiksek dogrulukta yapilabilmesi i¢in yiiksek kaliteli goriintiilere,
bu goriintiilerden olusturulan veri setlerine ve bu verileri isleyecek verimli yontemlere

ithtiya¢ duyulmaktadir.

Bu tez calismasinda, meme kanserli alan, mitoz tespiti, siniflandirmas: ve mitozlarin
segmentasyonunu otomatik olarak gergeklestirip kanserin derecesini yliksek dogrulukla
tahmin etmek i¢in bir metodoloji Onerilecek, literatiirde bilinen ve tez calismasi

kapsaminda olusturulacak veri seti lizerinde uygulanip sonuglar karsilagtirilacaktir.

Ozetle, tezin nemi, el ile yapilan TSG’nin incelenmesini bilgisayar destegi ile yapay
zeka teknolojileri kullanilarak ytliksek dogrulukta ve hizli bir sekilde yaparak patologlarin
1§ yiikiinlin azaltilmasina, tan1 koyma siirecinde patologlara yardimci olarak tani

hatalarin1 azaltmak ve daha dogru tam1 koymalarina katki saglamaktir. Ayrica, tez



kapsaminda olusturulacak veri setlerinin agik paylagilmasi aragtirmacilarin daha verimli

yontemler gelistirmelerine katki saglayacaktir.

1.4 Tezin Katkisi

Bu tez ¢aligmasi, meme kanseri tan1 ve hastaligin derecesinin belirlenmesi siireclerinde,
patologlara karar destek saglamak amaciyla gelistirilen otomatik ve yar1 otomatik analiz
yaklasimlartyla bilimsel ve uygulamali anlamda onemli katkilar sunmaktadir. Tez

kapsaminda sunulan katkilar asagida 6zetlenmistir:

Veri Seti Olusturma: Son yillarda, histopatoloji goriintiilerine dayali BDT sistemlerinde
onemli ilerlemeler kaydedilmistir. Ancak bu alandaki en biiylik engellerden biri, erisime
acik ve standartlagtirllmig veri setlerinin eksikligidir. Mevcut calismalar ¢ogunlukla
bireysel arastirma gruplar1 tarafindan toplanan ve birbirinden bagimsiz olan goriintiilerle
yiriitiilmektedir. Bu durum, farkli gruplar tarafindan gelistirilen mitoz tespiti gibi
algoritmalarin dogrulugunun objektif bi¢imde analiz edilmesini ve karsilastirilmasini

zorlagtirmaktadir.

Mitoz tespiti gibi hassas gorevlerde gelistirilen yontemlerin etkinligini karsilagtirmak ve
degerlendirmek i¢in, ¢esitli kaynaklardan elde edilen histopatoloji goriintiilerini igeren,
isaretlenmis ve standartlastirilmis veri setlerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu tiir veri setleri,
mitozlar1 belirgin sekilde isaretlendigi ortak bir degerlendirme platformu sunarak
algoritma performanslarini nesnel bir sekilde 6lgme imkani tanir. Boylece arastirma

ciktilarinin genelleme ve giivenilirligi artar.

Ancak, histopatoloji goriintiilerde meme dokusu igeren mitoz veri setleri olusturmak ciddi
zorluklar barindirmaktadir. i1k olarak, dijital ortama aktarilan TSG yiiksek ¢oziiniirliikte
olduklar1 i¢in dosya boyutlar1 oldukca biiyiiktiir ve bu da veri saklama maliyetini
artirmaktadir. ikinci olarak, mitozlarin mikroskobik diizeyde secilmesi ve dogru sekilde

isaretlenmesi, gorsel karmagiklik ve hiicreler arasi benzerlik nedeniyle oldukca giigtiir.



Ugiincii olarak, isaretleme islemi tamamlandiktan sonra, verilerin uzman patologlar

tarafindan denetlenmesi hem zaman alicidir hem de dikkat gerektirir.

Tim bu nedenlerle, mitoz odakli histopatoloji veri setlerinin olusturulmasi; tanisal
siireclerin standardizasyonunu saglamak, BDT algoritmalarinin gelisimini desteklemek
ve patologlarin karar siireclerine yardimci olmak adina biiyiik 6nem tasimaktadir. Ayrica
bu veri setleri, tibbi arastirmalarin tekrarlanabilirligini artirarak daha giivenilir bilimsel
sonuglarin elde edilmesine katki sunar. Ankara Universitesi Bilgisayar Miihendisligi
Boliimii ve Tip Fakiiltesi Tibbi Patoloji ABD tarafindan tasarlanan veri seti olusturma

asamalarini 6rnek olarak Sekil 1.1°de sunmaktadir.

Sekil 1.1 MiDeSeC veri seti olusturma asamalari

Tez kapsaminda, yukarida sunulan asamalar1 kullanilarak MiDeSeC veri seti
olusturulmustur. Ozetle, sunulan tez ¢calismasinin en énemli katkilarindan biri olusturulan

kapsamli veri setidir.

Onisleme: Histopatoloji laboratuvarlarinda yaygin olarak kullanilan H&E boyama
islemi, farkli zaman dilimlerinde ya da farkli laboratuvar ortamlarinda
gerceklestirildiginde belirgin renk varyasyonlarina yol acabilmektedir. Bu varyasyonlar;
mikroskop ayarlari, renk protokollerindeki farkliliklar ve doku 6rneklerinin hazirlanma
teknikleri gibi cesitli faktorlerden kaynaklanmaktadir. Olusan bu renk farkliliklari, ayni
dokunun farkli goriinlimlerde algilanmasina neden olarak goriintii analizinde 6nemli

sorunlara yol agmaktadir.



Bu tiir tutarsizliklarin 6niine gegebilmek i¢in renk normalizasyonu islemi biiyiik 6nem
tagimaktadir (Yildirim vd. 2022). Renk normalizasyonu, histopatoloji goriintiilerinde
renk tutarlilig1 saglayarak hem gorsel hem de sayisal analizlerin daha giivenilir bir sekilde
gergeklestirilmesine olanak tanir. Ozellikle derin 6grenme temelli tespit ve segmentasyon
yontemlerinin basariyla uygulanabilmesi i¢in goriintiilerdeki renk dagiliminin miimkiin
oldugunca standart hale getirilmesi gerekmektedir. Histopatoloji goriintiilerinden

ornekler Sekil 1.2°de sunmaktadir.

Sekil 1.2 H&E histopatoloji goriintiileri

Tez kapsaminda uygulanacak derin 6grenme algoritmalari, belirli veri setleri tlizerinde
egitilip test edilmektedir. Ancak, egitim veri setinde yer alan renk varyasyonlart modelin
genelleme kabiliyetini  sinirlayarak  sonuglarin = dogrulugunu  olumsuz  yo6nde
etkileyebilmektedir. Bu nedenle, renk normalizasyonu iglemi yalnizca bir 6nisleme adimi1
degil, aynt zamanda model performansimi artirmak ve veri tutarliligini saglamak

acisindan da vazgecilmez bir gereklilik olarak karsimiza ¢ikmaktadir (Samet vd. 2024).

Ozetle, tez calismasimin katkisi renk normalizasyonu icin dnerilen yontem CD-SNMF
(Lee ve Seung 1999), renk normalizasyonu i¢gin DDPM modeli ile birlestirilmistir. Bu
teknik, histopatoloji goriintiilerde hematoksilen gibi renk profillerini kullanarak temel
bilesenleri izole eder. Matris siitunlar1 renkleri, satirlar1 ise piksel basna diisen renk
miktarini temsil eder. DDPM'de ise Ileri zincir (forward chain) veriyi basit bir 6nsel
dagilima (Gaussian) dontistiiriirken, ters zincir (reverse chain) bu siireci tersine ¢evirmek

icin derin sinir aglar ile parametrelenir.



Mitoz Tespiti ve Siniflandirmasi: Mitoz, hiicrelerin boliinerek ¢cogalmasini saglayan
temel biyolojik islevdir ve mitoz dagiminin yiiksekligi genellikle hizl1 hiicre ¢cogalmasina
isaret eder. H&E ile hazirlanmis histopatoloji goriintiilerde mitozun dogru bir sekilde
tespit edilmesi ve segmentasyonu, kanserli hiicrelerin hizli ¢ogalma egilimlerini ortaya
koyarak erken ve isabetli taniya katki sunar. Mitoz sayimi, tiimér derecelendirme
kriterleri arasinda kritik bir yer tutar; yiiksek mitoz orani, timoriin daha saldirgan ve hizl
bliyiiyen bir yapiya sahip oldugunu gdésterir. Bu nedenle, mitoz tespiti ve siniflandirmasi;
hiicresel dinamiklerin nicel olarak degerlendirilmesine olanak taniyarak timdriin
derecesini belirlemede, hastaligin seyrini ongérmede ve bireysellestirilmis tedavi
planlarinin olusturulmasinda temel bir rol oynar. Ayrica, hastanin tedaviye verdigi yanitin
izlenmesinde de Onemli bir gostergedir; mitoz oranlardaki degisiklikler, tedavinin

etkinligini degerlendirmede kullanilir.

Mitoz tespiti ve siniflandirmasi yalnizca tani ve tedavi siirecleri i¢in degil, ayn1 zamanda
kanser arastirmalarinda hiicre biyolojisinin ve tiimor davraniglarinin anlagilmasi
acisindan da énemli bir yontemdir. Bu siireg, kanser hiicrelerinin ne sekilde ve ne hizda
boliindiigiinii ortaya koyarak hem yeni stratejilerin gelistirilmesine hem de mevcut tedavi
protokollerinin performansinin dlgiilmesine degerli katkilar saglar. Mitoz siirecindeki
cekirdeklerin tespiti, bu hiicrelerin yapisal olarak belirgin bir morfolojik kaliba uymamast
ve bicimsel ¢esitlilik gostermesi nedeniyle oldukg¢a zorlu bir gorevdir. Mitoz, gesitli
fazlardan olusan dinamik bir siiregtir (Sekil 1.3). Profaz fazinda kromozomlar
yogunlagarak goriiniir hale gelir, ig iplikleri olusur ve gekirdek zar1 parcalanir. Metafazda
kromozomlar hiicrenin ekvator diizleminde hizalanirken, anafaz fazinda kardes
kromatitler zit kutuplara ¢ekilir. Telofaz asamasinda ¢ekirdek zar1 yeniden olusarak her
kromozom setini gevreler ve sitokinez ile sitoplazma bdliinerek iki yeni hiicre meydana

gelir. Bu fazlarin herhangi birinde bulunan hiicre ¢ekirdekleri, mitoz halinde kabul edilir.



Sekil 1.3 H&E histopatoloji goriintiisiinde mitoz fazlar1 (Ibrahim vd. 2022)

El ile gerceklestirilen mitoz tespiti ve simiflandirmasi, yogun emek ve zaman gerektiren
bir siirectir. Bu nedenle, otomatik mitoz tespiti ve segmentasyon yontemleri, analiz
stirecini 6nemli 6l¢iide hizlandirmakta, patologlarin is yiikiinii azaltmakta ve gozlemlerin
tutarliligin1  artirmaktadir. Otomatik sistemler, analizlerin standardizasyonunu ve
tekrarlana bilirligini saglayarak, manuel gozlemlerde sik¢a karsilagilan kullanici kaynakli
farkliliklar1 en aza indirir. Bu sayede daha giivenilir, nesnel ve karsilastirilabilir sonuglar
elde edilmesine olanak tanir. Ozetle, tez ¢aligmasinin diger katkis1 mitoz tespiti i¢in
Onerilen YOLO tabanli yontem ve siniflandirmak i¢in bulanik mantik ydnteminin

uygulanmasi onerilmistir.

Mitoz Segmentasyonu: Mitoz segmentasyonu, histopatoloji goriintiilerde mitozlarin
siirlarinin yiiksek hassasiyetle belirlenmesini amaglayan temel bir goriintii isleme
problemidir. Bu siire¢, yalnizca hiicrelerin mitoz olup olmadigini tespitiyle sinirl
kalmayip, hiicrelerin boyut, sekil ve morfolojik Ozelliklerinin ayrintili olarak
cikarilmasina da olanak tanimaktadir. Segmentasyon sonucunda elde edilen veriler;
hiicresel ¢ogalma oranlarinin hesaplanmasi, tiimor derecelendirmesi ve hastalik yayilmasi
daha dogru tahmin edilmesi agisindan kritik 6neme sahiptir. Ancak, mitozlarin boyut,
sekil, doku yogunlugu ve renk varyasyonlar1 bakimindan yiiksek cesitlilik gdstermesi, bu

gorevi karmagik ve hata egilimli bir hale getirmektedir.
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Ozetle tez kapsaminda, mitoz segmentasyonu icin Ensemble KANs tabanli bir derin
ogrenme mimarisi onerilmektedir. Onerilen model, histopatoloji goriintiilerinde hiicre
sinirlarint hassas bir bigimde cikararak, yanlis pozitif ve yanlis negatif oranlarini
minimize etmeyi hedeflemektedir. Boylelikle, segmentasyon dogrulugu artirilarak
patologlarin manuel analiz siirecine olan bagimlilig1 azaltilmig ve tani siireclerinin daha

hizli, objektif ve tekrarlanabilir hale gelmesi hedeflemektedir.

Kanserli Alan Tespiti: Histopatoloji goriintiilerde kanserli alanlarin dogru bir sekilde
tanimlanmasi, meme kanserinin erken ve kesin tanisinda hayati bir rol oynamaktadir.
Kanserli hiicrelerin sagliklt hiicrelerden ayirt edilmesi, erken derece tedaviye
baslanmasini miimkiin kilarak hastaligin ilerlemesini dnler ve bu da hastalarin yasam
stiresini ve yasam kalitesini onemli Olcilide artirir. Kanserli alanin tespiti, hastaligin
yaylliminin ve derecesinin belirlenmesinde temel bir adimdir. Elde edilen bulgular,
cerrahi operasyonun kapsami ile radyoterapi ve kemoterapi gibi tedavi yontemlerinin doz
ve sikligimmin planlanmasinda kritik Oneme sahiptir. Sekil 1.4’de histopatoloji
goriintiilerde kanserli alan ve isaretli mitozlar sunmaktadir. Hem bu alan iizerinde hem de

kesilen yamalar iizerinde mitoz tespiti gerceklestirilebilir.

Sekil 1.4 Histopatoloji goriintiilerde kanserli alan ve igsaretlenmis mitoz 6rnekleri
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El ile yapilan yontemlerle kanserli alan analizi, yogun ¢aba gerektiren ve uzun siirebilen
bir siirectir. Bu nedenle otomatik tespit yaklasimlari, bu siireci hizlandirmakta, analizleri
standartlastirmakta ve patologlarin is yiikiinii azaltmaktadir. Boylece laboratuvar

verimliligi artmakta, daha fazla sayida 6rnek daha kisa siirede degerlendirilebilmektedir.

Ayrica, tedavi slirecinde kanserli alanlarda meydana gelen degisiklikler, tedaviye verilen
yanitin degerlendirilmesinde belirleyici bir gosterge olarak kullanilmaktadir. Bu
dogrultuda, kanserli alan tespiti yalnizca tam1 koymakla kalmayip, tedavi silirecinin
takibinde ve sonuglarin iyilestirilmesinde de dnemli katki saglamaktadir. Ozetle tez
calismasinin kapsaminda kanserli alan tanimlanmasi i¢in mitoz tespiti HR-YOLOVS
(Nemati ve Samet 2025) yontemi dnerilmektedir. Mitozun dogru bir sekilde belirlenmesi,
hiicre yayilmasinin izlenmesi agisindan biiyiikk 6nem tasimaktadir; zira mitoz oran,
tiimdriin biyolojik davranisini ve agresiflik derecesini dogrudan yansitan parametrelerden
biridir. Mitoz tespit sonrasi kanser alan tanimlanmasi i¢in MST algoritmast 6nerilmistir.
MST (Bertsimas 1990) algoritmasi, mitozlarin mekansal dagilimini dikkate alarak
kanserli alan biitiinciil bir sekilde belirlenmesine olanak tanimakta ve bu sayede hem tani
hem de tedavi siirecine iliskin daha giivenilir bilgiler saglamaktadir. Sonug olarak, bu
calisma ile 6nerilen HR-YOLOV8 tabanli mitoz tespiti ve MST algoritmasi ile kanser alan
tanimlama yaklagimi, hem klinik uygulamalarda tan1 ve tedavi siireclerine katkida
bulunabilecek hem de gelecekteki yapay zeka destekli tibbi goriintii analizi caligmalarina

temel teskil edebilecek yenilik¢i bir yontem olarak degerlendirilmektedir.

Kanser Derecelendirmesi: Mitoz sayis1 tlizerinden kanser derecelendirmesi
yapilmaktadir. Literatiirde, tiimor dokusu igerisindeki mitotik aktivitenin yogunlugunun,
tiimoriin yayilim potansiyeli ile yliksek oranda iliskili oldugu bildirilmistir. Bu nedenle
mitoz sayisi, tiimdr derecelendirmesinde dnemli bir prognostik belirte¢ olarak kabul
edilmektedir. Ornegin meme dokusundan alinan biyopsi érnekleri laboratuvar ortaminda
incelendikten sonra, histopatolojik bulgulara dayanarak bir derece belirlenmektedir. Bu
derecelendirme siirecinde, kanser hiicrelerinin morfolojik olarak normal hiicrelere ne
Olciide benzedigi dikkate alinmaktadir. Elde edilen sonuglar, hastaligin ilerleme siirecinin
tahmin edilmesine ve hangi tedavi yaklagimlarinin daha yiiksek bagar1 saglayabileceginin

belirlenmesine katki sunmaktadir. Derecelendirme sisteminde kanser hiicrelerinin ii¢
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temel 6zelligi incelenmekte ve her bir 6zellige belirli bir puan atanmaktadir. Bu puanlarin
toplami, 3 ile 9 arasinda bir deger almakta ve sonugta patoloji raporunda “derece 1, 2
veya 3” olarak not edilmektedir. Boylece, diisiik puanh tiimérler daha az agresif olarak
degerlendirilirken, yiiksek puanli timorler daha hizli biiyiime ve yayilim potansiyeline
sahip kabul edilmektedir. Dereceyi tanimlamak i¢in bazen sayilar yerine iyi
farklilastirilmis, orta derecede farklilastirilmis ve zayif farklilastirilmig terimleri  de

kullanilir:

e Derece 1 veya zayif derecede farkhlik (3, 4 veya 5 puan). Hiicreler daha yavas
bliyiiyor ve daha ¢ok normal meme dokusuna benziyor.

e Derece 2 veya orta derecede farklhilik (puan 6, 7). Hiicreler hizla biiyiiyor ve 1.
ve 3. siniflar arasinda bir yerde hiicrelere benziyor.

e Derece 3 veya iyi derecede farklihk (puan 8, 9). Kanser hiicreleri normal
hiicrelerden c¢ok farkli goriiniiyor ve muhtemelen daha hizli biiyiiyecek ve

yayilacak.

Tez kapsaminda, mevcut yontemlere ek olarak yapay zeka tabanli yeni bir metrik
onerilmistir. Onerilen bu metrik, MAR olarak adlandirilmakta olup, kanser
derecelendirme siirecini daha nesnel ve gilivenilir bir sekilde gerceklestirmeyi
amaglamaktadir. MAR metrigi, 6ncelikle CNN tabanli bir model araciligiyla mitozlari
dogru bir sekilde tespit edilmesini saglamaktadir. Daha sonrasinda, belirlenen mitoz
bolgelerinin toplam alani ile tiim goriintii alan1 hesaplanmakta ve bu iki deger arasindaki
oran elde edilmektedir. Bu oran, yiizde cinsine doniistiiriilerek nicel bir 6l¢iit haline
getirilmekte ve elde edilen deger, kanserin derecelendirilmesinde kullanilabilir. Boylece
MAR metrigi, hem hiicresel diizeyde mitoz dagimimni dikkate almakta hem de tiimor
dokusunun genel yapisal 6zelliklerini yansitarak, kanserin biyolojik davranisi hakkinda
daha kapsamli bilgi sunar. Bu yaklasim, geleneksel patolojik derecelendirme
yontemlerine tamamlayici nitelikte olup, tedavi planlamasinda daha dogru ve giivenilir

kararlar almasina katkida bulunabilecek potansiyele sahiptir.
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Tezin katkilari, meme kanseri tanist ve derecelendirilmesi siire¢lerinde OSnemli
iyilestirmeler saglamaktir. Bu ¢aligma, histopatoloji goriintiilerinin analizinde yenilik¢i
metodoloji ve yontemler sunarak, tani siireglerini daha objektif, tekrarlanabilir ve
sistematik hale getirmektedir. Ozellikle dnisleme, mitoz tespiti ve kanserli alan tespiti
alanlarinda yiiksek dogruluk oranlari elde edilmistir, boylece el ile yapilan analizlerdeki
hata pay1 azaltilmistir. Tez kapsaminda bir adet 6zgiin veri seti olusturulmus, aragtirma
ve klinik uygulamalara énemli bir kaynak sunulmustur. Ayrica, 6nerilen ve literatiirde
bilinen derin 6grenme modellerinin kullanimi ve ileri goriintii isleme teknikleri sayesinde
tan1 siirecleri hizlanmis ve patologlarin is ylikii azalmistir. Sonug olarak, bu calisma,
meme kanseri tanisinda dogrulugu ve giivenilirligi artirarak saglik sektoriinde yenilik¢i

coziimler ve daha iyi tedavi yontemlerinin gelistirilmesine katkida bulunmustur.

1.5 Tezin Yapis1

Tezin yapisi su sekildedir: Boliim 2’de, mevcut literatiirde yer alan ilgili caligsmalar
detayli bir sekilde incelenecek ve alandaki bilgi birikimi ile mevcut bosluklar
tartisilacaktir. Bu boliim, arastirma konusunun daha iyi anlagilmasina yardimci olacak ve
calismanin dayandigi teorik gerceveyi saglayacaktir. Boliim 3’te, bu ¢calismada kullanilan
aragtirma tasarimi, veri toplama teknikleri ve analiz ydntemleri ayrintili olarak
aciklanacaktir. Bu boliim, calismanin metodolojik temelini olusturacak ve arastirma
siirecinin nasil yiirttiildiigiinii  detaylandiracaktir. Bolim 4’te ise, gergeklestirilen
analizlerin sonuglar1 ve bu sonuglarin nasil bir katki sagladigi ele alinacaktir. Bu boliimde,
elde edilen wverilerin analizi ve yorumlanmasit sunulacak, sonuglarin pratik
uygulamalardaki 6nemi vurgulanacaktir. Boliim 5°te sonuglar biitiinciil bir bakis acisiyla
degerlendirilecek, calismanin bulgular ile literatiirdeki bilgiler karsilastirilacak ve
gelecekteki arastirmalar icin Oneriler sunulacaktir. Bu yapisal ¢erceve, tez calismasinin
sistematik bir bicimde sunulmasini saglayarak, okurun aragtirma siirecini ve sonuglarini

net bir sekilde anlamasina yardimci olacaktir.
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2. LITERATUR OZETi

Bu béliimde, tez kapsaminda yapilan ¢alismalar ile ilgili literatiirde yer alan ¢alismalar
bes alt boliimde ele alinmaktadir: 1) histopatoloji veri setleri; 2) 6nisleme; 3) mitoz tespiti

ve siniflandirmasi; 4) mitoz segmentasyonu; 5) kanserli alan tespiti.

2.1 Histopatoloji Veri Setleri

Histopatoloji goriintiileri, kanser aragtirmalari ve tanisinda kritik bir rol oynamaktadir. Bu
gorlintiiler, hiicre ve doku yapilarin1 detayli bir sekilde gostererek, patoloji
degerlendirmelerin ve biyomedikal aragtirmalarin temelini olusturmaktadir. Histopatoloji
goriintiileri veri setleri, arastirmacilarin derin 6grenme ve goriintli isleme teknikleri
gelistirmesi ve degerlendirmesi i¢in vazgecilmez kaynaklar sunmaktadir. Bu veri setleri
mitoz tespiti ve segmentasyonu, mitoz siniflandirmasi ve kanserli alanlarin belirlenmesi
gibi ¢esitli analizler i¢in standart referanslar saglamaktadir. Genis kapsamli ve ¢esitli veri
setleri, kanser tiirlerinin morfolojik 0zelliklerinin anlagilmasina ve yeni tani

yontemlerinin gelistirilmesine olanak tanimaktadir.

Bu caligmada, literatiirdeki veri setleri iki bashik altinda incelenmektedir: 1) mitoz veri
setleri, 2) kanserli alan tespiti icin kullanilan veri setleri. Bu kapsamda, mevcut veri

setlerinin sundugu olanaklar ve karsilasilan zorluklar detayl1 bir sekilde incelenecektir.

2.1.1 Mitoz veri setleri

Bu béliimde, histopatoloji goriintiiler lizerinde mitoz tespiti yonelik olarak literatiirde

sikc¢a kullanilan temel veri setleri ele alinmustir.

ICPR12 veri seti (Ludovic vd. 2013) patologlar tarafindan 2084 x 2084 piksel boyutunda
50 H&E goriintiiniin se¢ildigi 5 meme kanseri biyopsi slaydi igermektedir. ICPR12 veri
setinde egitim i¢in 226 mitoz igeren 35 goriintii ve degerlendirme i¢in 101 mitoz igeren
15 goriintii kullanilmaktadir. Patologlar tiim mitoz piksellerini isaretlemislerdir. Bu veri

seti gliclii bir veri seti olarak kabul edilmektedir.
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AMIDA13 (Viergever vd. 2013) veri seti 606 adet 2000x2000 piksel HPF goriintii
icermektedir. Test veri seti, 11 denekten elde edilen 295 HPF'den olusturulmaktadir. Bu
veri setinde toplam 1083 mitoz vardir, bunlarin 550'si egitim veri setine ve 533'i test veri
setine aittir. Patologlar sadece mitozun merkezindeki pikselleri isaretlendigi i¢in, bu veri

seti yetersiz performans gostermektedir.

ICPR14 (Roux vd. 2014) goriintiide olan mitozlar1 tanimlamak i¢in kullanilan veri setidir.
Veri setinde 1200 etiketli ve 496 etiketsiz toplam 1696 goriintii bulunmaktadir. Hem
mitoz hem de mitoz olmayan c¢ekirdekleri iceren etiketli bir veri setidir. Sadece
mitozlarin merkezi pikselleri patologlar tarafindan isaretlenmistir, bu nedenle, yetersiz

nitelendirilen bir veri seti olarak kabul edilmektedir.

TUPACI16 (Veta vd. 2019) Cancer Genome Atlas'tan (Giordano 2014) alinan 500 meme
kanseri TSG'den olugmaktadir, 40x'te (40 kere biiylitme) taranmistir. Her slayt, patologlar
tarafindan yapilan mitoz sayimina dayali bir cogalma skoru ile agiklanmistir. Skor, iyi ile
kotii arasinda degisen 1, 2 veya 3 hastaligin sonucunu tahmin etmektedir. TUPACI16, bir
mitoz tespit yontemini egitmek icin isaretlenen mitozlara sahip bir ek veri seti
saglamaktadir. Veri seti 73 meme kanseri vakasindan goriintii igermektedir. AMIDA13
yarigmasindan yayinlanan veri setine karsilik gelen ilk 23 goriintiiniin boyutu 2000%2000
piksel iken, diger goriintiiler 5657%5657 piksel boyutunda ayarlanmistir. Veri seti 1552

isaretlenen mitoz icermektedir.

MIDOG21 (Aubreville vd. 2021) 2021 MIDOG yarismasinda, Hollanda'daki UMC
Utrecht'ten alinan 280 meme kanseri TSG igeren mitoz tespiti i¢in bilylik boyutta olan
veriler yaymnlanmistir. TSG’deki tutarsizliklar1 azaltmak ic¢in saglam algoritmalar
gelistirmeyi amaclamaktadir. MIDOG21 dokular 40x biiylitmede taranmistir ve yaklasik
8000%8000 piksel boyutunda (belirli tarayicilara bagl olarak) TSG'ler elde edilmektedir.
Bu taranan TSG'ler her sette cakisan vakalar olmaksizin bir egitim veri seti ve bir test veri
seti olarak boliinmiistiir. Egitim veri seti de her tarayicinin 50 TSG igerdigi dort
tarayicidan toplam 200 TSG i¢ermektedir. Dordiincii tarayicidan gelen TSG'larin mitoz
isaretlemesi saglanmadig: belirtilmektedir. Test seti dort tarayicidan (her tarayicidan 20

TSG) toplam 80 TSG icermektedir. Iki tarayici egitim veri seti ile aymdir. Test seti
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verileri ve isaretlenen goriintlileri kullanicilar tarafindan goriilmemektedir. Egitilen

modeli diizenleyiciye sunarak degerlendirme yapilmaktadir.

MIDOG?22 (Aubreville vd. 2022) veri seti, farkli laboratuvarlardan, farkli tiirlerden
(insan, kopek, kedi) elde edilen 370 timor vakasina ait histopatoloji goriintiiden
olusturulmustur. Buna ek olarak, ilk MIDOG yarismasinda kullanilan 150 insan meme
kanseri vakasi da bu veri setine dahil edilmistir. Boylece toplamda 520 vaka icermektedir.
Egitim veri seti, bu 520 vakanin 400’iinii kapsamaktadir ve her biri en az 50 vaka olmak
tizere alt1 farkli tiimor tiiriinti igermektedir: prostat kanseri, lenfoma, akciger kanseri,
melanoma, meme kanseri ve mast hiicreli timor. Test veri seti ise her biri farkli timor
tiirlerine ait 10’ar vakadan olusan 100 vakay1 icermektedir. Bu test vakalar1 katilimcilarla
paylagilmamis ve c¢ogu egitim siirecinde goriilmemistir. Ayrica, algoritmalarin
gecerliligini test etmek amaciyla her biri dort farkli tiimor tiirline ait 5’er vakadan olusan

bir 6n test veri seti de hazirlanmigtir. Bu tiimdr tiirleri, test veri setinde yer almamaktadir.

MIDOG++ (Aubreville vd. 2023) veri seti, histopatoloji goriintiilerinde mitoz bulundugu,
biiylik 6l¢ekli ve ¢cok alanli (multi-domain) bir veri setidir. Bu veri seti, 2021 ve 2022
yillarindaki MIDOG yarisma veri setleri temel alinarak olusturulmus ve toplamda 503
histoloji goriintii ornekten sec¢ilmis ilgi alan1 (ROI) goriintiilerini igerecek sekilde
hazirlanmistir. Ornekler, morfolojik acidan cesitlilik gdsteren yedi farkli timér tiiriinii
temsil etmektedir. Veri seti, mitozlarin tanimlandig: toplam 11.937 etiket icermektedir.
MIDOG++ veri seti, otomatik mitoz tespit algoritmalarimin gelistirilmesi ve
degerlendirilmesi amaciyla, genis kapsamli ve ¢ok alanli bir kaynak ihtiyacini karsilamak

tizere olusturulmustur.

CCMCT (Canine Cutaneous Mast Cell Tumor) (Bertram vd. 2019) veri seti, mitoz tespiti
amaciyla olusturulmus yiiksek kaliteli, uzman onayli genis capli bir histopatoloji veri
setidir. Bu veri seti, kopek deri (mast) hiicreli timoérlerine ait toplam 32 tam slayt
goriintiisiinden (TSG) olusmakta olup, iki veteriner patologun mutabakatiyla isaretlenmis
44.880 mitoz icermektedir. Ayrica veri setinde toplam 262.481 adet mitoz bulunmaktadir.
Veri seti, 21 slayt egitim ve 11 slayt test olmak iizere ikiye ayrilmistir. Mitoz, baslangicta

elle etiketleme (MEL) yontemiyle igaretlenmis, daha sonra otomatik sistemlerle elde
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edilen adaylar uzmanlar tarafindan gozden gegcirilerek nihai hale getirilmistir. CCMCT,
mitoz tespiti i¢in TSG iizerinde hazirlanmig kapsamli ve giivenilir veri setlerinden biri
olarak kabul edilmekte ve 6zellikle MEL, HEAEL (Hard-example Augmented Expert
Labeled) ve ODAEL (Object-Detection Augmented Expert Labeled) gibi etiketleme
tirleriyle gelistirilmis cesitlilige sahiptir. Bu 6zellikleri sayesinde, mitoz tespiti iizerine

yapilan derin 6grenme tabanli calismalar i¢in giiclii bir kaynak sunmaktadir.

AMi-Br (Atypical Mitosis — Breast) (Bertram vd. 2025) veri seti, mitoz tespitinde
Ozellikle atipik mitoz smiflandirilmasina yonelik olusturulmus 6nemli bir kaynak
niteligindedir. Veri seti, MIDOG21 ve TUPACI16 veri setlerini temel alinarak hazirlanmig
olup, toplam 3,720 isaretli mitoz icermektedir. Bunlarin 832’si atipik, 2,888’1 ise tipik
(normal) mitoz figilirlerdir. AMi-Br, yalnizca mitoz tespitine degil, ayn1 zamanda atipik
hiicre davranislarinin belirlenmesi ve kanserin agresifliginin degerlendirilmesi gibi daha
ileri diizey analizlere de olanak tanimaktadir. Bu yoniiyle, klasik mitoz veri setlerine gore
daha zorlu ve tanisal agidan daha degerli bir icerige sahiptir. Derin 6grenme modellerinin
atipi ayrimi yapabilme kabiliyetini test etmek icin bir karsilastirmali degerlendirme
(benchmark) veri setidir ve meme kanseri tanisi alanindaki hassas smiflandirma
problemleri i¢gin genis kullanim potansiyeli tagimaktadir. Mitoz tespiti alaninda literatiirde
yaygin olarak kullanilan veri setlerini 6zetlemektedir. Her veri seti, igerigi, tiirii, mitoz
sayist ve zorluk diizeyi gibi Ozelliklere gore karsilastirmali olarak Cizelge 2.1°de

sunulmustur.

Cizelge 2.1 Mevcut literatlirde olan mitoz veri setleri

Veri Seti Yil Tiir Orek | Mitoz | igerik Ozeti Ozellik
Sayis1 | Sayisi
ICPR12 2012 | Insan 50 327 | Kiigiik, Baslangic diizeyi
(meme) | goriintii patolog
onayl veri
seti
AMIDA13 | 2013 | insan 23 HPF | 1.083 | H&E Orta diizeyli
(meme) cOziintirliik
ICPR14 2014 | Insan 1.696 - Mitoz + Atipik ayrimi
(meme) | goriintii atipik icerir zorlayici
TUPAC16 | 2016 | insan 500 1.552 | Yayilma Skor tahmini
(meme) | TSG skoru icerir yapilabilir
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Cizelge 2.1 Mevcut literatlirde olan mitoz veri setleri (devam)

Veri Seti Yil Tiir Ornek | Mitoz | Icerik Ozeti Ozellik
Sayis1 | Sayist
MIDOG21 2021 | Insan 280 - 4 farkli Alan genelleme
(meme) | TSG tarayicidan
gorunti
MIDOG22 | 2022 | Insan, 520 - 6 timor Coklu tiir ve
kopek, vaka tipi, 5 varyasyon
kedi tarayict
MIDOG++ | 2023 | Coklu 503 11.937 | Cok alanl Kalite testi veri
tiir ornek isaretli seti
ROI’ler
CCMCT 2022 | Kopek 21 13.907 | Kopek cilt TSG
(deri) TSG dokusu
AMi-Br 2025 | insan - 3.720 | 832 atipik, Atipik ayrimi
(meme) 2.888 tipik yapilabilir
mitoz

Veri setleri 2012°den 2025°e kadar hem 6l¢ek hem de ¢esitlilik agisindan 6nemli Olgiide
gelisim gostermistir; ICPR12 gibi kii¢iik ve baglangic diizeyi setlerden, MIDOG++ ve
CCMCT gibi ¢oklu tiir, ¢oklu tarayici ve binlerce anotasyona sahip ileri diizey setlere
gecilmistir. Insan meme dokusu verileri cogunlukta olsa da, MIDOG22 ve MIDOG++
coklu tiir icererek genelleme ¢alismalari i¢in firsat sunar. Atipik mitoz ayrimi sadece bazi
setlerde mevcut olup, klinik dogruluk ve model performansi acisindan kritik bir 6zellik
olarak one ¢ikar. Ayrica, coklu tarayici ve ¢ok alanli anotasyonlar, modern derin 6grenme
modellerinin farkli veri kaynaklarindan gelen varyasyonu 6grenmesini miimkiin kilar ve

kiiciik setler hala metodoloji gelistirme ve baslangi¢ deneyleri i¢in uygundur.

2.1.2 Kanserli alani tespiti veri setleri

Tez caligmasinin amaci, histopatoloji TSG iizerinde kanserli alani siniflandirmak,
kanserli alandaki mitozlar1 tespit etmek, mitozlarin segmentasyonu ve kanseri
derecelendirerek evresini tahmin etmektir. Bu goriintiilerde ¢cok sayida hiicre, ¢esitli doku
yapilar1 ve farkl hiicre tiirleri bulundugundan, analiz siiregleri olduk¢a yogun emek

gerektirmektedir. Tibbi gorilintli analizi ¢aligmalar1 kapsaminda kullanmak i¢in yeteri
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kalitede etiketlenmis verilerin olmamasi ve aragtirmacilarin manuel olarak olusturduklari
kiictik kapasiteli veri setlerini kullanmalarindan dolayi, literatiirde bilinen yontemlerin
performanslar1 da yeterli degildir. Bu nedenlerden dolay1 daha biiyiik ve kaliteli veri
setlerine ve dijital patoloji goriintiileri analiz etmek icin otomatik, etkili ve verimli,
dogruluk oranmi yiiksek yoOntemlerin gelistirilmesine ve uygulanmasina ihtiyag
duyulmaktadir. Son yillarda histopatoloji TSG teknolojisindeki hizli gelismeler yiiksek
kaliteli veri setleri olusturulmasina, makine 6grenmesi ve derin 6grenme tekniklerinin
uygulanabilmesine olanak saglamistir. Meme kanseri tanisi i¢in ¢ok sayida veri seti
vardir. Kanser tespitine yardimcr olmak i¢in bazi veri setleri bakis agisi, kotii huylu
biiylime tiimori, engel ve diger 6zellikleri igermektedir. TSG kullanarak BDT analizi i¢in
yaygin olarak kullanilan veri setlerinin bir listesini derledik. Bu veri setleri arasinda
siklikla kullanilan iki veri seti The Cancer Genome Atlas (TCGA) ve Camelyon veri
setleridir. Bu veri setleri kanserli alan tespit ve siniflandirmasi gorevleri i¢in yaygin

olarak kullanilmaktadir.

TCGA veri seti 2006 yilinda Ulusal Kanser Enstitiisii (NCI) ve Ulusal Insan Genomu
Arastirma Enstitlisi (NHGRI) tarafindan olusturmaya baslatilmistir. Klinik veriler,
genom varyasyonlar, mRNA ifade profilleri, miRNA ifade verileri, DNA metilasyon
verileri ve spesifik tiimor alt tipleri de dahil olmak iizere cesitli insan kanserleri tiirlerine
iliskin diger ilgili bilgilerin kapsamli bir deposu olarak hizmet vermektedir. TCGA'nin
birincil amaci, kanser tespitini gelistirmek i¢in yiiksek verimli genom analiz tekniklerini
kullanmak ve bdylece dnleme, tan1 ve tedavi stratejilerini gelistirmektir. TCGA'nin ana
odag1 genom ve klinik veriler olsa da hastalarin doku 6rneklerinden elde edilen TSG'ler
olusan 6nemli bir koleksiyon da biriktirmistir. TSG veri setleri diger veri tiirlerine kiyasla
oldukga biiyiik oldugundan, bu TSG’lerin TCGA veri seti i¢cinde depolanmasini ve
verimli bir sekilde goriintiilenmesini kolaylastirmak i¢in Gutman vd. (2013) tarafindan
Kanser Dijital Slayt Arsivi (CDSA) adi verilen entegre bir ag platformu Onerilmistir.
Birden fazla kanser tiiriinii kapsayan TSG’lerin mevcudiyeti, TCGA veri setini ¢ok yonlii
hale getirerek kanser aragtirmalari ve patolojide genis bir uygulama ayarma olanak

saglamaktadir. Meme kanseri alan veri setlerini Cizelge 2.2’de 6zetlemistir.
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Cizelge 2.2 Literatiirde arastirilan meme kanseri veri setleri

Veri seti Aciklama
Breast Cancer Bu veri seti, 82 hastadan alinan meme timord dokularinin
Histopathological | mikroskobik goriintiilerini igerir. Goriintiiler farkli biliyiitme
Database faktorleriyle ¢ekilmistir: 40x, 100%, 200x ve 400%. Toplamda
(BreakHis) 9.109 goriintii vardir ve bunlarin 2.480°1 iy1 huylu, 5.429’u koti

huylu tiimorleri gostermektedir. Her goriintii 700x460 piksel
boyutunda, 3 kanalli RGB, her kanalda 8 bit derinlige sahip ve
PNG formatindadir. Veri seti, P&D Laboratuvar1 — Patoloji
Anatomi ve Sitopatoloji, Parana, Brezilya ile is birligi i¢cinde
olusturulmustur. Goriintiiler iki ana gruba ayrilmistir: iyi huylu
tiimorler ve kotli huylu tiimorler.

TCGA-BRCA Kanser Genom Atlasi (TCGA) Meme Invaziv Karsinom veri
seti, kanser fenotiplerini genetik verilerle iliskilendirmeyi
amaglayan biiyiik bir arastirma projesinin parcasidir. Veri seti,
genetik, klinik ve patolojik bilgileri igerir ve Genom Veri
Ortakligi (GDC) portalinda erigilebilir. Toplamda yaklasik
11.000 birincil kanser 6rnegi bulunmaktadir.

BreCaHAD Cesitli kotii huylu vakalart iceren meme kanseri histopatoloji
aciklama ve tanm1 (BreCaHAD) veri seti, arastirmacilarin
onerdikleri tekniklerin kullanighiligini optimize etmelerine ve
degerlendirmelerine olanak tanimaktadir. 162 histopatoloji
goriintlileri igermektedir.

Bu veri setleri, meme kanseri arastirmalari icin farkli 6lgek ve amaclarda olusturulmus
onemli kaynaklardir. BreakHis veri seti, 82 hastadan alinan 9.109 mikroskobik goriintii
ile 1y1 huylu ve kotii huylu tiimorlerin siniflandirilmasi i¢in kullanilirken, TCGA-BRCA
veri seti yaklagik 11.000 birincil kanser 6rnegi ile genetik, klinik ve patolojik bilgileri bir
araya getirerek kanser fenotiplerini genotiple iligskilendirmeyi hedefler. BreCaHAD ise
kotii huylu vakalara odaklanarak, arastirmacilarin yeni teknikleri test edip optimize
etmelerini saglar. Genel olarak bu veri setleri, hem goriintii tabanli siniflandirma hem de
genetik ve klinik analizler icin kapsamli ve cesitli 6rnekler sunmakta, meme kanseri
arastirmalarinda hem metod gelistirme hem de dogrulama calismalari icin degerli

kaynaklar olusturmaktadir.

Mitoz veri setlerinin gelisimi incelendiginde, 2012’den itibaren olgek, cesitlilik ve
anotasyon kalitesinde kayda deger bir artis oldugu goriilmektedir. Ik ¢alismalar kiigiik,
sinirli anotasyona sahip veri setleri ile yiiriitiilirken (6r. ICPR12), son yillarda ¢oklu tiir,

coklu tarayici ve yiiksek ¢oziiniirliiklii genis 6l¢ekli veri setleri (6r. MIDOG++, CCMCT)
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On plana ¢ikmaktadir. Bununla birlikte literatiirde halen bazi bosluklar bulunmaktadir.
Birincisi, atipik mitoz tespiti yalnizca AMi-Br gibi sinirli sayida veri setinde yer almakta
olup, klinik acidan kritik olan bu siniflandirma gorevi i¢in daha genis ve dengeli veri
setlerine ihtiyag vardir. Ikincisi, kanserli alan tespiti i¢in kullanilan TCGA ve BreakHis
gibi veri setleri degerli olmakla birlikte, cogu ya genetik odaklidir ya da mikroskobik
Olcekte sinirlt gesitlilik sunmaktadir; bu da TSG tabanli derin 6grenme yontemlerinin
genelleme kabiliyetini kisitlamaktadir. Ugiinciisii, birgok veri setinde anotasyon yalnizca
merkezi piksel igsaretlemesi ile sinirli olup, segmentasyon ve hiicresel morfoloji analizi
icin daha detayli etiketlemeler gereklidir. Bu durum, gelecekte daha kapsamli, cok gorevli
(multi-task) modellerin egitilebilmesi i¢in yliksek kaliteli, tam anotasyonlu veri setlerinin

olusturulmasini gerekli kilmaktadir.

2.2 Onisleme

Literatur faaliyetlerinin ikinci asamasinda goriintiiler {izerinde Onislemenin
uygulamasidir. Model egitimi ve Ozellik ¢ikarimi i¢in kullanilmadan Once goriinti
lizerinde on iyilestirme islemleri uygulanmalidir. Onislem kapsaminda boyut, yon, renk,
vb. ayarlar yapilmaktadir. Oniglemin amaci, goriintiiyii daha etkin bir sekilde analiz
edebilmek i¢in goriintiiniin kalitesini iyilestirmektir. Onisleme, istenmeyen bozulmalarin
ortadan kaldirmasina ve lizerinde ¢aligilan uygulama i¢in gerekli olan belirli 6zelliklerin
elde edilmesine olanak tanir. Bu 6zellikler uygulamaya bagli olarak degisebilir. Tez
kapsaminda renk normalizasyonu gibi Onisleme tekniklerinin  kullanilmasi

planlanmaktadir.

Renk Normalizasyonu: Kothari vd. (2011) histopatoloji goriintiilerde histogram tabanl
normalizasyon kullanmiglardir. Tiim piksel yogunluk araliklarini esleyen bir siralama
islevi dnermislerdir. Baska bir ¢alismada (Reinhard vd. 2001) algisal renk modelinde
(Laboratuvar) dogrusal bir doniisiim kullanarak bir goriintiiniin renk dagilimini bir
referans goriintiiyle eslestirmek i¢in bir yontem onermistir. Magee vd. (2010) Reinhard'in
normallestirme yaklasimini olasiliksal (Gauss karisim modeli (GMM)) yontemi
kullanarak ¢oklu piksel siniflarina genigletmislerdir. Sinif iiyeliginin, belirli bir kimyasal

renk ile renklendirilen veya renksiz olan, yani arka plan olan bir piksel tarafindan
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tanimlandig1 her piksel icin ayr1 bir dogrusal normallestirme uygulanmaktadir.
Histopatoloji goriintiilerde ¢ok yaygin bir fenomen olan renklerin kol lokalizasyonu ile
basa ¢ikmak i¢in, renk dekonvoliisyon renklerin ayrilmasinda etkilidir. Ruifrok Vd.
(2001) ii¢ renkten olusan her bir setin renk ayristirma yontemiyle nasil ayrilabilecegini
ve her renk i¢in ayr1 ayr1 yeniden olusturulabilecegini agiklamaktadir. Her spesifik renk
vektorleri hakkinda 6nceden bilgi olunmasini gerekmektedir. Daha sonra, (Macenko vd.
2009, Niethammer vd. 2010 ve Magee vd. 2010) tarafindan daha da gelistirilmis bir

yontem olan bu renk vektorlerinin otomatik olarak tiiretilmesini 6nermislerdir.

Literatlir incelendiginde, renk normalizasyonunun histopatoloji goriintiilerinde renk
tutarliligini saglamak ve farkli goriintiiler arasindaki varyasyonlar1 azaltmak igin kritik
bir 6nisleme adim1 oldugu goriilmektedir. Histogram tabanli esitleme, dogrusal doniistim
ve Gauss karisim modeli gibi yontemler piksel yogunluklarini standardize ederken, renk
dekonvoliisyon ve otomatik renk vektorii tiiretme teknikleri renklerin ayristirilmasini ve
yeniden yapilandirilmasint miimkiin kilmaktadir. Bu sayede analiz ve model egitimi i¢in

daha homojen ve giivenilir goriintiiler elde edilmektedir.

Giiriiltii Azaltma ve Gériintii Iyilestirme: Esikleme, rastgele giiriiltilyi en aza
indirmek i¢in genellikle filtrelemeyi ve arka plan diizeltmeyi izleyen giiriiltli azaltma i¢in
kullanilir (Baheerathan vd. 1999). Genellikle yogunluk histogram kullanilarak belirlenen
esik degerlerin disinda kalan piksellerin giiriiltiilii oldugu kabul edilmektedir (Gentry ve
Levenson 1999). Alternatif olarak, tek bir piksel yerine bir grup piksele esik islevi
uygulamak, giirtltiilii bir bolgeyi ortadan kaldirir. Bu tiir teknikler kiigiik giiriiltii
noktalarint ortadan kaldirmada basarili olsa da biiylik kusurlar1 ortadan kaldirmada
basarisiz olmaktadir (Hamilton vd. 1997). Kapatma ve agma gibi morfolojik islemler
kullanilarak giiriiltii ve el ile yapilanlart ortadan kaldirilir (Veta vd. 2011). Cekirdek
seklini korurken giiriiltiiyli ortadan kaldirmak i¢in morfolojik gri tonlamali yeniden
yapilandirma yontemleri kullanilmaktadir (Huang ve Lai 2010, Chanho ve Changick
2010, Khan vd. 2013). Esikleme ve filtreleme, piksel yogunluklarina gore giiriiltiiyii
azaltirken, morfoloji, bir yapilandirma eleman tarafindan karakterize edilen giris
goriintiistiniin  sekil ozelliklerine bagli olarak giiriiltiiyli azaltmaktadir. Morfoloji,

hiicresel alanlar1 ve hiicre benzeri bir sekle farkli yogunluk degerlerine sahip el yapisi
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islemi ayirt edemez. Esikleme (morfolojik islemlerin uygulanmasindan 6nce veya sonra)
bu tiir kusurlar1 ortadan kaldirir. Uyarlanabilir filtreler (Gonzalez vd. 2008), Gama
diizeltmesi (Dalle vd. 2009) ve histogram esitleme (Sertel vd. 2009) 6n plan (¢ekirdek)
ve arka plan bdlgeleri arasindaki kontrasti artirmak i¢in kullanilmistir. Anizotropik
difiizyon, ¢ekirdek kenarlarin1 bozmadan ¢ekirdek bilgisini diizlestirmek i¢in kullanilir.
Gauss filtreleme ¢ekirdek bolgelerini yumusatmak ic¢in de kullanilir. Harb vd. (2024)
yuksek c¢oziinirliikli tim TSG iiretme zorlugunu agmak i¢in yaklagim Onermistir.
Yontem, diisiik ¢oziiniirliikli bir goriintiiyle baslayarak, difiizyon modeli araciligiyla
asamal1 olarak detaylar ekleyerek ¢oziiniirligi artirir. Model, TCGA-BRCA veri seti
TSG’ler lizerinde egitilmistir. Xu vd. (2023) yiiksek kaliteli histopatoloji goriintii sentezi
icin Vision Transformer ve diflizyon birlestiren ViT-DAE modelini tanitmiglardir. Bu
model, GAN tabanli ve klasik DAE ydntemlerinden daha iyi performans gostermektedir.
DINO c¢ergevesiyle 6zdenetimi 6grenme kullanan ViT-DAE, TCGA-CRC-DX, NCT-
CRC-HE-100K ve PCam veri setlerinde test edilmistir.

Literatiir incelendiginde, giiriiltli azaltma ve goriintii iyilestirmenin histopatoloji
goriintiilerinde hem kiiciik hem de yapisal bozulmalar1 gidermede 6nemli oldugu
goriilmektedir. Esikleme, filtreleme ve morfolojik islemler, ¢ekirdek ve doku bdlgelerinin
korunmasimi saglayarak goriintii kalitesini artirirken, uyarlanabilir filtreler, Gama
diizeltmesi ve histogram esitleme kontrasti giiclendirmektedir. Anizotropik difiizyon ve
Gauss filtreleme gibi yontemler ¢ekirdek detaylarini koruyarak yumusatma saglarken,
modern difiizyon ve ViT-DAE tabanhi yaklasimlar yiiksek ¢oziiniirliikli ve kaliteli
goriintli  sentezinde oOnemli ilerlemeler sunmaktadir. Genel olarak, bu yontemler

histopatoloji goriintiilerinin dogruluk ve analiz edilebilirligini artirmaktadir.

flgi Alam Tespiti (ROI): Bazi galismalarda, giiriiltii azaltma ve ROI tespiti ayn1 anda
gerceklestirilir. Ornegin, doku diizeyinde 6zellik ¢ikarma durumunda, 6nigleme adimi
hem giirtiltiilii bolgeleri hem de az igerige sahip bolgeleri ortadan kaldirarak ROI'yi
belirlemek icin goriintiiyii esikler (Hamilton vd. 1997). Esikleme, ROI tespiti i¢in
poplilerdir. Folikiiler lenfoma dokusunda bes sitoloji bilesen vardir: ¢ekirdekler,
sitoplazma, hiicre dis1 materyal, kirmiz1 kan hiicreleri (RBC'ler) ve arka plan bolgelerdir.

Sertel vd. (2010), kanser derecelendirmesi i¢in ¢ekirdekleri ve sitolojik bilesenleri ROI
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olarak tanitmistir. RBC'ler ve arka plan bolgeleri, dokusundaki diger g¢ekirdeklerle
karsilastirildiginda tek bigcimli modeller gostermektedir. Boylece RBC'lerin ve arka
planin ortadan kaldirilmasi i¢in RGB renk modelinde esikleme yapilmaktadir. Benzer
sekilde Dalle vd. (2009), morfolojik islemlerle birlikte Otsu esiklemesini kullanarak
neoplazma ROI'sini segmistir. Kiimeleme, ROI tespiti i¢in yaygin olarak kullanilan baska
bir yontemdir. Cataldo vd. (2010) denetimsiz kiimeleme kullanarak kanserin kanserli
olmayan bolgelerden (stroma, kan damarlar1)) otomatik olarak ayrilmasini
gerceklestirmistir. Daha sonra kanserli ve kanserli olmayan bolgeler morfolojik islemler
kullanilarak kiimelenmistir. Dundar vd. (2011) meme lezyonlarinin hiicresel bilesen
kullanilarak iyi huylu veya kotii huylu olarak simiflandirilmast igin bir gergeve
onermislerdir. Khan vd. (2013) dokusal bilgileri kullanarak meme kanseri histopatoloji
goriintiilerini iki bolgeye ayirmak i¢in yeni ve denetimsiz bir yaklasim Onermislerdir:
Hipo-Hiicresel Stroma (HypoCS) ve Hiper-Hiicresel Stroma (HyperCS). Bu yaklasim,
sirastyla HypoCS ve HyperCS bdlgelerini ayirmak i¢in Gabor frekans alanindaki
biiytikliik ve faz spektrumunu kullanmaktadir. Meme kanseri histopatoloji goriintiilerinde
mitoz tespiti icin ROI tespiti olarak bu yaklasim, yanlis pozitif oran1 (FPR) dort kat

azaltmaktadir.

Literatiir incelendiginde, ROI tespitinin histopatoloji goriintiilerinde 6nislemenin kritik
bir bileseni oldugu goriilmektedir. Esikleme, morfolojik islemler ve kiimeleme gibi
yontemler, hem giiriiltilyli hem de analiz dis1 bolgeleri elimine ederek yalnizca ilgi
alanlariin islenmesini saglar. Bu sayede hiicresel ve dokusal yapilar dogru bir sekilde
ayristirilabilir, yanlis pozitif oranlar1 diisiiriilir ve model performansi artirilir. Genel
olarak, ROI tespiti, goriintii analizinde dogruluk ve giivenilirligi artiran temel bir adim

olarak literatiirde 6ne ¢ikmaktadir.

Aydinlatma Normallestirme: Aydinlatma, beyaz golgeleme diizeltmesi kullanilarak
veya bir dizi goriintiiden aydinlatma modeli tahmin edilerek diizeltilebilir. Beyaz
golgeleme diizeltmesinde, bos bir goriintii yakalanir ve goriintiileri piksel diizeltmek i¢in
kullanilir (Dundar vd. 2011). Bu yontemin bir dezavantaji, mikroskop aydinlatma ayarlari
degistirildiginde her objektif biiyiitme i¢in bos bir goriintiiniin elde edilmesi

gerekmesidir. Alternatif bir normallestirme yontemi, goriintiiniin Gauss yumusatma ile
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ortaya ¢ikan ig¢sel 6zelliklerine dayanmaktadir (Leong vd. 2003). Baska bir yol, nesnenin
mevcudiyetinden bile dogrudan numunenin goriintiilerinden yararlanarak arka plandan
tahminde bulunmaktir (Gherardi vd. 2011, Piccinini vd. 2012). Aydinlatma
normallestirme yontemleri, histopatoloji goriintiilerinde 151k farkliliklarini gidererek
analiz tutarliligini artirir. Beyaz golgeleme diizeltmesi dogrudan piksel bazli iyilestirme
saglarken, mikroskop ayar degisikliklerinde her biiyilitme i¢in ek goriintii gerektirmesi
dezavantajdir. Gauss tabanli yontemler ve arka plan tahmini ise nesne varlifindan
bagimsiz olarak 151k varyasyonlarini diizelterek daha esnek bir normallestirme imkani

sunar.

Literatiirde, histopatoloji goriintiilerin 6nisleme tekniklerinin goriintii kalitesini artirmada
ve analiz edilebilirligi saglamada kritik bir rol oynadigi sdylenebilir. Renk
normalizasyonu, farkli goriintiiler arasindaki renk varyasyonlarini gidererek model
egitimi ve 6zellik ¢ikarimi i¢in tutarli veri saglar. Giiriiltii azaltma yontemleri, hem kiiciik
hem de yapisal bozulmalar1 ortadan kaldirarak cekirdek ve doku boélgelerinin dogru
sekilde tespit edilmesine yardimci olur. ROI tespiti, analiz dis1 alanlarin elimine
edilmesini ve yalnizca ilgi alanlarinin islenmesini saglayarak yanlis siniflandirmalari ve
hata oranlarimi1 digiirir. Aydinlatma normallestirme ise mikroskop kaynakli 1s1k
farkliliklarin1 - diizelterek goriintiiler arasinda standardizasyon saglar. Bu nedenle,
literatiirde 6nisleme adimlarinin kombinasyonu, histopatoloji goriintiilerinin giivenilir ve
dogru bir sekilde analiz edilmesini miimkiin kilmaktadir. Tez calismasinda, renk
normalizasyonu i¢in CD-SNMF (Liu vd. 2003) tabanli bir yontem gelistirilmis ve DDPM
(Ho vd. 2020) ile birlestirilerek goriintii giiriiltiisiiniin azaltilmas1 ve renk tutarliliginin
artirtlmasi hedeflenmistir. CD-SNMF yo6ntemi, temel renk bilesenlerini izole ederek doku
yapilarinin korunmasina olanak tanirken; DDPM modeli, ileri-geri difiizyon siiregleri ile
giiriiltiiyli ortadan kaldirarak ytiksek kaliteli normallestirilmis goriintiiler elde edilmesini
saglamaktadir. Bu sayede modelin egitim performansi artacak ve histopatoloji
goriintiilerinde mitoz tespiti ve siniflandirilmast i¢in daha gilivenilir bir veri temeli

olusturulacaktir.
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2.3 Mitoz Tespiti ve Siniflandirilmasi

Tez caligmasinin ana konularindan biri mitoz tespiti ve siniflandirilmasidir, bu nedenle

literatlirdeki biitiin yontemler incelenmis ve asagida 6zetlenerek degerlendirilmistir.

Nateghi vd. (2021) mitoz sayimi yoluyla TSG’lerden ilk olarak mitoz bolgeleri olan
yerleri almislardir. TSG’den yiiksek mitoz bolgelerini segcmek i¢in derin 6grenmeye
dayal1 tespit yontemi olusturmuslardir. ikinci olarak, segilen alanlardan mitoz tespit
etmek icin bir dizi derin sinir ag1 egitmislerdir. Onerilen mitoz tespit sistemi iki yeni derin
Onisleme ve iki asamali yanlis negatif makine 6grenme yaklasimiyla mitoz tespiti
tasarlanmistir. Nihai timor skorunu tahmin etmek igin bir Destek Vektor Makinesi
(DVM) smiflandiricis1 egitilmistir. Onerilen yéntem TUPAC16 veri seti iizerinde
degerlendirilmistir. Wang vd. (2022), mitozlarin gdriiniim varyasyonlarini yakalamak
amaciyla kanal bazli cok 6lgekli dikkat mekanizmasini tam CNN yapisina entegre ederek
giiclii bir ozellik ¢ikarici gelistirmistir. Alanlar arasi1 tutarsizliklar1 azaltmak i¢in Fourier
tabanl1 bir veri artirma yontemi uygulanmistir. Yontem, AMIDA13, ICPR14, TUPAC16
ve MIDOG22 veri setlerinde uygulanmistir. Wan vd. (2017) Gauss olmayan bir
modelleme yontemiyle dalgacik tabanli cok ¢oziiniirliikli temsillerdeki mitozlar
karakterize ederek otomatik mitoz tespitinin dogrulugunu gelistirmeyi amacglamiglardir.
Yontem, bir destek vektor makinesi siniflandirict araciligiyla ICPR14 veri seti dahil

olmak iizere iki bagimsiz veri tertip analizi lizerinde degerlendirmistir.

Beevi vd. (2019) mitoz tespiti i¢in transfer 6grenmenin fizibilitesini arastirmislardir.
Degistirilmis CNN tespit edilen mitozlarin sinirh egitim veri setiyle dogru bir sekilde
siniflandirilmistir. Tasarlanan cergeve onceden egitilmis modele dikkatlice ince ayar
yaparak ve ¢ikarilan 6znitelikleri onceden isleyerek daha yiiksek siniflandirma dogrulugu
saglanmaktadir. Onerilen ydntem ICPR14 veri seti iizerinde degerlendirilmistir.
Lakshmanan vd. (2022) tarafindan mitoz siniflandirmasi i¢in DenseNet birlesik Temel
Bilesen Analizi (Principal Component Analysis, PCA) modeli adi verilen derin bir
mantiksal gergeve olusturulmustur. Onerilen ensemble modeli hiicreleri dogru bir sekilde
boliimlere ayirir ve hiicreleri mitoz veya mitoz olmayan sekiller halinde siniflandirir.

Cerceve li¢ asamadan olugmaktadir (1) DenseNet 121 mimarisi ile 6rnek diizeyinde derin
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ozellik ¢ikarma (2) PCA tabanli 6zellik altkiimesi se¢imi (3) mitoz siniflandirmasi.

Calisma ICPR 14 {izerinde gergeklestirilmistir.

Goriintli siniflandirmasi, bir giris gorilintiisiine 6nceden tanimlanmis bir dizi etiket veya
kategori atamay1 icermektedir. Nesne algilama, yerellestirme ve segmentasyon dahil
olmak iizere ¢esitli diger bilgisayarla gorme gorevleri i¢in temel gorevler
olusturmaktadir. Goriintii siniflandirma  birgok alanda yaygin uygulama alani
bulmaktadir. Ornegin, otonom siiriiste, yoldaki nesnelerin siniflandirilmas1 navigasyon
ve karar verme siireglerine yardimci olabilir. Tibbi goriintiilemede, farkli anomali
tirlerini kategorize ederek hastaliklarin tani edilmesine yardimci olabilir. Goriintii
siniflandirmanin statik goriintiilerle sinirli olmadigini belirtmek gerekmektedir. Dahasi,
derin 6grenme ve CNN'ler gelismeler goriintii siniflandirma performansini 6nemli 6l¢iide
artirarak daha dogru ve saglam sonuglar elde edilmesini saglamaktadir (Karpathy ve Fei
2015). BDT, histopatoloji goriintiilerin analizinde 6énemli bir alan olarak ortaya ¢ikmistir
ve patologlara dogru tanilarda yardime1 olmakta 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu alandaki
birinci gorev, TSG'ler belirli hastalik kategorilerine gore siniflandirilmasidir. Makine
Ogrenimi sistemleri, patologlara kiyasla farkli hata tiirlerine egilimli olsa da siniflandirma
dogrulugunu artirma potansiyeline sahiptir. Amag, goriintiileri hem normal anatomik
yapilara hem de patolojik degisikliklere gore dogru bir sekilde siniflandirarak kesin ve
hizli taniya olanak saglamaktir. Geleneksel makine Ogrenimi algoritmalari, derin
O0grenme algoritmalar1 ve diger yontemler de dahil olmak {izere uyguladiklart

siiflandirma yontemleri kisaca 6zetlenmistir.

DVM, ilk olarak 1963 yilinda Vladimir N. Vapnik ve Alexander Y. Lerner tarafindan
tanitilan denetimli bir makine 6grenimi teknigidir. DVM, hiper uzayda dogrusal
fonksiyonlardan olusan bir hipotez kullanarak optimizasyon teorisi cergevesinde
calismaktadir (Komura ve Ishikawa 2018). Istatistiksel 6grenme teorisinden tiiretilen

O0grenme Onyargisini dahil etmek i¢in 6grenme algoritmasindan yararlanmaktadir.

Random Forest (RF), ¢esitli alanlardaki siniflandirma gorevlerinde etkinligi ile bilinen ve
yaygin olarak kullanilan bir makine 6grenimi algoritmasidir (Titapiccolo vd. 2013). RF

agac yapist siniflandiricilarindan bir grup olusmaktadir. Ormandaki her agag, tiim
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agaclara ayni1 sekilde dagitilan rastgele secilmis bir vektoriin degerlerine gore
olusturulmaktadir. Siniflandirma islemi sirasinda her agag, girdiyi en olast kategori
etiketine atamak i¢in oy kullanmaktadir. RF hizi, giiriiltiiye kars1 saglamlig1 ve verilerdeki

dogrusal olmayan modelleri tanimlama yetenegi ile bilinmektedir.

Shihabuddin ve Beevi (2024) mitoz tespitini nesne tanima problemi olarak ele alarak,
onceden egitilmig Faster R-CNN agiyla ICPR14 ve TUPACI16 veri setlerinde testler
gerceklestirmistir. Rehman vd. (2022) meme kanserinde mitoz tespiti i¢in sinir agi
temelli, 6znitelik azaltma ve ¢oklu makine 6grenimi algoritmalarini birlestiren yeni bir
cergeve Onermektedir. Doku temelli 6znitelikler ¢ikarilarak DVM, Naive Bayes ve RF
smiflayicilariyla analiz yapilmistir. Ozniteliklere agirlik verilerek model performansi
artirtlmis; ICPR12, AMIDAI13, ICPR14 ve TUPACI16 veri setlerinde literatiirdeki
yontemlerden {istiin sonuglar elde edilmistir. Beevi vd. (2017) histopatoloji goriintiilerde
segmentasyon ve simiflandirma adimlarmin iyilestirmesiyle mitozlarin dogru tespiti
saglanmistir. Krill Herd Algoritmast tabanli aktif kontur modeli ile ¢ekirdekler
béliinmiisler; Derin Inang Ag1 (DBN) ile mitoz ve mitoz olmayanlar smiflandirilmistir.
Yontem, ICPR14 veri seti ve Hindistan'daki bir kurumdan alinan klinik goriintiiler

tizerinde test edilmistir.

Nemati vd. (2023) histopatoloji goriintiilerinde mitoz tespiti ve siniflandirmasi i¢in yeni
bir yontem onermistir. Ilk olarak, mitoz benzeri hiicreler YOLOVS5 ile tespit edilmistir.
Ardindan, mitoz ve mitoz olmayan hiicreleri ayirt etmek i¢in Fuzzy KNN (FKNN) (Keller
vd, 1985), Fuzzy Min-Max (FMM) (Simpson 1992) ve Fuzzy Random Forest (FRF)
(Bonissone vd. 2010) gibi bulanik mantik tabanl siniflayicilar kullanilmistir. Y ontem,
ICPR14 veri seti lizerinde F1-Skor degerlendirilmistir. Hwang vd. (2020) meme kanser
alanlarinda mitozlarin sayimi i¢in iki asamali bir yontem onermektedir: segmentasyonu
ve tespit. Ilk asamada, mavi oran esigi ile arka plan bilgisi azaltilarak mitozlar one
cikarilir. Ardindan, bulanik segmentasyon yontemiyle gri seviye goriintiiler ikili hale
getirilir. Ikinci asamada ise, evrisimli katmanlar yerine tam baglantili sinir aglariyla
gerceklestirilen dikkat mekanizmasi ile iki sinifli smiflandirma yapilir. ICPR12 veri
setiyle yapilan testlerde, onerilen yontem dogruluk, F1-Skor, kesinlik ve duyarlilik

acisindan mevcut yontemlerden daha {istiin performans gostermistir.
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Sebai vd. (2020) mitozlarin tespiti igin Mask R-CNN tabanli ¢ok gorevli bir derin
O0grenme cercevesi Onerilmistir. Yontem, ICPR12 ve ICPR14 veri setlerini kullanmustir.
ICPR12 veri setinde ICPR14 veri setine gore Ustiin F-skor elde edilmistir. Ayrica,
etiketlenmemis verilerde sahte etiket iiretimiyle denetimsiz mitoz tespiti de basariyla
gerceklestirilmistir. Tang ve Cai (2024) aday oOneri ag1 ve dogrulama agindan olusan,
zay1f denetimli yeni bir mitoz tespit modeli Onermistir. Yama tabanli aday 6neri ag1, mitoz
ve benzeri hiicreleri arka plandan ayirarak adaylari belirler; bu sayede gézden kagmalar
azaltilir. Ardindan dogrulama ag1, RF tabanl alt kategori yaklagimi ile mitozlar1 hassas
sekilde siniflandirir. Bu yapi, smif i¢i varyasyonu azaltarak benzer mitozlar1 gruplayip
daha dogru bir ayrim yapilmasmi saglar. Onerilen yontem, yalnizca zayif etiketlerle
calismasina ragmen basarili sonuglar elde etmistir. Cayir vd. (2022) meme kanseri
TSG’lerde ¢ekirdek tespiti ve mitoz siniflandirmasi i¢in iki asamali derin 6grenme tabanl
MITNET yontemi onerilmistir. 139,124 ¢ekirdek ve 9,816 hiicre 6rneginden olusan iki
yeni veri seti olusturulmustur. MITNET-rec, MITNET-det ile ¢cok dlgekli ¢ekirdek tespiti
ve MITNET-rec ile mitoz siniflandirmas: yapmaktadir. MIDOG ve ATYPIA veri setleri
tizerinde egitilen siiflayicilar onerilen veri setinde diisiik basar1 gosterirken, gelistirilen

smiflayici yiiksek F1-Skor ile literatiirdeki yontemleri asmustir.

Bu calismalar, meme kanseri histopatoloji goriintiilerinde mitoz tespiti ve
siniflandirilmasi i¢in ¢esitli yontemlerin ve yaklasimlarin nasil kullanilabilecegini ve bu
yontemlerin performanslarin1 detayli bir sekilde ele almaktadir. Her biri, mitoz
siniflandirmasinda karsilagilan zorluklari ve bu zorluklarin iistesinden gelmek icin
gelistirilen yeni teknikleri vurgulamaktadir. Bu alt boliimde literatiirdeki mitoz tespit ve
siniflandirma yontemleri incelenmis ve degerlendirilmistir. Yapilan ¢alismalar, 6zellikle
derin O6grenme tabanli yaklasimlarin yiiksek dogruluk ve etkinlik sagladigini
gostermektedir. Bu tez kapsaminda, literatiirdeki yontemler temel alinarak, meme kanseri
histopatoloji goriintiilerinde mitozlarin daha dogru ve giivenilir sekilde tespit edilmesi
amaciyla yeni derin 6grenme modellerinin gelistirilmesi ve/veya mevcut yontemlerin
optimize edilmesi hedeflenmektedir. Boylece tez calismasi, hem literatiirdeki bosluklar

doldurmay1 hem de klinik uygulamalarda kullanilabilirligi artirmay1 amaglamaktadir.
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2.4 Mitoz Segmentasyon

Tez ¢aligmasinin ana konularindan biri mitoz segmentasyonudur, bu nedenle literatiirdeki

biitiin yontemler incelenmis ve asagida 6zetlenerek degerlendirilmistir.

Li vd. (2018), zayif etiketli verilerle mitoz tespiti i¢in ¢ok asamali bir derin 6grenme
cercevesi onermistir. Yontem; (1) mitoz bolgesi olusturmak i¢in derin segmentasyon agi,
(2) baglamsal bilgileri kullanarak lokalizasyon i¢in derin algilama ag1 ve (3) yanlis
pozitifleri azaltmak i¢in derin dogrulama asamasindan olusmaktadir. Yaklagim, ICPR12
ve ICPR14 wveri setlerinde dogrulanmistir. Nateghi vd. (2017), histopatoloji
goriintiilerinde mitozlarin dogru tespiti i¢in tam otomatik bir yontem onermistir. Mitoz
segmentasyonu i¢in maksimum olabilirlige dayali bir yaklasim kullanilmis; yanlis pozitif
oranini azaltmak amaciyla Maksimize Edilmis Siniflar Aras1 Agirlikli Ortalama (MIWM)
yontemi gelistirilmistir. Elde edilen aday bolgeler, mitoz ve mitoz olmayan olarak DVM
smiflayict ile ayrilmistir. Min vd. (2022) calismalarinda ii¢ tanimlayici dnererek mitoz
dis1 hiicre azaltma asamasinin optimizasyonuna odaklanmay1 amacglamaktadir: saglamlik,
eksantriklik ve meme histopatoloji goriintiilerinde mitoz dis1 hiicreleri ortadan kaldirmak
i¢in alan. Onerilen yontem ii¢ asamadan olusmaktadir: (1) renk normalizasyonu, (2)
cekirdek segmentasyonu ve (3) yanlis pozitif mitozlar1 azaltma ve performansi 40

histopatoloji goriintiisii kullanilarak degerlendirilmistir.

Pourakpour vd. (2019), meme kanseri TSG goriintiilerinde dogru mitoz tespiti i¢in
otomatik bir yontem 6nermistir. GMM ile mitoz adaylar1 segmente olmuslar ve RGB renk
uzayinda Gabor filtresi, Gri Seviye Ortaklik Matrisi (GLCM), Tamamlanmus Yerel ikili
Oriintii (CLBP) ile dokusal &zellikler ¢ikarilmistir. Ayrica, hiicre merkezinden sinir
piksellerine Oklid mesafesine dayali sekil ozellikleri nerilmistir. Dokusal ve sekil
ozelliklerinin birlesimiyle 214 boyutlu 6zellik vektorii olusturulmus ve DVM ile karar
agaci siniflayicilart kullanilarak siniflandirma yapilmistir. Yontem ICPR12 veri setinde
degerlendirilmistir. Alom vd. (2020), histopatoloji goriintiilerinden mitoz tespiti i¢in
uctan uca bir sistem olan MitosisNet ’1 onermistir. MitosisNet; segmentasyon, tespit ve
smiflandirma olmak {izere ii¢c asamali bir yapidadir. Test asamasinda algilama

performansini artirmak amaciyla ¢oklu yama referans semasi ve giiven analizi stratejisi
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uygulanmustir. Yontem ICPR12, ICPR14 ve Case Western Rezerv Universitesi (CWRU)
veri setlerinde test edilmistir. Wahab vd. (2019), mitoz segmentasyonu ve tespiti igin
transfer 6grenimi tabanli hizli ve dogru bir yontem 6nermistir. Yontem, dnceden egitilmis
bir Evrigimli Sinir Ag1 (CNN) ile segmentasyon ve agirlik transferiyle 6zellestirilmis bir
Hybrid-CNN ile siniflandirma asamalarindan olusmaktadir. flk olarak, mitozlar merkez
dogruluklarina gore otomatik olarak etiketlenmis, ardindan segmentasyon modiilii
mitozlar1 segmente etmis ve bazi yanlis pozitifler iiretmistir. Son asamada, algilama

modiilii bu yamalar {izerinde egitilerek nihai tespit gerceklestirilmistir.

Literatlir incelendiginde, mitoz segmentasyonunda derin Ogrenme ve istatistiksel
yaklasimlarin etkin bir sekilde kullanildigi goriilmektedir. Calismalar, genellikle ii¢
asamali metodolojiler kullanarak mitoz segmentasyonu, aday bolgelerin tespiti ve yanlis
pozitiflerin  azaltilmasim1  hedeflemektedir. Renk normalizasyonu, ¢ekirdek
segmentasyonu, dokusal ve sekil 6zellik ¢ikarimi ile DVM veya derin ag tabanli
siniflandirmalar yaygin olarak uygulanmaktadir. Yaklagimlar, uctan uca sistemler ve
transfer 6grenimi ile hem dogruluk hem de hizli islem imkén1 sunarak ICPR ve CWRU

gibi veri setlerinde yiiksek performans gostermektedir.

2.5 Kanserli Alan Tespiti

Bu alt boliimde, meme kanseri alan tespiti i¢cin kullanilan algilama ve siniflandirma

yontemlerine iligkin literatiirdeki ¢calismalar degerlendirilmistir.

Malarvizhi vd. (2022), meme kanseri goriintiilerinin tespiti i¢in Gelistirilmis Mask R-
CNN (I-MRCNN) yontemini onermistir. Bu yontemde, nesne sinirlarini tahmin etmek
i¢in Bolge Oneri Ag1 (RPN) ve ozellik ¢ikarim igin ROI hizalama kullanilmustir. I-
MRCNN, ilgili bolgelerin dogru segmentasyonu saglamistir. Siniflandirma asamasinda
CNN, Bayesian ve Adaboost yontemlerinin birlesimi olan B-IAB-CNN kullanilmis; bu
entegrasyon siniflandirma dogrulugunu artirmay1 hedeflemistir. Hossain vd. (2023), TSG
segmentasyonu icin iki paralel U-Net'ten olusan DoubleUNet mimarisini kullanmustir.
CNN modelleri, veri iizerinde ince ayar yapilarak dogru segmentasyon saglamistir.

Calismada, farkli tarayicilar ve laboratuvarlardan gelen, ¢esitli organ ve renkler iceren bir

32



veri seti kullanilmistir. Onerilen yontem, mevcut yontemlere kiyasla segmentasyonunda
%9 iyilesme gostermistir. Zhang vd. (2022), meme kanseri tanisinda TSG’lerin
siniflandirilmasi i¢in li¢ agsamali bir ¢erceve onermistir: yama tabanli siniflandirma, timor
bolgesi segmentasyonu ve TSG tabanli siniflandirma. Gelistirilmis DPN68 ve Swin-
Transformer tabanli siniflayicilar, renk normalizasyonu i¢in Cycle-GAN ile birlikte
kullanilmistir. Yiiksek olasilikli yamalardan olusturulan 1s1 haritalar ile timdr bolgeleri
konumlandirilmis, istatistiksel Ozellikler ¢ikarilmis ve DVM ile nihai siniflandirma

yapilmistir. Camelyon16 veri seti tizerinde 0,9613 AUC elde edilmistir.

Sheikh vd. (2022), kanserin dogru siniflandirilmasi i¢in TSG’lerde dikkat modiilii tabanlt
bir yontem Onermistir. Bu modiil, 6grenilebilir 6zelliklerin 6nemini artirarak giirtiltiiyli
azaltmakta ve siiflandirma performansini iyilestirmektedir. BnTSGs veri setinde dikkat
modiili ikili siniflamada 0,70 ¢ok sinifli siniflamada ise 0,60 dogruluk artis1 saglamistir.
Chen vd. (2023), IDC tespiti i¢in dalgacik ayristirmasi ve agirlikli yineleme ag1 temelli
yeni bir yontem Onermistir. Uzamsal yineleme 6zellikleri ¢ikarilarak DVM, RF ve derin
ogrenme tabanli IDC veri setinde smiflandirma yapilmistir. Pennsylvania Universitesi ve
New Jersey Kanser Enstitiisii verileriyle yapilan deneylerde AUC degeri en az 0,96 elde

etmistir.

Harish vd. (2022), meme kanseri tespiti icin CNN, PSO ve DVM tabanli bir yontem
onermistir. CNN 1ile 6zellik ¢ikarimi yapilmis, PSO ile CNN parametreleri optimize
edilmis ve DVM ile smiflandirma gergeklestirilmistir. IDC histopatoloji goriintiileri
tizerinde yapilan ¢alismada 0,9663 dogruluk elde edilmistir. Sajiv ve Ramkuma. (2022)
derin evrisimli sinir aglar1 (DCNN'ler) kullanarak meme kanserinin siniflandirilmasi
yapmislardir. Meme kanseri siniflandirmasi i¢in 6zellikle tekrarlayan artik evrisimli sinir
aglarina (RNN'ler) dayanan MIRRCNN modelini uygulamislardir. Bu yontemde, 2015
BCCC veri setini kullanarak sonuglarini elde etmislerdir. Khan vd. (2022) transfer
o0grenmeyi kullanan ve 6nceden egitilmis ii¢ model kullanarak goriintiilerinden ¢ikarilan
Ozellikleri birlestiren "MultiNet" adli bir g¢erceve gelistirmislerdir: DenseNet-201,
NasNetMobile ve VGG16. Onerilen cerceve, sirastyla iki veri setini (BreakHis ve ICIAR
2018) kullanarak farkli meme kanseri tiirlerini siniflandirmak ig¢in tasarlanmustir.

Calisma, meme kanserinin ikili siniflandirmasinin (iyi huylu ve kétii huylu) yani sira ¢ok
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siifli siniflandirmasina (iyi huylu, invaziv ve normal) odaklanmaktadir. Chattopadhyay
vd. (2022), histopatoloji goriintiilerinde meme kanseri degiskenligini siniflandirmak i¢in
Cok Olgekli Ikili Artik Tekrarlayan Ag (MTRRE-Net) modelini &nermistir. Bu model,
kaybolan gradyan sorununu onlemek amaciyla ikili artik bloklarla tekrarlayan bir ag
yapisini birlestirmistir. BreakHis veri setiyle yapilan deneylerde, model farkli biiyilitme
seviyelerinde (%97 iizeri dogruluklarla) iyi ve kotii huylu hiicreleri yiiksek basariyla

siniflandirmustr.

Li vd. (2022) MF-OMKT adl1 bir model fiizyon ¢erg¢evesi onermistir. OMKT, derin
karsilikli 6grenme yoluyla modeller arasi tamamlayiciligr artirirken; MF bileseni, bu
bilgileri gii¢lii bir siniflayici olusturmak i¢in birlestirmistir. BreakHis veri setinde ikili
siiflamada 0,9927-0,9984, cok siifli siniflamada 0,9614-0,9753 dogruluk saglanmus;
ayrica ISIC 2018 veri setinde 0,949 dogruluk elde edilmistir. Zeng vd. (2023), TSG’lerde
tiimdr segmentasyon i¢in ¢ok ¢oziintirliiklii dikkat ve ¢ok Slgekli evrigim temelli MAMC-
Net mimarisini Onermistir. Model, dikkat mekanizmalar1 ve c¢ok Olgekli evrigim
modiilleriyle zengin uzamsal ve anlamsal bilgilerden yararlanarak segmentasyon
dogrulugunu artirmistir. Ayrica CRF ile sonuglar rafine edilmistir. CAMELYONI17 ve
BOT veri setlerinde yapilan deneylerde MAMC-Net, DSC, IOU performans sergilemistir.
Murcia-Gomez vd. (2022) siiflandirma ve segmentasyon icin bes farkli derin 6grenme
modeli ele almislardir. Kullanilan belirli modeller ResNet, VGGNet ve InceptionNet gibi
CNN'ler yani sira segmentasyon i¢in U-Net gibi daha gelismis mimariler bulunmaktadir.
Derin 6grenme modellerinin performansindan elde edilen verileri analiz etmek i¢in
istatistiksel testler, 6zellikle de ANOVA (Varyans Analizi) uygulamistir. ANOVA testi,
onigleme yoOntemlerinin istatistiksel onemini ve farkli derin 6grenme modellerinin

sistemin dogrulugu iizerindeki etkisini belirlemeye yardimci olmaktadir.

Cong vd. (2022) c¢alismalarinda ¢izge dikkat agi, yamalar arasindaki ozellige baglh
etkilesimleri yakalamak icin kullanilir ve modelin goriintii i¢indeki uzamsal iligkileri ve
baglami1 daha iyi anlamasii tartismislardir. Azinlik tercihli ¢ikarim mekanizmasi,
siiflandirma islemi sirasinda azinlik sinifina daha fazla 6nem vermeyi ve boylece timor
yamalarmin tespitini iyilestirmeyi amaclamiglardir. CAMELYON16 veri seti tizerinde

uygulanmistir. Yousi vd. (2023) asir1 uyumu hafifletmeyi ve siniflandirma dogrulugunu
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artirmay1 amaglayan AlexNet-BC modelini 6nermislerdir. Model, asir1 diisiik entropili
ciktt dagilimlarimin softmax-capraz entropi kaybimin degistirilmis bir versiyonunu
sunmaktadir. Onerilen yontem BreakHis, IDC ve UCSB veri setlerini kullanilarak test
edilmistir. BreakHis veri setindeki 40, 100, 200 ve 400'de biiyimeyle sonuglar1 ele

alinmustir.

Wang vd. (2023), TSG siniflandirmast igin CWC-Transformer adli iki agamali bir ¢cergeve
onermistir. 1k asamada, kontrastli 5grenme ile renk ve tarama tutarsizliklarina karsi ayirt
edici 6zellikler ¢ikarilmistir. ikinci asamada, CNN ve Transformer yapilari birlestirilerek
yerel ve kiiresel bilgi korelasyonu giliglendirilmis, bdylece smiflandirma dogrulugu
artinlmigtir.  Yontem, Camelyonl6, TCGALUNG ve MSK veri setlerinde
degerlendirilmistir. Su vd. (2023) meme kanseri hastalarinin TSG’leri otomatik olarak
analiz edebilen ve 6zellikler ¢ikarabilen bir derin 6grenme c¢ercevesi dnermislerdir. Bu
ozellikler, daha sonra slayt diizeyinde niiks skorunu tahmin etmek i¢in ¢ok ornekli bir
o0grenme modeli kullanilarak agirliklandirilmaktadir. Anonimlestirilmis 99 hastaya ait
H&E ve Ki67 meme kanseri rezeksiyonu TSG olusan bir veri setinde onerilen cergeve
TSG'lerinde 0,775'lik bir AUC ve meme kanseri hastasinin Ki67 TSG'lerinde 0,811'lik
bir AUC elde etmislerdir.

Khari vd. (2023) derin 6grenme ile meme kanseri tespitini TSG tizerinde uygulamislardir.
Yiiksek ¢oziniirliikli TSG yeterince kiigiik bir boyuta indiren bir derin 6grenme islem
hatt1 gelistirilmistir, bdylece ikili simiflandirma i¢cin CNN uygulanmistir. Genel
performansi artirmak i¢in egitim veri setlerinin desteklenmesi, veri artirimlarinin
eklenmesi ve doku tespitinin uygulanmasi gibi ¢esitli iyilestirmeler uygulanmistir.
Histopatoloji goriintii Siniflandirmas1 BreakHis veri setinde uygulanmistir. Tang vd.
(2023) histopatoloji TSG simiflandirmasi i¢in zor drnekleri hedefleyen MHIM-MIL adli
bir MIL cercevesi dnermislerdir. Bu yontem, Ogretmen-Ogrenci yapisi, hibrit maskeleme
ve momentum Ogretmen ile optimize edilmistir. CAMELYON-16 ve TCGA verilerinde

test edilmistir.

Sonug olarak, yapilan literatiir arastirmasi, kanserli alan tespitinde derin 6grenme

yontemlerinin diger tekniklere kiyasla daha yiiksek basari sagladigini gostermektedir. Bu
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yiiksek performansin temelinde, ilgilenilen yapinin ve ¢cevresindeki dokusal igerigin sabit
boyutlarda olmasi ile genis ¢apli etiketli egitim veri setlerinin kullanilmasi gibi faktorler
yatmaktadir. Ancak meme kanserinin invaziv ve invaziv olmayan evrelerini igeren ¢ok
simifli problemler, yapilarin boyutlarindaki farkliliklar ve simirli sayida etiketli veri
nedeniyle hem geleneksel hem de derin 6§renme tabanli yontemler i¢in 6nemli zorluklar
yaratmaktadir. Tez ¢caligmasinda, literatiirdeki bu sinirliliklar g6z 6niinde bulundurularak,
siirlt veriyle yliksek dogruluk saglayabilecek ve ¢ok sinifli yapilar1 dogru sekilde ayirt

edebilecek yeni derin 6grenme modellerinin gelistirilmesi hedeflenmektedir.

2.6 Genel Degerlendirme

Histopatoloji goriintiilerinde mitoz tespiti ile kanserli alan tespiti i¢in kullanilan veri
setleri, kanser tan1 ve tedavisinde hayati 6neme sahiptir. Bu veri setleri, aragtirmacilarin
gelistirdikleri modelleri egitip test etmeleri ve karsilagtirmalar yapmalari i¢in standart bir
temel olusturur. Icerdikleri farkli doku ve hiicre tiirleri sayesinde genis bir uygulama alani

sunarlar ve segmentasyon algoritmalarinin bagarisini artirmaya katki saglarlar.

Ancak, literatiirdeki histopatoloji veri setlerinin bazi sinirlamalar1 da vardir. Bunlardan
biri, veri setlerinin cesitlilik agisindan kisithh olmasi; yani genellikle sadece belirli
organlara veya kanser tiirlerine ait goriintiiler icermeleridir. Ayrica, farkli biiyiikliik ve
¢oOziiniirliikteki goriintiilerin varligi, algoritmalarin farkli kosullara uyum saglamasim
zorlagtirabilir. Elle etiketlenmis veri setlerinde bulunan yanlhs veya eksik etiketler,
algoritmalarin dogruluk oranini diisiirebilir. Klinik veya molekiiler agidan énemli bazi
bilgilerin eksikligi ise analizlerin derinligini sinirlar. Ayrica, yetersiz veri miktar1 veya
dengesiz dagilim gibi problemler, algoritmalarin giivenilirligi ve genelleme kapasitesini

olumsuz etkileyebilir.

Renk normalizasyonu iizerine yapilan arastirmalar incelendiginde, genellikle
matematiksel ve geleneksel morfolojik tekniklerin tercih edildigi goriilmiistiir. Son
donemlerde derin 6grenme tabanli yaklasimlar da gelistirilmis olsa da hem islem hizi hem
de kullanim kolaylig1 acisindan morfolojik yontemlerin daha etkili oldugu dikkat

cekmektedir.
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Histopatoloji goriintiilerinde mitoz tespiti, giiniimiizde oldukg¢a aktif bir aragtirma
konusudur; ancak literatiirdeki mevcut ¢aligmalarin performanslarinin heniiz tatmin edici
diizeyde olmadig1 goriilmektedir. Derin 6grenme teknikleri, mitoz tespitinde daha iyi
sonuglar sunsa da sinirli sayida elle etiketlenmis veri ve mitoz ¢esitliligi nedeniyle yiiksek
dogruluk seviyelerine ulasmak zorlagsmaktadir. Bu ¢aligmalar, derin 6grenmenin, dnceden
elle tasarlanmig Ozelliklere ihtiyag duymadan karmasik ve soyut goriintii 6zelliklerini
otomatik olarak Ogrenebilme kapasitesi sayesinde yayginlastigini gostermektedir.

Ozellikle, mitoz siniflandiriimasi i¢in CNN yaygin olarak tercih edilmektedir.

Mitoz tespiti caligmalarinda hem smiflandirma hem de segmentasyon yontemleri
kullanilmaktadir. Siniflandirma yaklagimlari, goriintii veya yama bazinda mitozlari
belirlemeye odaklanirken; segmentasyon yontemleri, hiicrelerin tam simirlarini
belirleyerek daha ayrintili lokalizasyon ve analiz imkan1 sunar. Segmentasyonu sagladigi
detayl bilgi, 6zellikle tedavi planlamasi ve hastalik takibinde kritik 6neme sahiptir. Bu
nedenle, glinimiizde siniflandirma ile birlikte segmentasyon tekniklerinin de entegre
edildigi hibrit modellerin gelistirilmesi, mitoz tespitinde basarinin artirilmasi i¢in dnemli

bir arastirma alan1 olarak one ¢ikmaktadir.

Kanserli alan tespiti, histopatoloji goriintiilerinde kanser alan dogru ve giivenilir sekilde
belirlenmesi agisindan biliyilk onem tasir. Bu alandaki c¢alismalar, hastaligin
derecelendirmesi, tedavi planlamas1 ve prognozunu tahmininde kritik rol oynar. Derin
o0grenme tabanli yontemler, 6zellikle evrisim sinir aglari, kanserli dokularin yapisal ve
morfolojik 6zelliklerini otomatik olarak 6grenerek geleneksel yontemlere kiyasla daha
yuksek dogruluk ve hassasiyet saglamaktadir. Ancak, kanserli alanlarin yapisindan
dolayi, farkli doku tipleri ve boyutlar1 ile zorluklar yaratmakta, ayrica veri setlerindeki
etiketleme kalitesi ve g¢esitlilik basariyr etkileyen oOnemli faktorler olmaktadir.
Gilinlimiizde, segmentasyon teknikleri kullanilarak kanserli alan sinirlarinin tam olarak
cikarilmasi, klinik uygulamalarda karar destek sistemlerinin etkinligini artirmaktadir. Bu
nedenle, kanser alani tespiti alaninda hem siniflandirma hem de detayli segmentasyon
yontemlerinin birlikte kullanildig1 hibrit yaklasimlar ve daha genis, kaliteli veri setlerine

dayali modeller gelistirilmesi 6nem kazanmistir.

37



Histopatoloji goriintiilerinde mitoz ve kanserli alan tespiti, kanser tanis1 ve tedavisinde
kritik 6neme sahip zorlu gorevlerdir. Bu alanlarda yapilan calismalar, 6zellikle derin
O0grenme yontemlerinin sundugu otomatik Ozellik ¢ikarimi ve yiiksek dogruluk
potansiyeli sayesinde 6nemli ilerlemeler kaydetmistir. CNN gibi derin 6grenme tabanli
modeller, mitoz smiflandirilmasi ve segmentasyonu ile kanserli doku alanlarinin tespit

edilmesinde yaygin olarak tercih edilmektedir.

Ancak, bu yontemlerin basarisi biiyiik 6l¢iide yiiksek kaliteli ve gesitli etiketlenmis veri
setlerine baglidir. Veri setlerinin sinirh gesitliligi, etiketleme hatalar1 ve heterojen doku
yapilari, modellerin genelleme kabiliyetini ve giivenilirligini sinirlandirmaktadir. Ayrica,
mitoz ¢esitliligi ve kanserli alanlarin kompleks yapist hem simiflandirma hem de
segmentasyon asamalarinda 6nemli zorluklar yaratmaktadir. Bu nedenle, literatiirde hibrit
yaklagimlar ve coklu gorev Ogrenmesi gibi tekniklerle hem siniflandirma hem de
segmentasyon islemlerinin entegre edilmesi yayginlasmaktadir. Ayrica, veri ¢esitliliginin
artirllmasi, etiketleme siireclerinin iyilestirilmesi ve iglem hizinin optimize edilmesi, bu
alandaki calismalarin basarisin1 artirmak i¢in Onemli arastirma alanlar1 olarak One
cikmaktadir. Sonug olarak, histopatoloji goriintiilerinde mitoz tespiti ve kanserli alan
belirlenmesi i¢in derin 6grenme tabanli yontemlerin potansiyeli yiiksek olmakla birlikte,
veri ve modelleme tarafindaki mevcut sinirlamalarin asilmasi gerekmektedir. Bu
dogrultuda, daha genis kapsamli veri setleri, gelismis segmentasyon teknikleri ve hibrit
modellerin gelistirilmesi, klinik uygulamalarda daha giivenilir ve etkili ¢oziimler

sunacaktir.
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3. HISTOPATOLOJi GORUNTULERINDE MiTOZ ANALIZi VE MEME
KANSERI TESPIiTI METODOLOJISI

Histopatoloji goriintiilerinde mitoz analizi, hiicre bdliinme siireglerinin nicel olarak
degerlendirilmesini saglayarak kanser tanisinda kritik bir rol oynamaktadir. Ozellikle
meme kanseri tanisinda, mitoz sayisi ve yogunlugu tiimoriin agresifligini belirleyen en
onemli parametrelerden biridir. Tez c¢alismasinda Onerilen metodoloji; veri setinin
olusturulmasi, goriintiilerin  Onislenmesi, mitozlarin tespiti ve smiflandirilmasi,
segmentasyon ile kanserli alanlarin belirlenmesi, son olarak derecelendirme ve
degerlendirme metriklerinin uygulanmasi asamalarindan olugmaktadir. Bdylece hem
hiicresel diizeyde mitozun dogru bir sekilde tespit etmekte hem de timor
derecelendirmesi objektif ve tekrarlanabilir bi¢imde gergeklestirilmektedir. Tez

calismasinda onerilen metodolojinin blok semasi Sekil 3.1°de sunulmaktadir.

Veri Seti ) Mitoz Tespiti ve Mitoz Kanserli Alan Kanser Degerlendirme
— Onigleme ; ) N N ; B
Olusturulmasi Simiflandirmasi Segmentasyonu Tespiti Derecelendirme Metrikleri

Sekil 3.1 Onerilen metodolojinin blok semas1

3.1 Veri Seti Olusturulmasi

Kanserin yiiksek dogrulukla tespit edilebilmesi ve bu dogrultuda gelistirilen yontemlerin
etkili sonuclar verebilmesi, yalmizca yiliksek kaliteli histopatolojik goriintiilerin
kullanimiyla miimkiin hale gelmektedir. H&E histopatoloji goriintiilerinden olusan bir
veri setinin olusturulmasi stireci, kanser tanis1 ve tedavisine katki saglayacak otomatik

goriintii analiz algoritmalarinin gelistirilmesinde kritik bir baglangi¢ noktasidir.

Patoloji stireci; tedaviyi yapan doktor, hastay1 6yki, fizik muayene veya radyografik ve
laboratuvar incelemeleri sonucunda degerlendirdikten sonra, tedavinin patoloji onay1
olmadan daha fazla ilerlemeyecegini belirlediginde baslamaktadir. Histopatoloji
gorlintiilerinin  elde edilmesi stlireci i¢in gerceklestirilen adimlar Sekil 3.2°de

sunulmaktadir.
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0GD Fixationin
10% NBF

Digital High throughput Coverslipping Staining Tissue section floating and
Pathology wsl mounting

Sekil 3.2 H&E gortintiileri elde etme adimlar1 (Schacht vd. 2015)

OGD (Organ General Data): Numune alma islemi adimi, hastalikli organlardan
(meme, cilt ve tiroit) bir cerrahi operasyon veya biyopsi ile numunelerin
alimmasini igerir. Bu adimda, dogru bolgeden yeterli miktarda doku alinmasi,
sonraki analizlerin giivenilirligi acisindan kritik 6neme sahiptir.

. %10 NBF'de fiksasyon (Fixation in 10% NBF): Numunelerin %10 NBF i¢inde

sabitlenmesi adiminda, bir 6nceki adimda alinan dokular, hizli bir sekilde %10
Notral Buffered Formalin (NBF) icinde sabitlenir. Bu islem, hiicresel yapilarin ve
proteinlerin korunmasini saglar, boylece dokunun yapist bozulmaz ve analiz i¢in
uygun hale gelir.
Doku Isleme (Tissue Processing): Dokularin islenmesi adimi, sabitleme adiminin
ardindan dokular, su igeriginin ¢ikarilmasi ve yerini parafin gibi bir medyumla
degistirilmesi islemlerini igerir. Bu adim, dokularin kesit alma ve mikroskop
altinda inceleme i¢in daha dayanikli hale getirilmesini saglar.

. Yerlestirme (Embedding): Dokularin gédmiilmesi adiminda, bir dnceki adimda
islenen dokular, parafin bloklarina gomdiliir. Parafin, dokuyu sabitler ve kesit alma
islemi sirasinda diizgiin ve ince kesitlerin elde edilmesine olanak tanir.
Mikrotomi (Microtomy): Mikrotom kullanarak dokularin ince kesitlerinin
hazirlanmas1 adiminda, bir 6nceki adimda parafine gdmiilmiis dokular, mikrotom
ad1 verilen bir cihazla 3-5 mikrometre kalinliginda ince dilimler halinde kesilir.

Bu ince kesitler, mikroskop altinda detayli inceleme yapilabilmesi i¢in gereklidir.
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f. Doku Kesitlerinin Yiizdiiriilmesi ve Montaji1 (Tissue Section Floating and
Mounting): Doku kesitlerinin yiizdiiriilmesi ve monte edilmesi adiminda, bir
onceki adimda kesilen ince doku dilimleri, su yiizeyine birakilir ve diizgiin bir
sekilde acilmalar1 saglanir. Daha sonra bu dilimler, mikroskop lamlarina alinarak
monte edilir.

g. Boyama (Staining): Kesitlerin boyanmasi adiminda, bir énceki adimda monte
edilmis doku kesitleri, spesifik hiicre yapilar1 ve bilesenlerini ortaya ¢ikarmak i¢in
cesitli renkler ile boyanir. H&E gibi yaygin boyama yontemleri kullanilarak hiicre
cekirdekleri ve sitoplazma bilesenler belirgin hale getirilir.

h. Lam Kaplanmas1 (Cover slipping): Boyanmis kesitlerin lam iizerine kaplanmasi
adiminda, bir 6nceki adimda boyama islemi tamamlandiktan sonra, doku kesitleri
ince bir cam kapak (coverslip) ile kapatilir. Bu islem, dokuyu korur ve mikroskop
altinda daha net bir goriintii saglar.

i. Yiksek Verimli TSG (High Throughput): Tim slaydin yiiksek kalitede
goriintiilenmesi adiminda, bir 6nceki adimda kaplanmis doku kesitleri, yiiksek
¢Oziiniirliklii tarayicilarla dijital olarak taranir. Bu islem, tiim slaydin dijital
goriintlislinii olusturur ve bu goriintii, analiz i¢in dijital patoloji yazilimlarinda
kullanilabilir.

j. Dijital Patoloji (Digital Pathology): Dijital patoloji analizi adiminda, bir 6nceki
adimda tarayici ile elde edilen dijital goriintiiler, bilgisayar destekli analiz ve
yapay zeka teknikleri kullanilarak incelenir. Bu analizler, kanser tespiti, hiicre

sayimi ve diger patolojik degerlendirmeler i¢in kullanilir.

Yukarida kisaca 6zetlenen histopatoloji goriintiileri elde etme adimlar1 patologlarin
kontroliinde gerceklestirilmekte olup veri seti olusturma kapsaminda bu adimlarla
ilgili herhangi katki yapilmasi planlanmamaktadir. Tez kapsaminda yukarida
bahsedilen adimlar sonucunda iiretilen ve Ankara Universitesi Bilgisayar
Miihendisligi Boliimii ve T1p Fakiiltesi Tibbi Patoloji ABD tarafindan temin edilecek

histopatoloji goriintiiler kullanilmaktadir.
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Patoloji alaninda dikkat ¢eken giincel egilimlerden biri, patologlarin slaytlarinin dijital
ortama aktarilmasiyla birlikte, patologlarin dijital goriintiiller {izerinden tani
koyabilmesidir. Bu dijitallestirme siireci sayesinde hem goriintiiler uzun siireli olarak
arsivlenebilmekte hem de patologlar, tiim gorintiiler1 biitlinciill bir sekilde
inceleyebilmektedir. Bu tez kapsaminda mitoz tespiti, siniflandirlmasi ve segmentasyonu
(MiDeSeC) amaciyla 6zgiin veri seti olusturulmustur. Bu bdliimde, veri setinin

olusturulma siirecine iliskin yontem detaylandirilmaktadir.

MiDeSeC: Veri seti, Ankara Universitesi Tip Fakiiltesi Patoloji Anabilim Dali veri
deposunda mevcut olan ve invaziv meme karsinom tanistyla ameliyat (eksiz yonel
biyopsi, lumpektomi veya mastektomi) gegiren 25 anonim vakadan elde edilen H&E
meme dokusu slaytlar1 kullanilarak derlenmistir. Ornekler daha &nce rutin tani
prosediiriiyle %10 tamponlu formalin ile sabitlenmis, parafin bloklara gomiilmiis, 4
mikrometre kalinliginda kesilmis ve H&E ile boyanmustir. Segilen cam slaytlar, TSG’leri
elde etmek i¢in 3D HISTECH Pannoramic Scanner P250 flash III tarayiciyla taranmigtir.

Taranan goriintiiler {izerinde yapilan islemler Sekil 3.3’de sunmaktadir.

S 25 TSG’den elde edilen 1024x1024 piksel boyutunda
B U e QuPath ile isaretlenen 50 histopatoloji goriintii. MiDeSeC
- Y s A5

Test i¢in 15 adet isaretlenmis goriintii

% FB‘
Egitim icin 35 adet isaretlenmis goriintii e’ J‘m’.‘

Sekil 3.3 MiDeSeC veri seti olusturma asamalar1

Stromal bilesen veya iyi huylu meme dokusu bu g¢alismaya dahil edilmediginden, bir
patolog her slaytta tiimor alanlarini isaretlemistir. Temsili invaziv tiimor alanlari, iyi
fiksasyon, yiiksek hiicresel ve nekroz olmayan sekilde seg¢ilmistir. Secilen timor

alanlarindaki kesin tipik ve atipik mitozlar patolog tarafindan isaretlenmistir.
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Taranan goriintiiniin boyutu ¢ok yiiksek oldugu icin isaretlenmis bolgelerden, RGB 8 bit
formatindaki TIFF goriintiilerinden 10241024 piksellik goriintii yamalar1 ¢ikarilmistir.
Elde edilen yamalardaki kesin tipik ve atipik mitozlar, patoloji alaninda TSG’lerin
gorsellestirilmesi, analizi ve aciklanmasi i¢in araglar saglayan QuPath yazilimi
kullanilarak manuel olarak tek tek isaretlenmistir. Uzman patolog, yamalardaki
isaretlenmis olan kesin tipik ve atipik mitozlar1 inceleyerek, eksik veya hatali olanlari
diizeltmistir. Isaretlenmis kesin tipik ve atipik mitozlarin gériintiideki koordinat bilgileri
.CSV dosyasina yazilmistir. Sonug¢ olarak, 50 adet 1024x1024 piksellik goriintiiden
olusan kesin tipik ve atipik mitoz isaretlenmeleri olan bir veri seti tamamlanmistir. Elde

edilen veri seti; 35 goriintii egitim, 15 goriintii test olacak iizere ayrilmistir.

Mevcut histopatoloji goriintii veri setleri, mitoz analizi ve meme kanseri tespitine yonelik
arastirmalarda temel bir kaynak olustursa da cesitli metodolojik ve yapisal eksiklikler
barmdirmaktadir. Oncelikle, birgok veri setinin sinirli 6rnek sayisina sahip olmasi, mitoz
gibi nadir goriilen hiicresel olaylarin yeterli diizeyde temsil edilmesini engelleyerek derin
O6grenme tabanli modellerin genelleme yetenegini sinirlandirmaktadir. Ayrica, farkli renk
protokollerinden, tarayici sistemlerinden veya laboratuvar ortamlarindan elde edilmis
orneklerin yetersizligi, model performansinin klinik varyasyonlara kars1 duyarliligini
artirmaktadir. Anotasyonlarin genellikle az sayida uzman tarafindan isaretlemeler
yapilmasi, morfolojik dogrulugu ve segmentasyon tabanli analizlerin giivenilirligini
azaltmaktadir. Bu tez calismasinda, mevcut veri setlerinin yetersizliklerini gidermek

amaciyla MiDeSeC veri seti olugturulmustur.

3.2 Onisleme

Dijital bir goriintiiyli analiz etmeden once gergeklestirilen temel adim, goriintii 6nigleme
olarak bilinir. Tibbi goriintiilerde, 6nisleme, 6zellik ¢ikarma, segmentasyon, cakistirma
ve smiflandirma gibi genellestirilmis analiz yontemlerinin uygulandigi klinik
uygulamada 6nemli bir aractir (Ganapathy vd. 2018). Dijital formatta ¢ok sayida ¢esitli
radyolojik ve patolojik goriintii, gelismis goriintii alma cihazlarina sahip hastaneler ve tip
merkezleri tarafindan iiretilmektedir (Cockcroft vd. 2014). Onisleme, goriintii algilama

sirasinda ortaya ¢ikan giiriiltii, bulaniklik veya dlgeklendirme gibi temel sorunlar dijital

43



goriintiilerden kaldirmak icin kullanilir, boylece giris goriintiisii isleme i¢in daha uygun
olabilir ve goriintii analiz prosediirleri uygulanirken uygun sonuglar saglayabilir. Bazen,
Onislemede kullanilan prosediirlere benzer islem sonrasi goriintii isleme prosediirleri,
sonuglarin kalitesini artirmak i¢in ¢ikt1 goriintiisiine uygulanir. Tibbi goriintiilerin analizi
ve tanisi modern tibbin 6énemli kavramidir (Meghji vd. 2019). Goriintiileri manuel olarak
analiz etmek oldukca zor oldugundan, hastaliklarin etkin tanisi i¢in bilgisayar tabanl
prosediirler gelistirilmistir. Diisiik seviyeli tibbi goriintii isleme, Onisleme, giiriilti
azaltma, segmentasyon ve benzeri gibi ¢esitli adimlar1 temsil etmektedir (Lu vd. 2016).
Ust diizey tibbi goriintii isleme de tanima, siiflandirma, temsil ¢ikarma ve benzeri cesitli
adimlar temsil eder. Diisiik seviyeli islemede ¢ikt1 goriintiileri goriintiilerdir; ancak iist
diizey islemede c¢ikt1 goriintiileri girdi goriintiilerinin alt parcalaridir. Etkin bilgisayar
tabanli prosediirler gelistirilmis olsa da bu yontemler giiriiltii varliginda zay1f performans
gostermektedir ve bu da ele alinmasi gereken bir konudur (Lu vd. 2021). Dogru analiz
yapilabilmesi igin veri seti daha az hatali olmalidir. Onislemedeki ii¢c ana adim asagidaki

gibidir:

¢ Yeniden boyutlandirma
e Qirtlti giderme

e Renk normalize etme / standardizasyon

Goriinti kalitesi ve tekdiizelik giiriiltii nedeniyle bozulur. Bu sorunun iistesinden gelmek
ve goriintii kalitesini artirmak icin giiriiltii giderme ve goriintii iyilestirme gibi goriintii
Onigleme yontemlerinin kullanilmasi gerekmektedir. Giiriiltiiniin giderilmesi 6énemli bir
adimdir ¢iinkii giiriiltiinlin yan1 sira 6nemli bilgilerin de kaybolma ihtimali vardir (Allam
vd. 2019). Yararh ve etkili bir giirtiltii azaltma yaklasimi, bir¢ok temel 6zelligi korurken
miimkiin oldugu kadar ¢ok giiriiltiiyli ortadan kaldirmalidir. Goriintiilerin giirtiltiistinii
gidermek i¢in medyan filtre kullanilabilir. Goriintii iyilestirme teknikleri kontrast1 artirir
ve goriintiileri segmentasyon gibi ek islemler i¢in kabul edilebilir hale getirir. Meme
kanseri alan tespiti ve simiflandirmasi i¢in etkili bir 6nisleme teknigidir (Jonuzaj vd.
2018). Bu teknik, goriintiideki kanser alanlarini daha belirgin hale getirerek, derin

ogrenme tekniklerinin performansini iyilestirmeye yardimci olur. Meme kanseri alan
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tespiti ve mitoz tespiti i¢in Onisleme i¢in kullandigimiz yontemler bu bolim de

degerlendirilmistir:

Macenko: Onisleme asamasinda, mevcut renklere gore her goriintii igin renk vektorlerini
belirleyen Macenko renk normalizasyon teknigini uyguluyoruz. Optik Yogunluk (OD)
degeri 0 olan bir piksel 151k emiliminin olmadigin1 gosterir. Teknik daha sonra B'nin
optimal esik degerini bulmak i¢in bir mekanizma kullanir. Son olarak, OD doniistiiriilmiis
pikselleri jeodezik yoOne yansitarak renk vektorlerinin u¢ noktalarini1 belirler.
Macenko'nun histopatoloji goriintiilerine yaygin olarak uygulanmasinin nedeni, renk
varyasyonlarint azaltmasi, Ozellik tutarhiligini artirmast ve model saglamligini

yiikseltmesidir.

Renk vektorii, bir goriintiideki renkleri temsil eden bir vektordiir. Bu vektor, goriintiideki
her bir piksel i¢in hesaplanir ve pikseldeki renklerin bir 6zetini saglar. Optik yogunluk
(OD), bir maddenin 15181 ne kadar absorbe ettiginin Ol¢iisidiir. OD degeri 0, 15181n
tamamen iletildigini ve hi¢ emilmedigini gdsterir. Renk vektorii ile OD arasindaki iligki,
renk vektoriiniin bilesenlerinin OD'ye gore nasil degistigine baglidir. Genel olarak, renk
vektoriiniin bilesenleri, OD degeri arttik¢a artar. Bu, renk vektoriiniin, bir goriintiideki
renklerin OD ile nasil degistigini temsil ettigini gosterir. Onerilen yontemde, renk
vektorleri, goriintiilerdeki renk farkliliklarini gidermek i¢in kullanilir. Bu, goriintiilerdeki
renklerin daha tutarli hale gelmesini saglar. OD doniistiiriilmiis piksellerin jeodezik yone
yansitilmasi, renk vektorlerinin ug noktalarini belirlemek i¢in kullanilir. Bu, vektorlerinin

o0zelliklerini daha iyi anlamamizi saglar.

Ayrica renk alanini, renk tonu ve doygunluk bilgilerini Macenko renk uzayinin kontrast
bilgisiyle birlestirerek, goriintlinlin genel kalitesini 1yilestirmeyi sagladik. HSL renk
uzay1, Hue (renk tonu), Saturation (doygunluk) ve Lightness (parlaklik) olmak {izere ii¢
bilesen kullanir. Hue, rengin temel tonu veya renginin adidir. Saturation, rengin

doygunlugunu veya parlakligini belirtir. Lightness, rengin parlaklik seviyesini belirtir.

Kendiliginden Denetimli Ogrenme Renk Normalizasyonu: PCA (Madkiewicz ve

Ratajczak 1993) tabanli renk transferi yontemi ile RGB goriintiiler LAB renk uzayina
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doniistiiriilip PCA uygulanarak test gorlintlisiiniin renk dagilimi referans goriintiiye
uyarlanir ve ardindan tekrar RGB’ye ¢evrilir. Bu yontem, renk farkliliklarin1 azaltarak
renk normalizasyonu saglar. Renk normalizasyonu, klasik analizlerin yani sira Balestriero
vd. (2023) tarafindan 6nerilen kendiliginden denetimli 6grenme (SSL) yontemleri igin de
onemlidir; ¢iinkii SimCLR, MoCo ve BYOL gibi SSL yontemleri renk varyasyonlarindan
olumsuz etkilenmektedir. Onerilen SSL yaklasimi ise, SimCLR, Chen vd. (2020)
tarafindan Onerilen yontem olarak, renk ve 151k degisimlerine dayanikli, semantik olarak
anlaml temsiller 6grenir. Model, ayni1 goriintiiniin farkli renk varyasyonlarini benzer
sayarken, farkli goriintiileri ayirt etmeyi 6grenir. Boylece renk normalizasyon ihtiyag

azalir ve model veri i¢indeki anlamsal yapiy1 daha iyi 6grenir.

Onerilen kendiliginden denetimli 6grenme yontemi, renk varyasyonlarina kars1 dayanikl
ve semantik olarak anlamli temsiller 6grenmek amaciyla SimCLR cergevesine
dayanmaktadir. Bu yaklasim, veriler iizerinde, goriintiilerin igerdigi yiiksek seviyeli
Ozellikleri 6grenmeyi hedefleyen kontrasti temsil Ogrenimi paradigmasini
saglarken, ylizeysel farkliliklart (renk, parlaklik, kontrast vb.) gbz ardi etmesini
saglayarak, 6zellikle histopatoloji goriintiilerdeki renk degiskenliginin olumsuz etkilerini
azaltma potansiyeli sunmaktadir. Yontem dort temel wuygulama adimiyla
yapilandirnilmigtir. Ilk asamada, her bir giris goriintiisiine cesitli goriintii artirma
(augmentation) teknikleri uygulanir. Bu artirmalar arasinda parlaklik, kontrast,
doygunluk ve renk tonu gibi bilesenlerin rastgele degistirilmesi (color jittering), Gauss
bulanikligy, rastgele grilestirme (random grayscale) ve yatay ¢evirme (horizontal flip) gibi
islemler yer almaktadir. Amag, ayn1 goriintiiden igerik olarak benzer fakat renk ve 11k
acisindan farkli iki versiyon (positive pair) olusturarak modelin renk degisimlerine kars1
saglam bir temsil 6grenmesini saglamaktir. Ikinci asamada bu artirilmus gériintiiler daha
sonra derin 6zellik ¢ikarimi asamasinda, ResNet-50 ile islenir. Bu agin smiflandirma
katmani1 kaldirilarak, modelden elde edilen ¢ikti; her goriintii icin yiiksek boyutlu,

semantik olarak anlamli bir 6znitelik vektori seklinde degerlendirilir.

Ugiincii asamada, elde edilen bu 6znitelik vektorleri bir projeksiyon basligi (projection

head) olarak adlandirilan kiiciik bir¢ok katmanli algilayic1 (MLP) agina aktarilir. Bu yapi,
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Oznitelikleri daha diisiik boyutlu bir projeksiyon uzayina indirger. Bu projeksiyon uzay1
lizerinde, ayni gOriintiiniin farklt veri artirmalar arasinda benzerlik 6grenimi
gergeklestirilir. Bu stiregte kullanilan NT-Xent kayip fonksiyonu, ayni goriintiiye ait iki
farkli goriinlimiin vektorlerinin birbirine yakin olmasini; farkli goriintiilerin ise uzak
olmasimi tesvik eder. Bdylece, model semantik olarak tutarli temsiller iiretmeyi 6grenir.
Renk, kontrast ve diger yiizeysel degiskenlikler bu 6grenme siirecinde cezalandirilarak,

yalnizca yapisal ve igerik temelli bilgi 6ne ¢ikarilir.

Son agsamada, SSL yoluyla egitilen temel ag, cesitli ikincil gorevlerde (asagi akis
gorevleri) kullanilmak {iizere sabitlenebilir ya da transfer 6grenme yoluyla ince ayar
yapilmigtir. Bu baglamda, elde edilen temsiller, renk normalizasyonuna gerek
duyulmaksizin, siniflandirma, segmentasyon ya da dereceleme gibi gérevlerde basariyla
kullanilabilir. Ayrica, modelin farkli laboratuvarlar, renk protokolleri ya da goriintiileme
cihazlarindan gelen veri cesitliligine karst daha dayanikli olmasi saglanmis olur. Bu
uygulama siireci, klasik renk normalizasyonu tekniklerinin aksine, veriyi doniistirmeden
O0grenme yaklagimini benimsemektedir. Boylece, model yalnizca renk uyumu saglamakla
kalmay1p, bu varyasyonlar1 temsil diizeyinde igsellestirerek dogrudan 6grenebilir hale
gelmektedir. Bu yontiyle SSL tabanli yontemler hem etiket gereksinimini azaltmakta hem
de genellenebilirligi yiiksek modeller gelistirme agisindan Onemli bir avantaj

sunmaktadir.

Gelistirilmis Renk Normalizasyonu: Renk ayrimi1 olmadan yapilan renk
normalizasyonu genellikle goriintlinlin renk 6zelliklerinin dogrudan hedef bir standartla
eslestirilmesini  igerir. Ancak, H&E histopatoloji goriintiillerde, modelin asir1
degiskenligini azaltmak icin hematoksilin ve eozin bilesenleri ayrilir. Bu amagla CD-
SNMF (Renk Ayrstirict Seyrek Olmayan Matris Carpanlarina Ayirma) ydntemi
kullanilir (Lee vd. 1999). SNMF, negatif olmayan matris carpanlarina ayirmanin bir
varyant1 olup, faktorlerde seyrekligi zorlayarak goriintiileri az sayida temel bilesene ve
bunlarin aktivasyonlarina ayirmay1 saglar. Boylece histopatolojik goriintiilerdeki renk

vektorlerinin belirlenmesine yardimci olur.
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Renk dekonvoliisyonu ise hematoksilin veya diaminobenzidin gibi renk profillerini
kullanarak renkli goriintiilerden renkleri dijital olarak ayirir. Bu adim, ¢ekirdekler veya
pozitif renk yapilar1 gibi bilesenleri izole etmeye ve goriintii analizi gorevleri (6rnegin
segmentasyon) icin iyilestirmeye katki saglar. CD-SNMF, SNMF nin negatif olmayan
kisitlamalarina ¢6ziim getiren bir yontemdir ve H&E goriintiilerindeki renkleri ayirmak
icin uygulanir. Renk matrisi (W), gozlenen goriintiiyli olusturmak i¢in karigsan temel
renkleri temsil eder ve her siitun bir boyay1 veya renk kanalin1 karsilar. Aktivasyon

matrisi (H) ise her pikseldeki renk miktarini gosterir.

Renk normalizasyonu i¢in DDPM (Giiriiltii Giderici Diflizyon Olasiliksal Modeli)
egitilir. DDPM, veriye giiriltii ekleyen ileri bir Markov zinciri ile giiriiltiiyli gidererek
veriyi yeniden olusturan ters bir Markov zinciri kullanir. Bdylece model, orijinal
goriintliyli giiriiltiiden adim adim yeniden olusturmay1 6grenir (Ho vd. 2020). Bu model,
hedef renk matrisini olusturmak icin egitim veri setindeki goriintiilerle egitilir. 512x512
boyutunda gorlintli yamalar1 hazirlanmis ve renk uzayt BGR’den RGB’ye
doniistiiriilmiistiir. SNMF uygulanmadan 6nce renk dekonvoliisyon ile H&E bilesenleri
OD degerlerine doniistiriiliip ayrilmistir. Ardindan CD-SNMF uygulanarak renk
bilesenleri daha iyi izole edilmistir. DDPM modeli, giiriiltiili gorlintiiyli temizleyerek
renk normalizasyonu saglar. Egitim sirasinda model, ¢esitli renk 6zelliklerini 6grenir ve
bu sayede yeni goriintiilerin renk 6zelliklerini hedef matrisle uyumlu hale getirir. Bu
siireg, goriintiilerin renk kalitesini ve tutarliligini artirir. Onerilen renk normalizasyon

yontemi Sekil 3.4’de sunmaktadir.
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Sekil 3.4 Onerilen renk normalizasyon ydntemi
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3.3 Mitoz Tespiti ve Simiflandirmasi

Tez kapsaminda mitoz tespiti i¢in onerilen yontemler sunulmaktadir. ilk ydntem mitoz
tespitinden sonra, bulunan yanlis pozitif sonuglar1 ortadan kaldirabilmek ic¢in bulanik
siniflandirma yontemleri kullanilmaktadir (Nemati vd. 2023a, Nemati vd. 2023Db).
Yapilan literatiir incelemesi ile mitoz tespiti icin U Net++ (Zhou vd. 2018), Mask R-CNN
(He vd. 2017), YOLOVS (Jocher vd. 2020), ve YOLOvVS (Glenn J. 2023) tercih edilmistir.
Bunun nedeni; uygulanabilirlikleri, anlasilir olmalar1 ve iirettikleri sonuglarin basarili
olmasidir. Smiflandirma yontemleri olarak ise bulanik rastgele orman (FRF), bulanik k-

en yakin komsu (FKNN) ve bulanik Min-Max (FMM) yontemleri uygulanmistir.

3.3.1 YOLO tabanh mitoz tespiti ve bulanik mantik simiflandiricisi

Bu alt boliimde, mitoz tespiti i¢in kullanilan yontemler hakkinda bilgi verilmektedir.

YOLOVS (Jocher vd. 2020): YOLOVS, Ultralytics tarafindan 2020 yilinda gelistirilen
ve nesne tespiti icin kullanilan popiiler bir derin 6grenme modelidir. Bu model, 6nceki
YOLO siiriimlerine kiyasla daha hizli ve daha kiiglik olup, egitim ve ¢ikarim siiresi
bakimindan optimize edilmistir. YOLOvS’in mimarisi; omurga, boyun ve bas olmak
lizere ii¢ ana bilesenden olusur. Omurga kism1 CSPDarknet53 tabanli olup, boyun kismi
PANet (path aggregation network) ve bas kism1 ise YOLO Head’den olusur. Model, daha
iyi performans ve dogruluk saglamak amaciyla c¢esitli veri artirma teknikleri ve

optimizasyon yontemleri kullanir.

YOLOVS (Glenn vd. 2023): YOLOVS, Ultralytics tarafindan gelistirilen ve 2022 yilinda
tanitilan, YOLOvS5’in daha da gelistirilmis ve optimize edilmis bir versiyonudur. Bu
model, gelismis omurga ve boyun yapisi ile daha yiiksek dogruluk ve daha diisiik gecikme
saglar. YOLOVS, ozellikle biiyiikk ve karmasik veri setlerinde iistiin performans
gostermeyi hedefleyen, transformer tabanli bilesenler ve dikkat mekanizmalar ile
donatilmistir. Ayrica, verimli bilgi isleme i¢in daha iyi mimari ve optimizasyon teknikleri

kullanir.
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Mask R-CNN (He vd. 2017): Nesne tespiti ve goriintii segmentasyonu alaninda 6ne
c¢ikan bir derin 6grenme modelidir. Bu model, sadece nesneleri tanimakla kalmayip, ayni
zamanda her nesnenin piksel diizeyindeki detayli segmentasyonu da gergeklestirir. Mask
R-CNN, bolgesel oneri ag1 araciligiyla goriintiideki olas1 nesne bolgelerini belirler ve
bunlart ROI olarak adlandirir. Modelin kritik bilesenlerinden biri olan ROI piksel
hizalamasini gelistirerek daha kesin segmentasyon sonuclari elde edilmesini saglar. Her
ROI i¢in nesne siifi ve sinirlayici kutu tahmin edilirken, maske basligi (mask head) adli
yap1, o bolgeye ait piksel bazli maske olusturmaktan sorumludur. Tiim bu 6zellikler Mask

R-CNN’nin yiiksek dogruluk ve esnek kullanim imka&n1 sunmasina olanak verir.

U-Net++ (Zhou vd. 2018): Orijinal U-Net mimarisinin gelistirilmis bir versiyonudur ve
semantik segmentasyon alaninda daha yiiksek dogruluk ve performans saglar. Modelin
temel yeniligi, farkli ¢oziiniirliik diizeylerindeki 6zellik haritalarin1 yogun atlama
baglantilariyla birlestirme yetenegidir. Bu sayede, ¢esitli seviyelerdeki 6zellikler daha
etkili sekilde kullanilarak daha dogru segmentasyon sonuglari elde edilir. U-Net++’in
derin ve karmasik yapisi, karmasik desen ve yapilar1 6grenmesine olanak tanir. Esnek
tasarimi sayesinde farkli veri setlerine ve segmentasyon problemlerine kolayca adapte
olabilir; bu da modelin genelleme kapasitesini artirir ve tibbi goriintiileme gibi alanlarda
yaygin olarak kullanilmasini saglar. Ayrica, U-Net++ verimli hesaplama yontemleriyle
bliyiik veri ve ylksek ¢oziiniirliiklii goriintiiler lizerinde ¢alisirken hesaplama ytkiini

azaltir.

YOLOVS, YOLOVS ve Mask R-CNN ile UNet++, mitozlarin tespit etmek i¢in kullanilan
ti¢ farkli tespit yontemidir. YOLOvS ve YOLOVS, tek agsamali nesne tespiti yontemleridir,
yani nesneleri tespit etmek icin tek bir sinir ag1 lizerinden gegis yapmaktadir. Mask R-
CNN ile UNet++, iki asamal1 bir nesne tespit yontemidir, yani nesneleri tespit etmek i¢in
iki sinir ag1 iizerinden gecis yapmaktadir. YOLOvS, YOLOvS5’ten daha dogru ve
verimlidir, ancak Mask R-CNN ile UNet++, daha dogru ve daha ayrintili maskeler
iretmektedir. Mitoz tespiti ve siniflandirmasi igin Onerilen yontemi Sekil 3.5’de

sunmaktadir.
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Sekil 3.5 Mitoz tespit ve siniflandirma i¢in dnerilen yontem (Nemati vd. 2023)

Ikinci yontemde MobileNetv2 omurgasini kullanan DeepLabv3+ modeli uygulanmistir.

Derin 6grenmenin anlasilabilmesi i¢in LIME'e XAI modeline entegre edilmistir.

3.3.2 DeepLabv3+ ve MobileNetV2 ile mitoz tespiti

DeepLabv3+ (chen vd. 2018) semantik segmentasyon derin 6grenme modelleridir. ilk
stirlim olan DeepLabvl, VGG16 tabanlidir ve segmentasyon dogrulugunu artirmak i¢in
son tam bagli ve bazi havuzlama katmanlar1 ¢ikarilmig, buna ek olarak CRF (Kosullu
Rastgele Alan) entegrasyonu ile daha yogun 6zellik haritalar1 elde edilmistir. Ancak ¢ok
Olcekli nesneleri algilamada yetersiz kalmistir. Bu sorunu ¢d6zmek i¢in DeepLabv2’de
farkli genisleme oranlarina sahip delikli evrisimler kullanilarak ASPP (Atrous Mekansal
Piramit Havuzu) modiili tanitilmis ve ResNet101 omurga ag1 olarak tercih edilmistir.
DeepLabv3 ile ASPP daha da gelistirilmis, ag derinlestirilmis ve CRF kaldirilmistir.
Ardindan, DeepLabv3+ modeli tanitilmis ve bu modele encoder-decoder yapisi eklenerek
nesne sinirlarinda segmentasyon hassaslastirilmistir. Encoder kismi ¢ok &lgekli
baglamsal bilgi toplarken, decoder kismi diisiik seviyeli 6zelliklerle birlestirerek daha net
segmentasyon sonuglari iiretir. DeepLabv3+ yapismna eklenen MSFF (Cok Olgekli
Ozellik Birlestirme) modiilii, yiiksek ¢oziiniirliiklii yerel 6zelliklerle diisiik ¢oziiniirliiklii
baglamsal bilgileri birlestirerek mitoz hiicre sinirlarinin daha iyi belirlenmesini saglar. Bu

modiilde ayrica kanal-mekénsal dikkat mekanizmasi ile dnemli bdlgeler vurgulanip
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giiriiltii bastirilir. Bu gelistirme segmentasyon dogrulugunu artirirken, modelin ¢alisma
stiresini de uzatmaktadir. Tez kapsami g¢aligmada, DeepLabv3+’mn omurgast olarak
optimize edilmis, hafif ve verimli bir model olan MobileNetv2 kullanilmistir.
MobileNetv2, derin ayrik evrigim, lineer dar bogaz katmanlar1 ve kisa yol baglantilari ile
diisiik hesaplama maliyetiyle etkili 6zellik ¢ikarimi saglar. Bu sayede, model hem yiiksek

dogruluk hem de islem verimliligi sunar.

DeepLabv3+ modelin agiklanabilirligini artirmak amaciyla, mitoz tespiti sonuglarina
siiper piksel tabanli aciklamalar getirmek i¢in LIME yéntemi uygulanmustir. ilk olarak,
histopatoloji goriintiileri Quickshift algoritmasiyla siiper piksellere ayrilarak mekansal
olarak tutarli bolgeler elde edilir. Her siiper piksel, piksel yogunluklar1 degistirilerek
bozulur ve bu degisiklikler egitimli modele verilerek tahminlerdeki farkliliklar
gbzlemlenir. Ardindan, her siiper pikselin nihai segmentasyon sonucuna katkisin
degerlendirmek i¢in yerel regresyon modeli olusturulur. Sonug olarak, modelin mitozlari

dikkate aldig1 en 6nemli bolgeler orijinal goriintii izerinde vurgulanarak gorsellestirilir.

XAI (LIME): Aciklanabilir Yapay Zeka (XAI), yapay zeka modellerinin karar verme
stireclerini insanlar tarafindan anlasilir, seffaf ve takip edilebilir hale getiren yontem ve
teknikler biitliintidiir (Gunning, 2019). XAI'nin temel amaci, bir yapay zeka modelinin
nasil ve neden belirli bir karar1 verdigini veya tahminde bulundugunu agiklayabilmektir.
Bu sayede arastirmacilar, doktorlar ve son kullanicilar, modelin giivenilirligini,
dogrulugunu ve potansiyel hatalarin1 daha saglikli degerlendirme imkan1 bulurlar. XAI
yaklasimlar1 genel olarak iki kategoriye ayrilir: ante-hoc (6nceden agiklama) ve post-hoc
(sonradan aciklama) yontemler. Ante-hoc yontemlerde modelin yapist dogrudan
anlagilabilir olacak sekilde tasarlanir (6rnegin karar agaclari, lineer modeller); buna
karsilik post-hoc yontemlerde, egitilmis siyah kutu modellerin ¢iktilar1 sonradan
yorumlanir. LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations) ve SHAP
(SHapley Additive exPlanations), post-hoc ydntemlere 6rnek olarak verilebilir. Onerilen

yontem gorsel olarak Sekil 3.6’de sunmaktadir.
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Sekil 3.6 Mitoz tespiti i¢in Onerin DeepLabv3+ mimarisi (Nemati vd. 2025)

Tez kapsaminda oOnerilen yoOntem, orijinal DeepLabv3+ yapisinin gii¢lii yonlerini
korurken bazi yenilik¢i iyilestirmelerle performans ve klinik uygulanabilirlik acisindan
daha st diizey bir yap1 ortaya koymaktadir. Orijinal mimari, Genisletilmis (dilate
edilmis) uzamsal piramit havuzlama (ASPP) modiilii ile ¢ok 6l¢ekli baglamsal bilgiyi
yakalayan ve encoder—decoder yapisiyla segmentasyon sinirlarini hassaslastiran bir
cergeve sunarken, backbone olarak genellikle ResNet veya Xception gibi yiiksek
hesaplama maliyetine sahip derin aglari kullanmaktadir. Bu ¢alismada ise, hesaplama
verimliligini artirmak amaciyla backbone yerine MobileNetv2 entegre edilmis ve boylece
egitim ve ¢ikarim siiresi 6nemli 6l¢iide kisaltilmistir. Ayrica, Multi-Scale Feature Fusion
(MSFF) modiilii ile yiiksek ve diisiik ¢oziiniirliiklii 6zelliklerin daha etkin bir bigimde
biitlinlestirilmesi saglanarak mitoz hiicrelerinin sinirlar1 daha dogru sekilde belirlenmistir.
Bunun yanmi swra, LIME entegrasyonu sayesinde modelin karar mekanizmasi
gorsellestirilebilir hale getirilmis ve klinik yorumlanabilirlik artirilmistir. Bu yenilikler,
onerilen mimariyi hem performans hem de agiklanabilirlik agisindan mevcut

DeepLabv3+ tabanli yaklagimlarin 6tesine tagiyan bir ¢oziim haline getirmistir.

3.4 Mitoz Segmentasyonu

Mitoz segmentasyonu, hiicresel boliinme evresinde olan hiicrelerin histopatoloji
goriintiilerde otomatik olarak tespit edilmesi ve sinirlariin belirlenmesi siirecidir. Bu

stirec, meme kanseri gibi kotii huylu derecelendirilmesinde kritik bir rol oynar.
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Geleneksel yontemler uzman patologun manuel incelemesine dayanirken, bu yontem
zaman alic1, yoruma acik ve hataya egilimlidir. Bu nedenle, derin 6grenme ve yapay zeka
tabanli segmentasyon modelleri, daha hizli ve giivenilir sonuglar sunmak {izere
gelistirilmistir. Bu kapsamda ilk 6nerilen yontem mitozlar1 dogru sekilde ayristirilmasini
ve aciklanabilirligini saglamak amaciyla Ensemble KANs ve XAl tabanli bir yontem

Onerilmektedir.

3.4.1 XAI destekli ensemble KANs

Kolmogorov—Arnold Aglar1 (KANs) (Liu vd. 2024), geleneksel yapay sinir aglarinin
(MLP) yerine, agirliklar yerine spline tabanli 6grenilebilir fonksiyonlar kullanan yeni
nesil aglardir. Bu aglar, Kolmogorov—Arnold temsili teoremine dayanarak ¢ok degiskenli
fonksiyonlar1 bir dizi tek degiskenli fonksiyon bilesimiyle ifade eder. KANs, daha az
parametre ile karmagik yapilar1 6grenebilme kapasitesine sahiptir ve bu sayede hem
hesaplama agisindan verimlidir hem de yorumlanabilirligi yliksektir. Derin 6grenmede
genellikle "kara kutu" olarak goriilen modellerin aksine, KANs mimarisi karar alma
siirecini daha seffaf kilar. Mitoz segmentasyonunda, hiicresel yapilarin morfolojik
cesitliligi goz oniine alindiginda KANSs, yiiksek dogruluk ve agiklanabilirlik sunan bir
yaklagimdir. Ensemble KANs yontemi, farkli yapilandirmalara sahip birden fazla KANs
modelinin ¢iktilarmin birlestirilmesiyle olusturulan ensemble 6grenme yaklagimidir.
Onerilen yoéntem dort farkli KANs modeli, farkli néron katmanlarina gére tasarlanarak
egitilmistir. Her model, mitoz morfolojisindeki farkli varyasyonlar1 6grenmeye yonelik
optimize edilmistir. Modellerin ¢iktilari, F1-Skorlarina dayali agirlikli ortalama
yontemiyle birlestirilmis ve bu sayede daha yiiksek dogruluk, kararlilik ve genelleme

basarisi elde edilmistir. Onerilen yontemin asamalarimi Sekil 3.7°de sunmaktadir.
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Sekil 3.7 XAl destekli ensemble KANs yonteminnin asamalari (Samet vd. 2025)

KANs Katmanlari: KANs mimarisi, birden fazla katmandan olusur ve ilk katmanda spline
fonksiyonlar1 olan ®)(x,), giris 6zelliklerine uygulanir. Sonraki katmanlarda ise @ (),
DO (+) ve D™ () fonksiyonlar: araciligiyla 6zellikler ek dontisiimlerle daha da islenir.
Bu mimari, histopatoloji goriintiilerdeki dogrusal olmayan (non-lineer) yapilari
modellemek amaciyla tasarlanmistir. KAN'in genel fonksiyon yapist su sekilde ifade

edilir:
f(x) = 23241-1 (Dq (ZZ:l Pqp (xp)) (3.1)

Burada x= (x1, X2, ..., Xn) giris vektoriini temsil eder ve ¢@q, p ve ®@q, spline tabanl
aktivasyon fonksiyonlaridir. ikinci ve iigiincii katmanlar igin fonksiyon su sekilde

tanimlanir:
Fo0 =52, @ (S, @2 (-0 088 (1)) (62)
e =5, o (51, o (5, @2 (S0l (5)))) G3)
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Kolmogorov—Armold teoremi, ¢ok degiskenli fonksiyonlarin tek degiskenli
fonksiyonlarin bilesimleri seklinde temsil edilebilecegini belirtir. KANs agi, L

katmandan olusan bir bilesim olarak tanimlanir:

KAN(x) = (@11 °®;_5° ... P1°P) (%) (3.4)

o isareti, fonksiyon bilesimini (composition) temsil eder. @, Ifadesi, £-inci katmandaki

dontistimleri gosterir.

Giiglii ve dayanikli bir ensemble modeli olusturmak amaciyla, renk, doku tiirleri ve
hiicresel 6zelliklerden etkilenen farkli desenleri yakalayabilmek i¢in dort farkli KANs
modeli tasarlanmistir. Her bir model, gizli katmanlarda farkli sayida nodron

yapilandirmastyla olusturulmustur:

KANI: n; =32, np = 64, n3 = 128 — dengeli bir performans i¢in,

KAN2: n; =64, n, = 128, n3 = 256 — karmasik 6zellikleri 6grenmek igin,

KAN3: n; =16, no = 32, n3 = 64 — hizli egitim ve diisiik asir1 6grenme riski i¢in,

KAN4: n1 =48, n2 =96, n3 = 192 — dengeli kapasite ve genelleme yetenegi i¢in.

Noron sayilarina (ni, nz, n3) bagh olarak modelin kapasitesi, genelleme giicli ve asir1
ogrenme riski degiskenlik gostermektedir. Daha yiiksek degerler modelin 6grenme
kapasitesini artirirken, daha diisiik degerler egitim siiresini kisaltmakta ve genelleme
yetenegini gelistirmektedir. KANs, MLP ve CNN gibi geleneksel modellere kiyasla daha
az parametre i¢erdiginden asir1 6grenme riskini azaltirken, morfolojik detaylar etkili bir
sekilde yakalayabilmektedir. Dogrusal agirliklar yerine parametrik  spline
fonksiyonlarmin kullanilmast sayesinde KANSs, smnirli isaretlenme ile bile yiiksek
dogrulukta ve verimli bir sekilde egitilebilmekte; bu da onlar1 mitoz tespiti i¢in ideal hale

getirmektedir.
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XAI destekli Ensemble KANs yontemi, Kolmogorov—Arnold temsili ile ¢ok degiskenli
histopatoloji verilerini tek degiskenli spline fonksiyonlarin bilesimi olarak modelleyerek
yuksek dogruluk ve agiklanabilirlik sunmaktadir. Farkli néron yapilandirmalarina sahip
dort KANs modelinin ensemble olarak kullanilmasi, mitoz morfolojisindeki ¢esitlilikleri
etkin sekilde yakalamayi saglamis ve hem genelleme basarisini hem de kararlilig:
artirmigtir. Parametrik spline tabanli yap1 sayesinde model, sinirli veri ile verimli sekilde
egitilebilmekte ve asir1 6grenme riskini azaltmaktadir; bu da Ensemble KANs’1 mitoz

segmentasyonu i¢in gii¢lii ve giivenilir bir yontem haline getirmektedir.

Tez kapsaminda mitoz segmentasyonu i¢in onerilen ikinci yontem GCB-Seg yontemi ile
goriintiiler siiper piksel bolgelere ayrilmig, bolge bitisiklik grafigi olusturularak
mitozlarin bulundugu boélgeler belirlenmistir. Daha sonra CRF kullanilarak segmentasyon
sinirlart hassaslastirilmis ve pikseller arasi iligkiler modellenmistir. Bu yontem,

mitozlarin ince yapisal farkliliklarin1 daha dogru sekilde tespit etmeyi saglamaktadir.

Grafik kesim tabanh segmentasyon: GCB-Seg, mitoz segmentasyonu i¢in grafik
tabanli bir yaklagim icin kullanilmustir. Ilk olarak, goriintii Basit Dogrusal Yinelemeli
Kiimeleme (SLIC) algoritmasi kullanilarak siiper piksel boliimlerine ayrilir. Bu adim,
goriintiideki piksellerin benzer 6zelliklerine dayali olarak bolgelere ayrilmasini saglar.
Daha sonra, Bolge Bitisiklik Grafigi olusturularak bu siiper pikseller arasindaki iligkiler
grafik yapisinda ifade edilir. Grafik tabanli normallestirilmis kesme algoritmasi ile
mitozlarin bulundugu bolgeler ayrilir. Grafik kesme algoritmasinin temel avantaji,
goriintiideki pikseller arasindaki sinirlari daha net bir sekilde belirleyebilmesi ve bolge
tabanl iliskileri modelleyebilmesidir. Bu, 6zellikle mitozlarin ince yapisal farkliliklara

sahip bolgelerin ayriminda kritik 6nem tasir.

Kosullu Rastgele Alanlar (CRF): CRF, o6zellikle segmentasyon simirlarinin
tyilestirilmesi i¢in kullanilan bir yontemdir. GCB-Seg ¢iktilari, mitozlarin genel yerini
belirlerken, bu sinirlar genellikle kaba olabilir. CRF, yerel bagimliliklar1 ve pikseller arasi
iligkileri modelleyerek, segmentasyon sinirlarin1 daha hassas hale getirir. CRF, tekli ve
ciftli potansiyelleri kullanarak segmentasyon dogrulugunu artirir. Tekli potansiyel, her

pikselin etiketine gore bir olasilik modeli sunarken, ciftli potansiyel komsu piksellerin
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uyumunu modelleyerek piiriizsiiz sinirlar olusturur. Onerilen yéntem ¢iktilarini Sekil

3.8’de sunmaktadir.

. .‘. ,\\/, \ ~ ;A N ‘j‘p\
s | = AP
TR, Ve G 3P
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KAN Graph-CutKAN Graph-CutKAN -CRF

Sekil 3.8 Onerilen ydntem ciktilari

Onerilen yontem, GCB-Seg ve CRF kombinasyonu ile mitoz segmentasyonunda yiiksek
dogruluk saglamaktadir. GCB-Seg, siiper piksel ve grafik tabanli kesim yaklasimi ile
mitozlarin bulundugu bolgeleri etkin sekilde belirlerken, CRF segmentasyon sinirlarini
hassaslastirarak pikseller arasi iligkileri dikkate alir. Bu birlesim, 6zellikle ince yapisal
farkliliklara sahip mitozlarin dogru tespit edilmesinde avantaj saglar ve segmentasyon

kalitesini artirir.

3.5 Kanserli Alan Tespiti

Kanseri alani tespiti, histopatoloji goriintiilerde kanserli alanlar1 otomatik olarak
belirlenmesini amaglayan kritik bir adimdir. Bu islem, tiimdriin yayilimini, derecesini ve
sinirlarini belirlemede 6nemli rol oynar. Geleneksel yontemler uzman patoloji yorumuna
dayanirken, giiniimilizde derin 6§renme tabanli modeller bu siireci otomatiklestirmekte ve
dogrulugu artirmaktadir. Tez kapsaminda ilk yontem, kanserli alan tespiti i¢in Mask R-
CNN ve YOLOVS modelleri kullanilarak tespit edilmesi ve siniflandirilma modelerine
dayanmaktadir. Ikinci yontemde ise mitozlar HR-YOLOvS8 modeli ile tespit edilmis,

ardindan MST algoritmasi kullanilarak kanseri alan1 belirlenmistir.
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3.5.1 YOLOVS ve Mask R-CNN ile kanserli alan tespiti

Kanser tamisinda derin 06grenme modellerinin  hizla ilerlemesi ile kanser
siniflandirmasinda énemli ilerlemeler kaydedilmistir. Ancak mevcut ¢alismalarda kanser
tanisinda istenilen dogruluk ve giivenirlik diizeyine ulagilamamistir. Bu nedenle alanda
daha etkili arastirmalara olan ihtiya¢ artmigtir. Derin 6grenme yontemleri meme kanser
alan tespiti kapsaminda iyi huylu ve kot huylu alanlar1 basarili bir sekilde

smiflandirmaktadir.

Calismanin baslangicinda, meme kanseri alanlarini igeren veri setleri se¢ilmistir. Bu veri
setleri {izerinde Onisleme adimi i¢cin Macenko uygun goriilmiis ve goriintiler
standartlastirma, boyutlandirma ve kontrast diizeltme gibi islemlerden gecirilmistir.
Macenko goriintii gliriiltiisinii azaltmak ve goriintii kontrastini iyilestirmek icin
kullanilan bir tekniktir. Veri artirma metodu, mevcut veri setini genisletmek veya verilere
daha fazla varyasyon eklemek igin kullanilan bir tekniktir. Onisleme sonrasinda, derin
ogrenme teknikleri uygulanarak kanser alanlari tespit edilmistir. Mask R-CNN, YOLOvS
goriintiiler iizerinde kanser alanini belirlemek i¢in egitilmistir. Kanser alani belirlendikten
sonra, bu alanlarin iyi huylu veya kotii huylu oldugunu smiflandirmak i¢in makine
ogrenimi yontemleri tercih edilmistir. DVM ve K-En Yakin Komgsular (KNN)
siniflandiricilar, dzellik ¢ikarma ve dznitelik vektorleri iizerinde egitilmistir. Onerilen
yontemin performanst BreCaHAD ve BreakHis veri setleri iizerinde dogrulanmistir.
Kanser alani tespiti sonrasi siiflandirma algoritmalar1 ¢alismamizda uygulanmigtir.

Siniflandirma algoritmalar DVM ve KNN olarak uygulanmistir.

Destek Vektor Makinalar1 (DVM): kanser bolgelerini iyi huylu ve kotii huylu olarak
smiflandirmak i¢in kullanilan makine 6grenme smiflandirma algoritmasidir. DVM,
siniflandirma ve regresyon i¢in bir dizi denetimli 6grenme yontemidir. Temel olarak
DVM, verilere fazla uyum saglamaktan otomatik olarak kacinirken tahmin dogrulugunu
optimize etmek i¢in ML teorisini kullanan siniflandirma ve regresyona yonelik bir tahmin
teknigidir ve goriintii islemede yaygin olarak kullanilmaktadir. DVM her tiirlii veriyi
siiflandirmak i¢in kullanilir. Siniflandirma i¢in hem dogrusal hem de dogrusal olmayan

modelleri desteklerler. Her 6rnek n boyutlu alanda bir nokta olarak kabul edilir. DVM,
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farkli siniflara ait noktalari ayiran maksimum marj hiper diizlemini bulur. Nokta
kiimelerini ayirabilen bir¢ok hiper diizlem olabilir ancak amag, destek vektorleri arasinda
maksimuma sahip olan hiper diizlemi se¢mektir. Destek vektorleri, marjinal hiper
diizlemde yer alan her bir sinifa ait noktalardir. DVM, yiiksek boyutlu bir 6zellik alaninda
dogrusal bir fonksiyon kullanan varsayimsal bir alan olarak tanimlanabilir. Sinir aglarinin
kullaniminin daha kolay olduguna inanilsa da DVM veri siiflandirma igin yararli bir
tekniktir. Ancak bazen sinir aglarindan elde edilen sonuglar tatmin edici olmamaktadir.
Smiflandirma gorevleri genellikle bazi veri 6rneklerini igeren egitim ve test veri setlerini
icerir. Egitim veri setindeki her 6rnek bir hedef deger ve birden fazla 6zellik igerir.
DVM'nin amaci, test setindeki veri drnekleri i¢in hedef degeri yalnizca niteliklerle tahmin
eden bir model iiretmektir. DVM'deki siniflandirma, bilinen bir etiketin sistemin dogru
calisip ¢alismadigini belirtmeye yardimer oldugu denetimli 6grenmeye bir 6rnektir. Bu
bilgi sistemin dogrulugunun dogrulanmasina veya dogru sekilde calismay1 6grenmesine

yardimc1 olur.

K-En Yakin Komsu (KNN): KNN hem simiflandirma hem de regresyon problemlerini
¢ozmek i¢in kullanilabilir. Yontem basit bir prensibe dayanmaktadir. Bir test drnegini
smiflandirirken, test orneginin sinifi, dncelikle egitim veri seti taranmasit ve o test
ornegine en cok benzeyen egitim 6rneginin bulunmasi ve bu 6rnegin sinifina oy verilmesi
yoluyla belirlenir. Istenilen ¢ikti, test 6rneginin her bir smifa karsilik gelme olasilig
seklinde ise, farkli siniflardaki Orneklerin sayisinin Ornekler arasindaki dagilimi
gozlemlenerek tahmin edilebilir. KNN siniflandiricisi, kanser alanlarini iyi huylu veya
kotii huylu olarak siniflandirmak i¢in kullanilan klasik bir makine 6grenme yontemidir.
Bu yontem, bir veri noktasinin etiketini belirlemek i¢in ¢evresindeki KNN etiketlerini
kullanir. Kanser alanlarint belirlemek i¢in 6nceki asamalarda tespit edilmis ve izole
edilmis olan bolgeler kullanilir. Bu bolgeler, goriintii iizerindeki 6zellikleri temsil eden
oznitelik vektorleri ile iliskilendirilmistir. Ayrica, her bir alan iy1 huylu veya kotii huylu
olarak etiketlenmistir. KNN siniflandiricist i¢in kullanilacak 6znitelik vektorleri, kanser
bolgelerini iyi veya kotii huylu olarak ayirt etmek icin anlamli bilgiler icermelidir.
Oznitelik ¢ikarma adiminda, bu vektdrler goriintiiler {izerinden elde edilir. Veri setleri

tizerinde Onerilen yontem Sekil 3.9°de 6zetlemektedir.
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Sekil 3.9 Kanseri alanin tespiti i¢in 6nerilen yontem

3.5.2 HR-YOLOVvVS8 ve MST algoritmasi ile kanseri alanin tespiti

Tez kapsaminda kanseri alan tespiti i¢in Onerilen yontem kapsaminda 6ncelikle YOLOvS
ve HRNet modelleri tanitilmaktadir. Ardindan, mitoz tespiti i¢in Onerilen mimari
aciklanmaktadir. Mitoz tespiti gerceklestirildikten sonra, bir sonraki adimda bu mitozlarla
iliskili kanserli alanin belirlenmesi hedeflenmektedir. Bu amacla, kanserli alanlarin
siirlarini dogru sekilde belirlemek igin MST algoritmasi kullanilmaktadir. Bu modellerin
entegrasyonu sayesinde, Onerilen yaklasim meme kanseri tanisinda dogruluk ve
giivenilirligi artirmayr amaglamakta; boylece daha etkili tedavi planlamasi ve hasta

sonuglar1 saglanabilmektedir.

YOLOVS8: Mitoz tespiti asamasinda kullanilan YOLOVS, tek asamali nesne tespit
mimarilerinden biridir ve ii¢ ana bilesenden olusur: backbone (omurga), neck (ara
katman) ve head (¢ikt1 katmani). Sekil 3.10°nin sol tarafinda, YOLOv8’in omurga
yapisinin temel bilesenleri gdsterilmektedir. Nesne tespitinde omurga, genellikle giris
goriintiilerinden yliksek diizeyde ozellikler ¢ikarmak i¢in Ozellestirilmis bir agdir. Bu
siirecte, goriintiilerin uzamsal ¢oziiniirliigii azaltilirken, kanal sayisi artirilarak 6zellik
¢cOziinlirligl yiikseltilir. Omurga performansini artirmak i¢in ¢ogunlukla artik (residual)
ve sikisik (dense) bloklar kullanilmaktadir. YOLOvS8’in 6z nitelik ¢ikarimi yapan omurga
yapisi tekrar eden bir desen izler. Evrisim katmanlari, giris goriintiilerinin ilk islenmesini
gerceklestirerek temel oOzellikleri c¢ikarir. C2F bloklar, farkli katmanlardan gelen

ozellikleri birlestirerek temsili daha da giiclendirir. Omurganin sonunda yer alan SPPF
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(Spatial Pyramid Pooling-Fast) blogu ise farkli 6lgeklerde 6zellik havuzlama islemi
yaparak agin ¢esitli boyutlardaki nesneleri daha etkili sekilde tanimasini saglar. YOLOVS,
temel tasariminda 6n tanimli kutular (anchor boxes) mekanizmasini kullanmaya devam
eder. Onceki siiriimlerinde oldugu gibi zaman i¢inde verimlilik ve dogruluk agisindan
cesitli gelistirmelere ugramis olsa da ¢ekirdek mimarisinde 6n tanimli kutular yapisi
korunmustur. Bu kutular, farkli 6lgek ve en-boy oranlarindaki nesnelerin sinirlarini
tahmin etmede onemli rol oynar ve YOLO mimarisinin karakteristik bir ozelligidir.

YOLOvV8 mimarisi ve omurga kism1 Sekil 3.10'de sunulmaktadir.
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Sekil 3.10 YOLOvV8 mimarisi ve omurgasi (Glenn vd. 2023)

HRNet: Cok ¢oziniirliiklii yapist ve yliksek-diisiik ¢oziiniirliiklii alt aglar arasinda
verimli bilgi aktarimi ile bilinen bir mimaridir. Bu model, mitoz tespiti i¢in yiiksek
¢ozlnlirliiklii detaylar: etkin sekilde koruyabildigi icin tercih edilmektedir. Geleneksel
CNN aksine, HRNet islem sirasinda ¢oziiniirliik kayb1 yasamaz; bunun yerine, yiiksek
¢ozlnlirliiklii 6zel bir alt ag1 ile ayrintili bilgileri tiim ag boyunca tutar. HRNet’in en giiglii
yonii, bu yiiksek c¢Oziinlirliklii alt ag1 sayesinde ince detaylarin bozulmadan
korunmasidir. Bu durum, mitoz gibi kiiciik nesnelerin dogru sekilde tespit edilmesini
saglar. Diistik coziinlirliiklii alt aglar, mitoz tespiti icin gerekli olan bu yiiksek
¢Oziiniirliklii detaylara erisebilir. Agin ¢ikisindaki yiiksek ¢oziintirliikli evrisim

katmanlari, ilgili anahtar noktalarin hassas sekilde lokalize edilmesine olanak tanir.
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Boylece model, hem nesne smifina iligkin yiliksek diizeyde semantik bilgiyi hem de
konumlandirma i¢in gerekli ince detaylar1 ayni anda yakalayabilir (Wang vd. 2020). HR-

Net mimarisi Sekil 3.11°de sunmaktadir.
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Sekil 3.11 HR-Net mimarisi (Wang vd. 2020)

Onerilen HR-YOLOV8 Modeli: Bu ¢alismada, mitoz tespiti amaciyla gelistirilen HR-
YOLOvVS8 modeli, YOLOvV8’in nesne tespitindeki yiiksek performansini, HRNet’in ¢ok
cozlntirliikli 6zellik ¢ikarim yetenegiyle birlestirerek daha hassas ve giivenilir sonuglar
sunmay1 hedeflemektedir. Modelin temel yaklasimi, kii¢iik boyutlu ve yapisal olarak
karmagik olan mitozlar1 yiliksek dogrulukla tanimlayabilen bir mimari tasarlamaktir.
YOLOVSE, Temel ag — Ara katman — Cikis katmani (backbone—neck—head) yapisina sahip,
hizli ve tek-asamali ¢alisan bir nesne tespit modelidir. Bu ¢alismada YOLOV8’in omurga
katmanlar1 (6zellik ¢ikarici) HRNet ile degistirilmistir. HRNet, yiiksek ve diisiik
¢oziiniirliiklii 6zellik haritalarini paralel olarak isleyebilen yapisiyla, ag boyunca detayl
uzamsal bilgileri kaybetmeden korur. Bu sayede, 6zellikle mitoz gibi kiiciik ve ayirt
edilmesi giic yapilar daha etkili bir sekilde tespit edilebilir. HR-YOLOvVS8 modeli hem
yiiksek seviyeli semantik 6zellikleri hem de ince morfolojik detaylar1 ayni anda igleyerek
giiclii bir temsil yetenegi ortaya koyar. Modelin egitimi sirasinda, ii¢ ana bilesenden
olusan bir kayip fonksiyonu kullanilmigtir: siniflar arasindaki dengesizligi azaltmak ve
zor Ornekleri 6grenmek i¢in Focal Loss, sinir kutularinin nesnelerle olan Ortiismesini

hassaslastirmak i¢in CloU Loss ve modelin bir bdlgede nesne bulunup bulunmadigini
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dogru tahmin etmesini saglamak amaciyla Objectness Loss. HR-YOLOVS, yiiksek
¢Oziiniirlikli bilgiler ile disik ¢oziintirliikklii baglamsal verileri birlestirerek, kiigiik
mitozlarin dogru sekilde smiflandirilmasi ve lokalize edilmesini miimkiin kilar. Onerilen

HR-YOLOV8 mimarisini Sekil 3.12°de sunmaktadir.
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Sekil 3.12 Onerilen HR-YOLOvVS mimarisi

Sonisleme: Model, giris goriintiisiinden mitoz icerebilecek aday smirlayict kutu
(bounding box) tiretir ve her kutuya, o bdlgede mitoz bulunma olasiligin1 gosteren bir
giiven skoru atar. Her kutu, sol {ist (X min, ¥ min) V€ sag alt (X max, ¥ max) koordinatlariyla
tanimlanir. Yiiksek giiven skoru, mitoz varligi ihtimalinin yliksek oldugunu gosterir.
Maksimum olmayan bastirma (Non-Maximum Suppression (NMS)) ad1 verilen islem,
yani ayn1 mitozu birden fazla algilayan ortiisen kutular eleyerek yalnizca en dogru olani
birakir. Bu islemde, [oU metrigi kullanilarak kutular aras1 6rtiisme degerlendirilir; belirli
bir esik degerini (genellikle 0.3—0.5) asan kutular bastirilir. Boylece, tekrar eden tespitler

azaltilir ve genel dogruluk artirilir.
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Kanserli Alan Tespiti: Minimum Ortiicii Aga¢ (MST) algoritmasi, grafik tabanli bir
yaklagimdir. Bu algoritmanin temel amaci, bir grafigin tiim diigiimlerini kapsayan ve
toplam kenar agirligini en aza indiren bir agag yapisi olusturmaktir. MST’yi bulmak i¢in
kullanilan ¢esitli algoritmalar vardir; bunlardan en bilinenleri Prim ve Kruskal
algoritmalaridir. Tez kapsami bu calismada, ayni kanser alana ait mitozlar1 birbirine
baglayan bir grafik yapist olusturmak i¢in Kruskal algoritmasi kullanilmistir. Klasik MST
elde etmek yerine, algoritma mitozlar arasindaki yakinlik temelinde, ayn1 kanser alanina

ait olanlar1 birbirine baglayan kenarlar1 belirlemektedir.

Algoritmanin tespit ettigi baglantili bilesenler, dokuda mitozlarin birbirine yakin oldugu
ve yiiksek tiimor aktivitesine isaret edebilecek alanlari temsil eder. Bu mitozlarin etrafina
convex hull uygulanarak, her bir kanser alani sinirlayan ¢okgen yapilar elde edilir.
Boylece stirekli ve iligkili mitoz kiimeleri, gorsel olarak sinirlari belirlenmis kanser
alanlar1 seklinde temsil edilir. Kanser dokusu, diigiimleri tespit edilen mitozlarini temsil
eden bir grafik olarak modellenir. Bu grafikteki kenarlar, benzer veya yakin konumda
bulunan mitozlar arasindaki iliskileri gosterir. Bagli, yonsiiz bir grafik G = (V, E) olarak
tanimlanan yapida; V, her biri bir mitozu temsil eden diigiim kiimesini; E ise ayn1 kanser
bolgesine ait oldugu diisiiniilen mitoz ciftleri arasindaki kenarlar1 ifade eder. Her kenar
(u, v, w) bicimindedir; burada u ve v mitoz diiglimlerini, w ise bu diiglimler arasindaki

agirhigr (6rnegin Oklidyen mesafeyi) temsil eder.

Kanser alan tespiti asgamasinda, MST algoritmas1 Kruskal yontemiyle deterministtik bir
son islem adim1 olarak ¢aligir. Kenar agirliklari, tespit edilen mitoz merkezleri arasindaki
Oklidyen mesafelere dayanir ve bu sayede mitozlar mekansal yakinliga gore kiimelenerek
kanser bolgeleri olusturulur. Bu islem i¢in ek bir kayip fonksiyonuna ihtiya¢ duyulmaz,
clinkii silire¢ denetimli bir 6grenmeye degil, mekansal yakinlik temelli sezgisel kurallara

dayanir. Mitoz ve kanseri alan tespiti i¢in dnerilen yontem Sekil 3. 13’de sunmaktadir.
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Sekil 3.13 Mitoz ve kanseri alan tespiti i¢in 6nerilen yontem

Tez kapsaminda, meme kanseri tanisinda mitoz ve kanserli alanlarin tespiti i¢in derin
ogrenme tabanli yeni bir ydntem &nerilmistir. Oncelikle YOLOv8 ve HRNet
mimarilerinin giiglii yonleri birlestirilerek HR-YOLOv8 modeli gelistirilmig, boylece
kiigiik boyutlu ve morfolojik olarak karmasik mitozlarin daha hassas sekilde tespiti
saglanmistir. Ardindan, MST algoritmas: ile mitozlarin mekéansal yakinliklari
degerlendirilmis ve bu iliskiler iizerinden kanserli alanlarin sinirlar1 belirlenmistir.
Onerilen yaklasim, hem yiiksek seviyeli semantik bilgileri hem de ince yapisal detaylar
dikkate alarak daha giivenilir ve dogru bir temsil sunmaktadir. Bu sayede, mevcut
yontemlere kiyasla mitoz ve kanser alani tespitinde dogruluk oranlarinin artiriimasi
hedeflenmis; dolayisiyla meme kanseri tanisinda klinik karar destek sistemlerine katki

saglayacak nitelikte yenilik¢i bir ¢6ziim ortaya konmustur.

3.6 Kanser Derecelendirme

Onerilen yapay zeka tabanli histopatoloji goriintii derecelendirme sistemi, mitoz sayimina
ek olarak yeni bir metrik (Mitosis Area Rate (MAR)) olan mitoz piksel alani
parametresini de igeren yenilik¢i bir yaklasim sunmaktadir. MAR, goriintiideki mitoz
bolgelerinin kapladig1 piksel oran1 olarak hesaplanmaktadir. Onceki calismalar yalnizca
mitoz sayimina odaklanirken, bu yontem mitozlarin hem sayisin1 hem de goriintiideki

dagilimini dikkate alarak daha kapsamli ve nesnel bir degerlendirme imkani1 sunmaktadir.
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Onisleme ve Tespit: Yontemin ilk adimi, histopatoloji gériintiilerin 6n islenmesiyle
mitozlarin tespitidir. Goriintiiler BGR formatindan RGB’ye, ardindan renk ayrimi igin
HSYV renk uzayina doniistiiriiliir. Mitozlar HSV esik degerleri kullanilarak maskeleme ile
izole edilir. Olusturulan ikili maske iizerinden kontur tespiti yapilarak her bir mitoz
belirlenir. Tespit edilen bolgelerin her biri, merkezlenmis sekilde 32x32 piksellik
yamalara ayrilir. Yamalarin goriintii sinirlart digina ¢ikmamasi igin  koordinatlar
gerektiginde ayarlanir. Bu yamalar, daha sonra derin 6grenme temelli simiflandirma
modellerine giris olarak kullanilir. Boylece, isaretleme asamasinda olusabilecek yanlis
pozitiflerin elenmesi saglanir ve her bir yama yapisal bilgiyi koruyarak standart boyutta

tutulur.

Mitoz Siniflandirmasi icin Evrisim Sinir Ag1 (CNN): Cikarilan mitoz yamalarin gergek
mitoz yoksa yanlis pozitif oldugunu siiflandirmak i¢in bir CNN kullanilir. Bu CNN
modeli, 32x32 piksel boyutundaki yamalardan hiyerarsik 6zellikleri 6grenmek amaciyla
bir dizi evrigim ve havuzlama katmani igerir. Model, sirasiyla 32 ve 64 filtreye sahip, 3x3
cekirdek (kernel) kullanan iki adet Conv2D katmaniyla baslar. Bu filtre sayilari, kiigiik
boyutlu yamalarda kenar ve doku gibi ozellikleri etkili sekilde yakalayabilmek ig¢in
secilmistir. Evrisim katmanlarindan sonra, MaxPooling2D katmanlar1 kullanilarak her
seferinde 6zellik haritalarinin boyutlar1 azaltilir ve hesaplama karmasiklig1 diisiiriiliir.
Ardindan, elde edilen 6zellik haritalar1 Flatten katmaniyla diizlestirilerek siniflandirma
i¢cin uygun forma getirilir. Bu vektor, 128 birimli ve ReLU aktivasyon fonksiyonuna sahip
tam baglantili (Dense) bir katmandan gegirilir; boylece dgrenilen 6zellikler arasindaki
karmasik iligkiler yakalanir. Asir1 68renmeyi (overfitting) onlemek amaciyla %50
oraninda rastgele baglant1 kesme (Dropout) uygulanir; egitim sirasinda rastgele néronlar
sifirlanarak modelin genelleme kabiliyeti artirilir. Son olarak, ¢ikt1 katmaninda sigmoid
aktivasyon fonksiyonuna sahip tek bir néron yer alir ve bu néron her bir yama i¢in mitoz
olasiligin verir. Cikt1 degeri 0.5’in lizerindeyse yama mitoz (Sinif 1) olarak simiflandirilir,
0.5’1n altindaysa yanlis pozitif (Smif 0) kabul edilir. Bu mimari, CNN’in ger¢ek mitozlar,
yanlis veya ilgisiz bolgelerden ayirt etmesini saglayarak histopatoloji goriintiilerde daha
dogru mitoz siniflandirmasina katkida bulunur. Bu ¢alisma, histopatoloji goriintiiler i¢in
mitoz tespiti ve derecelendirmeyi birlestirerek tam otomatik bir derecelendirme sistemi

sunmaktadir. Geleneksel yaklasimlarin yalnizca mitoz sayiya dayanmasimin aksine,
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Onerilen yontem hem mitoz sayisini hem de mitoz aktivitenin mekansal yayilimim

dikkate alarak, proliferatif davranigin daha kapsamli ve nesnel bir degerlendirmesini

saglar. Yontem ii¢ temel bilesenden olusur:

1-

Anotasyon Tespiti: Veri setlerinde isaretlenmis mitozlar, HSV renk uzayi
segmentasyonu kullanilarak renk esikleme yontemiyle otomatik olarak algilanir.
Bu yaklagim, renk farkliliklarina kars1 dayanikli ve giivenilir bir patolog isareti

tespiti saglar.

Yama (Patch) Cikarimi ve Smiflandirma: Tespit edilen mitoz adaylarin
merkezlenmis 32x32 piksellik goriintii yamasi ¢ikarilir. Bu yamalar, bir CNN
modeli tarafindan analiz edilir; evrisim ve tam baglantili katmanlar araciliiyla

hiyerarsik o6zellikler ¢ikarilir ve ger¢ek mitozlar, yanlis pozitiflerden ayirt edilir.

Cift Ozellikli Derecelendirme indeksi: Mitoz sayisi ile mitozlarin kapladig
gorilintli alani yiizdesi birlestirilerek aktivite seviyesi nicel olarak Olgiiliir. Bu
Ol¢lim sonucunda goriintiiler, 6nceden tanimlanmis esiklere gore “diisiik”, “orta”

veya “yiiksek” mitoz sayimi olarak siniflandirilir.

Mekansal niceleme ile CNN’1 birlestiren bu sistem, gézlemciler aras1 farkliliklar1 azaltir,

tekrarlanabilirligi artirir ve Ki-67 ile uyumlu, Olceklenebilir ve yorumlanabilir bir

derecelendirme indeksi sunar. Bu sayede dijital patoloji platformlarina entegrasyon ve

klinik karar destek siirecleri i¢in daha tutarh tanisal is akislar1 saglanabilir.

Toplam Mitoz Alani (Piksel)
Toplam Goriunti Alant (Piksel)

Mitoz Alan Orani (MAR) = x 100 (3.95)

Derecelendirme Kriterleri:

mitoz sayis1 < 5

Derece 1: Diisiik mitoz {MitOZ Alan Orani < %14
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6 < mitoz sayis1 < 10

Derece 2: Orta diizeyde mitoz {%14 < Mitoz Alan Orani < %20

mitoz sayist = 10

Derece 3: Yiiksek mitoz {Mitoz Alan Orant > %20

MAR, mitozlarin nicel olarak degerlendirilmesi amaciyla kullanilan bir metriktir. Bu
oran, toplam mitoz alaninin toplam goriintii alanina boliinmesiyle elde edilmekte ve
timor dokusundaki yogunlugun daha hassas bir sekilde belirlenmesine olanak
tanimaktadir. Belirlenen derecelendirme kriterleri, mitoz sayis1 ve MAR degerlerini
birlikte dikkate alarak diisiik, orta ve yiiksek diizeyde mitozlarin arasinda sistematik bir
ayrim yapilmasii saglamaktadir. Boylece yalnizca mitoz sayisina dayali geleneksel
yaklagimlara kiyasla, tiimor derecelendirmesinde daha giivenilir, objektif ve standardize
edilmis bir 6l¢lim sunulmaktadir. Bu yontem, histopatoloji degerlendirmelerde tanisal

dogrulugun artirilmasina katki saglayabilecek niteliktedir.

3.7 Degerlendirme Metrikleri

Elde edilen bulgulara gegmeden Once, tez kapsaminda yapilan ¢aligmalarda kullanilan
degerlendirme metriklerini agiklamak onemlidir. Bu metrikler, gelistirilen yontemlerin
performansini objektif bir sekilde 6l¢mek ve karsilastirmak amaciyla kullanilmaktadir.
Farkli asamalarda elde edilen sonuglarin dogrulugunu ve giivenilirligini degerlendirmek
icin yaygin olarak kabul goren metriklerdir. Bu sayede, ¢aligmanin bilimsel katkilar1 ve
pratik uygulamalardaki basaris1 daha net bir sekilde ortaya konulabilmektedir. Elde edilen

bulgular1 degerlendirme asamasinda kullanilan metrikler:

Dogruluk (Accuracy- Acc): Tiim dogru siniflandirilan piksellerin toplam piksel sayisina
orani olarak tanimlanir (Eusebi 2013). Dogru siniflandirilan piksellerin yiizdesini tahmin

etmek i¢in hizl1 ve islemsel olarak verimli bir hesaplama saglar (Denklem 3.6).

Acc = — 4T (3.6)

TP+TN+FP+FN
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Burada. TP pozitif olan1 dogru sekilde pozitif, TN negatif olan1 dogru sekilde negatif, FP
negatif oldugu halde pozitif, ve FN pozitif oldugu halde negatif degerleri ifade eder.

F1-Skoru: F1-Skor, Duyarlilik (Recall) ve Kesinligin (Precision) harmonik ortalamasidir
ve su sekilde tanimlanir (Denklem 3.7):

_ kesinlikxduyarlilik
F1—Skor =2 x kesinlik+duyarhilik G.7)
Kesinlik = — (3.8)
TP+FP
TP
Duyarlilik = TPTFN (3.9)

Kesinlik; dogru smiflandirilan pozitif 6rneklerin toplam siniflandirilan pozitif 6rneklere
oranidir (Denklem 3.8) ve duyarlilik; dogru smiflandirilan pozitif 6rneklerin, dogru
pozitif 6rneklere oranidir (Denklem 3.9). TP dogru pozitif, FP yanlis pozitif ve FN yanlis
negatif degerleri ifade eder (Ludovic vd. 2013).

Ozgiilliik (Specificity): Ozgiilliik, bir siniflandirma modelinin negatif sinifi dogru tanima
basarisini dlgen performans metrigidir (Chu 1999). Ozgiilliikk, modelin gercek negatifleri

(TN) dogru bir sekilde tespit etme oranini ifade eder (Denklem 3.10).

TN
TN+FP

Ozgiillik = (3.10)

TN, Negatif smifin dogru sekilde tespit edildigi durumlar. FP, Negatif oldugu halde

model tarafindan pozitif olarak siniflandirilan durumlar.

Egri Altindaki Alan (AUC (Area Under the Curve)): "Receiver Operating
Characteristic (ROC)" egrisinin altinda kalan alani temsil eder ve bir siniflandirma

modelinin genel performansini 6zetleyen 6nemli bir metriktir. ROC egrisi, Duyarlilik
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(Sensitivity) ile 1- 6zgiilliik (false positive rate) arasindaki iligskiyi gosterir. AUC ise bu
egrinin altinda kalan alani1 hesaplayarak, modelin pozitif ve negatif siniflar arasinda ne

kadar 1yi ayrim yapabildigini nicel olarak ifade eder (Ling vd. 2003).

0<AUC<I

e AUC = 1: Mikkemmel siiflandirma, model pozitif ve negatif siniflar1 tamamen

dogru ayirir.

o AUC =0.5: Model rastgele tahmin yapiyor demektir, yani herhangi bir ayirt etme

giicli yoktur.

e AUC <0.5: Modelin tahminleri yanlis ¢alistyordur.

Kesisim Birligi (Intersection of Union- IoU): Her sinif i¢in loU, dogru siniflandirilmig
piksel sayisinin, gercek ve tahmin edilen piksel sayisinin toplamina bdliinmesiyle
hesaplanir (Denklem 3.11). Ortalama IoU (Mean IoU), tiim siniflarin ortalama IloU *sudur
ve Denklem 3.12 ile tanimlanir. Agirlikli IoU (Weighted IoU), her siniftaki piksel sayisi
ile agirlikli ortalama IoU’yu ifade eder ve Denklem 3.13 ile tanimlanir (Cho 2024).

TP

IoU = — (3.11)
TP+FP+FN
_ 15 TPy
Mean [oU = < Zi=1Tp TP TEN, (3.12)
Weighted [oU = 12 — T8 (3.13)

c P TP; +FP;j+FN;

Dice Benzerlik Katsayisi1 (Dice Similarity Coefficient- DSC): DSC tahmin edilen ve
gercek bolgelerin kesisiminin, her iki bolgedeki toplam piksel veya yliksek sayisina oran

olarak hesaplanir (Taha ve Hanbury 2015). Bu katsay1, tahmin edilen ve gercek bolgeler
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arasindaki benzerligi veya oOrtiismeyi Ol¢mek icin kullanilir. Matematiksel olarak

Denklem 3.14’daki gibi tanimlanir:

DSC = ———=" (3.14)

(TP+FP)+(TP+FN)

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

yanlis negatifleri temsil eder.

Birlestirilmis Jaccard Indeksi (Aggregated Jaccard Index- AJI): AJI, segmentasyon
performans degerlendirmesi i¢in hem nesne hem de piksel seviyesindeki bilgileri
kullanan Jaccard Indeksi (JI) (Zhang vd. 2021b) degerlendirme metriginin bir uzantisidir.
Denklem 3.15°deki gibi formiile edilmistir:

YiL41GinS(Gy)l

AJl =
n|Gi US(GD+Zseu Sk

(3.15)

Burada n gergek ¢ekirdeklerin sayisini, G; gercek ¢ekirdeklerin kiimesini, S(G;) eslesen
segmente edilmis ¢ekirdeklerin kiimesini ve S hicbir gercek cekirdek ile eslesmeyen

segmente edilmis ¢ekirdeklerin kiimesini ifade eder.

PSNR, MSE ve SSIM, hata niceleme ve algisal benzerligi birlestirerek goriintii kalitesi
hakkinda kapsamli bir goriis sunar. Bu metriklerin se¢imi, gorlintii kalitesinin
degerlendirilmesinde netlik, giivenilirlik ve alaka saglar. Dolayisiyla, baska metrikler
mevcut olsa da bu li¢ii goriintii isleme tekniklerini degerlendirme ve karsilastirma i¢in iyi

bir temel sunar.

Piksel Sinyal-Giiriiltii Oran1 (PSNR): PSNR bir goriintiiniin maksimum olas1 giicii ile
temsilinin kalitesini etkileyen bozan giiriiltiiniin giicii arasindaki orandir. Bu, orijinal ve
normallestirilmis goriintiiler arasindaki benzerligi 6lcer (Hore ve Ziou 2010). PSNR
goriintiiler arasindaki benzerligi 6l¢en bir kalite metrigidir. dB (desibel) cinsinden ifade

edilir. Asagidaki gibi tanimlanir:
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2
PSNR = 1O.log10% (3.16)

MAX;: Goriintiideki maksimum piksel degeri (genellikle 255°tir, 8-bit goriintiiler i¢in).

Ortalama Kare Hata (MSE), orijinal ve yeniden yapilandirilmis goriintii arasindaki

Ortalama Kare Hata olarak tanimlanir ve su sekilde ifade edilir:
MSE = — 37, 572, J) — K (i) (3.17)

Burada I(i,j) orijinal, K(i,j) karsilastirilan goriintiideki piksel degerini, m X n ise

toplam piksel sayisini belirtir.

Yapisal Benzerlik Indeksi (SSIM), orijinal ve normalize edilmis goriintiiler arasindaki
yapisal benzerligi Olger (Hore ve Ziou 2010). SSIM, asagidaki formiil kullanilarak

hesaplanir:

(Zuxuy+cl)(zaxy+cz)

(uE+p5+cy) (uz+us+cz)

SSIM(x,y) =

(3.18)

Burada, u, ve u,, goriintii x ve y'deki piksel degerlerinin ortalamalarini; o2 ve 03% goriintii
x ve y'deki piksel degerlerinin varyanslar; ay,, ise gortinti x ve y'deki piksel degerlerinin
varyansini temsil eder. Ayrica c¢; ve ¢, bdlmeyi stabilize eden ve sifira bolmeyi 6nleyen

sabitlerdir; genellikle kiigiik degerlerdir.

Uygulanan yontemlerin basarimi, piksel diizeyinde dogruluk, nesne diizeyinde benzerlik
ve sekil benzerligi gibi 6lciitler araciligiyla kapsamli olarak degerlendirilebilmektedir. Bu
degerlendirme metrikleri, gelistirilen yaklagimlarin objektif bir sekilde Olgiilmesi ve
birbirleriyle karsilagtirilabilmesi amaciyla kullanilmaktadir. Ayn1 zamanda, yontemlerin
farkli asamalarda elde ettigi sonuclarin dogrulugunu ve giivenilirligini analiz etmek i¢in

literatlirde yaygin bi¢imde kabul gormiis ve siklikla tercih edilen 6l¢iitlerdir. Bu sayede,
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sunulan ¢aligmanin hem bilimsel katkilar1 hem de pratik uygulamalardaki etkinligi daha

acik ve somut bir sekilde ortaya konulabilmektedir.

3.8 Genel Degerlendirme

Bu boliimde, tez kapsaminda 6nerilen yontemler yedi alt boliimde incelenmistir. 1) Veri
seti olusturma; 2) Onisleme; 3) Mitoz tespiti ve smiflandirilmasi; 4) Mitoz
segmentasyonu; 5) Kanserli alanin tespiti, 6) Kanser derecelendirmesi ve 7)

Degerlendirme metrikleri.

Histopatoloji goriintiilerinden veri seti olusturma siirecinde kullanilan yontemler
anlatilmistir. 1lk olarak, histopatoloji gériintiilerinin dijital ortama aktarilma siireci
hakkinda detayli bilgi verilmistir. Daha sonra, tez kapsaminda Ankara Universitesi
Bilgisayar Miihendisligi Boliimii ve Tip Fakiiltesi Tibbi Patoloji ABD tarafindan ortak
olusturulan meme kanserli histopatoloji goriintiilerini igeren veri setinin olusturulma
asamalar1 anlatilmistir. Histopatoloji goriintiilerinden veri seti olusturma siirecinde,
oncelikli olarak diger veri setleri ilizerinde yogunlasilmistir. Literatiirde kullanilan
AMIDA13, ICPR12, ICPR14 ve MIDOG21 gibi referans veri setlerine ek olarak, bu tez
kapsaminda 6zgiin MiDeSeC veri seti gelistirilmistir. MiDeSeC, mitoz tespiti i¢in,

cesitlilik ve biitlinliik saglayarak literatiirdeki eksiklikleri gidermeyi hedeflemistir.

Onisleme asamasina yonelik olarak literatiirde yaygin bigimde kullanilan y&ntemler
ayrmtil bigimde ele almmustir. Tlgili yontemler ile ilgili teknik bilgiler verilmistir. Ayrica
onerilen renk normalizasyon iyilestirme yontemleri aciklanmistir. Goriintiilerdeki renk
varyasyonlarinin giderilmesi amaciyla literatiirde yaygin olarak kullanilan Macenko,
Reinhard ve Vahadane (Vahadane vd. 2016) yontemleri uygulanmistir. Onerilen
Onigleme CD-SNMF yontemi, literatiirdeki Macenko ve Vahadane ydntemlerine
alternatif olarak gelistirilmis olup, hematoksilen ve eozin bilesenlerini ayristirarak farkli
laboratuvarlarda ortaya ¢ikan renk varyasyonlarin1 azaltmaktadir. Ayrica bu yontem,
DDPM modeli ile entegre edilerek renk normalizasyonunun daha saglam yapilmasi
saglanmis, ileri ve ters zincir mekanizmasi sayesinde giiriilti modellemesiyle renk

dagilimlarinda tutarlilik elde edilmistir.
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Mitozlarin tespit edilmesi i¢in literatiirde yaygin bicimde kullanilan YOLOvS, YOLOVS,
Mask R-CNN, U-Net++ gibi derin 6grenme tabanli modeller degerlendirilmistir. Tez
kapsaminda ise daha hassas sonuglar elde etmek i¢gin HR-YOLOvV8 modeli gelistirilmis
ve bu sayede kii¢iik boyutlu, diisiik kontrastli mitozlarin daha dogru bi¢imde yakalanmasi
saglanmistir. Yanlis pozitifleri azaltmak amaciyla siniflandirma asamasinda FRF, FKNN

ve FMM bulanik mantik tabanli yontemler kullanilarak performans artirilmstir.

Mitozlarin sinirlarinin belirlenmesi i¢in literatiirde yaygin kullanilan U-Net, DeepLabv3+
gibi segmentasyon yontemleri incelenmistir. Tez kapsaminda ise, KANs temelli bir
yaklagim Onerilmis ve ensemble KANs yontemi ile farkli mimarilerin ¢iktilar

birlestirilerek daha kararli ve yiiksek dogruluk saglayan bir segmentasyon elde edilmistir.

Kanserli alanin belirlenmesi i¢in derin 6grenme tabanli mimarileri kullanilmistir.
Literatiirdeki geleneksel yaklasimlara ek olarak tezde, HR-YOLOv8 mitoz tespiti ile
MST algoritmasinin uygulamsi ile yeni bir yontem Onerilmistir. Bu yontem, mitozlarin
mekansal dagilimlarini dikkate alarak kanserli bolgelerin sinirlarint daha dogru bigimde

belirlemistir.

Literatiirde yaygin olarak kullanilan derecelendirme yontemleri yalnizca mitoz sayimina
dayalidir. Tez kapsaminda ise yenilik¢i bir yaklasim olarak MAR metrigi gelistirilmis ve
mitozlarin sadece sayis1 degil, goriintii i¢indeki kapladiklar1 alan orani da dikkate alinarak
derecelendirme yapilmistir. Bu metrik, Ki-67 indeksine dayali biyolojik belirteclerle

giiclii bir uyum gostermistir.

Uygulanan yontemlerin performansi, literatiirde standart hale gelmis PSNR, MSE, SSIM,
duyarhilik, 6zgiilliikk, F1-Skoru ve AUC gibi Olgiitlerle degerlendirilmistir. Ayrica bu
tezde Onerilen yontemlerin ¢iktilariin klinik pratikle uyumlu oldugunu gostermek i¢in

Cohen’s kappa gibi tutarlilik dlciitleri de kullanilmistir.
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Sonug olarak, bu bdliimde 6nerilen metodoloji kapsaminda uygulanan yontemler detayl
bir sekilde incelenmistir. Histopatoloji goriintiilerinden veri seti olusturma asamasindan
baslayarak, renk normalizasyonu, mitoz tespiti, siniflandirma, segmentasyonu ve kanserli
alan tespiti gibi kritik asamalar ele alinmistir. Her bir asamada kullanilan teknikler ve
gelistirilmis 6zgiin modeller hakkinda kapsamli bilgiler sunulmustur. Bu yontemler ve
modeller, histopatoloji goriintiilerinin analizinde daha yiliksek dogruluk ve giivenilirlik

saglamay1 amaglamaktadir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu boliimde, tez kapsaminda yapilan ¢alismalardan elde edilen bulgular alt1 alt béliimde
ele alinmaktadir: 1) Veri seti olusturma; 2) Onisleme; 3) Mitoz tespiti ve siniflandiriimasi;
4) Mitoz segmentasyonu; 5) Kanserli alanin tespiti, 6) Kanser derecelendirmesi

icermektedir.

4.1 Veri Setleri

Bolim 3.1’de bahsedilen modeller kullanilarak MiDeSeC (Mitoz Tespiti ve
Segmentasyonu) olmak lizere 6zgiin veri seti hazirlanmistir. Bu kisimda olusturulan veri
setin Ozelliklerinden ve literatiirde kabul gormiis modeller uygulandiginda elde edilen

sonuclardan bahsedilmektedir.

MiDeSeC: Egitim veri seti ve test veri seti sirasiyla 35 adet ve 15 adet goriintiiden
olusturulmustur. Bu 50 goriintiide toplamda 500’den fazla mitoz bulunmaktadir.
MiDeSeC veri setinden ornekler Sekil 4.1°de gdsterilmektedir. Goriintiilerin tigte ikisi
egitim i¢in, diger ligte biri test i¢cin ayrilmistir. Renk normalizasyonu i¢in Macenko
yontemi uygulanmis ve ardindan gOriintiler 224x224 piksele yeniden
boyutlandirilmistir. MiDeSeC i¢in uygulanan yontemler ve sonuclari ¢izelge 4.1°de
gosterilmektedir. Elde edilen sonuglar degerlendirilirken Duyarlik, Kesinlik ve F1-Skor
metrikleri kullanilmistir. Sonuclar incelendiginde 6nerilen veri setinin literatiirde yer alan
diger veri setleri gibi uyumlu sonuglar iirettigi gozlemlenmistir. MiDeSeC veri seti

performansini Sekil 4.2°de sunmaktadir.
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Sekil 4.1 MiDeSeC veri setinden isaretli mitozlardan 6rnek goriintiiler

Cizelge 4.1 MiDeSeC veri seti i¢in tespit ve siniflandirma sonuglari

Yontem Siniflandirict Kesinlik Duyarlilik F1-Skor
- 0,8256 0,7402 0,7829

FMM 0,8076 0,6843 0,7459

YOLOvVS FKNN 0,8854 0,7527 0,819
FRF 0,8804 0,8741 0,8772

- 0,825 0,814 0.819

YOLOvV8 FMM 0,831 0,800 0,815
FKNN 0,869 0,87 0,869

FRF 0,895 0,870 0,882

g 0.80
_9\9:’ oﬁ(«‘“‘h i’x’é_@ r ﬁx«é -9\9“% @"Q‘ﬁ\ Aﬁx«i—‘\é o@){(é
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Sekil 4.2 MiDeSeC veri seti iizerinde uygulanan yontemler performansi

Elde edilen sonuglar, yontemlerin ve siiflandiricilarin performansint degerlendirmek
acisindan oldukga 6nemlidir. YOLOVS ve YOLOV8 yontemlerinin farkli siniflandiricilar

kullanilarak ~ Kesinlik, Duyarlilik ve  F1-Skorlarina goére performanslari
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karsilagtiritlmaktadir. YOLOVS ile en yiiksek performans, kesinlik, duyarlilik ve F1-
Skorlarinda en yiiksek degerlere sahip olan FRF siniflandiricisiyla elde edilmistir. FKNN
de iyi performans gosterirken, FMM digerlerine gore daha diisiik kalmaktadir. YOLOvVS
100 igin en iyi sonuclar yine FRF smiflandiricisiyla alinmis olup, bu kombinasyon en
yiiksek Kesinlik, Duyarlilik ve F1-Skorlarina ulagsmistir. FKNN, FRF’ye yakin bir
performans sergilerken, FMM ve genel performans diger siniflandiricilara gére daha
diisiiktiir. Genel olarak, YOLOvS, YOLOvS5’e kiyasla daha iyi performans gostermekte
ve FRF simiflandiricis1 her iki yontem i¢in de en iyi sonuglar1 saglamaktadir. Bu
degerlendirmelere gére, YOLOvVS ve FRF kombinasyonu, en yiiksek performansi sunan
yontem ve siiflandirici olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu bulgular, farkli siniflandiricilarin ve

yontemlerin etkinligini degerlendirirken 6nemli bir temel saglamaktadir.

4.2 Onisleme

Tez kapsaminda Onisleme olarak renk normalizasyonu uygulanmasiin temel nedeni,
histopatoloji goriintiilerinde renk ve tarama kosullarindan kaynaklanan renk
varyasyonlarinin, mitoz tespiti ve smiflandirma asamalarinda modelin basarisini
dogrudan etkilemesidir. Renk normalizasyonu sayesinde farkli veri setlerinden gelen
goriintiiler ortak bir renk uzayina tasinarak, derin 6grenme modellerinin genelleme
yetenegi artirtllmistir. Bu alt boliimde oncelikle renk normalizasyonunun uygulanma
siireci Ornek goriintiiler {izerinden acgiklanacak, ardindan kullanilan yontemlerin (6rn.
kendiliginden denetimli 6grenme tabanli yaklasim) performanst MSE, SSIM ve PSNR
gibi metriklerle degerlendirilecektir. Son kisimda ise elde edilen sonuclarin, sonraki
adimlar olan mitoz tespiti, segmentasyonu ve smiflandirmasi iizerindeki etkileri

tartigilacaktir.

Kendiliginden Denetimli Ogrenme Renk Normalizasyonu: Béliim 3.2°de aciklanan
renk normalizasyonu yontemleri histopatoloji  goriintiilerine  uygulanmistir.
Kendiliginden denetimli 6grenme renk normalizasyonu yontemi ICPR12, ICPR14 ve
Ankara Universitesi Bilgisayar Miihendisligi Boliimii ve Tip Fakiiltesi Tibbi Patoloji
ABD tarafindan tasarlanan MiDeSeC dahil olmak {izere veri seti kullanarak uygulanip ve

sonuglar elde edilmistir. Renk normalizasyonu siirecine ait ii¢ farkli goriintii Sekil 4.3’de
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yer almaktadir. Sol tarafta referans goriintii, ortada test goriintiisii ve sagda referansa gore
normalize edilmis test gorilintlisii goriilmektedir. Normalize edilmis goriintli, renk
dagilim1 agisindan referansla uyumlu hale getirilmis olup, bu islem farkli kaynaklardan
gelen goriintiiler arasindaki renk varyasyonlarini azaltarak analizde tutarlilik saglamay1

amaclamaktadir.

Normalize Edilmis Gorintu

Normaitze Edilmis Gorineu
o= 3
1o

Sekil 4.3 Onerilen 6nisleme yonteminin gikt1 goriintiileri

Renk normalizasyonu yonteminin performansini degerlendirmek amaciyla kullanilan
metrikler, normallestirilmis gorlintiiniin referans goriintiiye benzerlik derecesini nicel
olarak belirler. Ortalama Kare Hata (Mean Squared Error, MSE), referans ve
normallestirilmis goriintiiler arasindaki piksel diizeyindeki farklarin karekdk ortalamasini
hesaplar; diisiik MSE degerleri, goriintiilerin yiiksek derecede benzer oldugunu ifade
eder. Yapisal Benzerlik indeksi (Structural Similarity Index, SSIM), gériintiilerin yapisal
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ve gorsel Ozellikler agisindan benzerligini dlger; 1’e yakin SSIM degerleri, yapisal
biitiinliglin korundugunu ve yiiksek benzerlik saglandigini gosterir. Tepe Sinyal-Giiriiltii
Orani (Peak Signal-to-Noise Ratio, PSNR) ise goriintiiniin kalitesini, giiriiltii seviyesine
kars1 degerlendirir; yiiksek PSNR degerleri, diisiik giiriiltii oran1 ve iistlin goriintii kalitesi
ile iligkilidir. Bu metrikler, renk normalizasyonu siirecinin etkinligini ve giivenilirligini
akademik diizeyde analiz etmek icin temel bir ¢ergeve sunar. Farkli referans ve test
goriintiileri arasindaki benzerlik diizeylerini degerlendirme karsilastirilmasi Cizelge

4.2’de sunmaktadir.

Cizelge 4.2 Farkli referans ve test goriintiilerde benzerlik karsilastirmasi

Referans Goriintii Test Goriintii MSE | SSIM 1 PSNR 1
ICPR14 ICPR14 1058,9068 0,1789 17,8822
ICPR14 ICPR14 740,6198 0,1954 19,4349
ICPR12 ICPR14 1333,9426 0,1082 16,8794
ICPR12 ICPR14 1394,5036 0,1035 16,6866

MiDeSeC MiDeSeC 4063,9035 0,1572 12,0414
MiDeSeC MiDeSeC 4461,5063 0,0836 11,6360
ICPR12 MiDeSeC 2841,7119 0,0815 13,5950
MiDeSeC ICPR12 1598,6661 0,1461 16,0932
ICPR14 MiDeSeC 1863,0602 0,1507 15,4285
MiDeSeC ICPR14 2872,1567 0,1198 13,5487
ICPR12 ICPR12 2762,3195 0,0550 13,7181
ICPR12 ICPR12 1756,3585 0,0776 15,6847
ICPR12 MiDeSeC 1967,5563 0,1141 15,1915

Cizelge 4.2, farkli referans ve test goriintiiler1 arasindaki benzerlik diizeylerini
degerlendirmek amaciyla MSE, SSIM ve PSNR metrikleri {izerinden yapilan
karsilastirmalar1 icermektedir. Ayni veri seti i¢inde yapilan karsilagtirmalarda, 6zellikle
ICPR14 veri setinde diisiik MSE (740.62—-1058.90), yiiksek SSIM (0.1789-0.1954) ve
yuksek PSNR (17.88-19.43) degerleri elde edilmistir. Bu durum, ICPR14 veri setinin
kendi i¢inde olduke¢a tutarli oldugunu gostermektedir. MiDeSeC veri setinde ise kendi i¢
karsilagtirmalarinda dahi oldukca yiiksek MSE (4063.90-4461.51), diisik SSIM
(0.0836-0.1572) ve diisiik PSNR (11.63-12.04) degerleri gozlemlenmistir. Bu, veri
setinin daha yiiksek yapisal cesitlilige sahip oldugunu ve daha karmasik bir icerige sahip

oldugunu gostermektedir. [CPR12 veri kiimesinin kendi i¢indeki karsilastirmalarda da
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benzer sekilde yiiksek MSE (1756.36-2762.32) ve diisik SSIM (0.0550-0.0776)
degerleri ile gorece diisiik bir tutarlilik sergiledigi goriilmektedir. Farkli veri setleri
arasindaki karsilastirmalarda, ICPR12 ile ICPR14 arasindaki benzerligin, ICPR12’nin
kendi i¢indeki tutarliligindan bile daha yiiksek oldugu dikkat ¢ekmektedir. Bu, bazi veri
setleri arasinda yapisal benzerlikler olabilecegini gostermektedir. ICPR 14 ile MiDeSeC
ya da ICPR12 ile MiDeSeC arasindaki karsilastirmalarda ise orta diizeyde benzerlikler
gozlemlenmistir. Genel olarak en yiiksek benzerlik ICPR14’iin kendi iginde, en diisiik
benzerlik ise MiDeSeC ’in kendi i¢inde saglanmistir. Egitim ve test veri seti seciminde
ayn1 veri setinden alinan goriintiilerin kullanilmas1 model performansini artirabilirken,
farkli veri setleri arasinda yapilacak islemler i¢in alan uyarlamasi ya da renk/kontrast
normalizasyonu gibi yontemlerin kullanilmasi1 faydali olacaktir. Farkli goriintiilerin

performansini 6nerilen yontem tizerinde Sekil 4.4’de gostermektedir.
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Sekil 4.4 Onerilen dnisleme goriintiilerin performansi

CD-SNMF ve DDPM ile Histopatoloji Goriintii Iyilestirme: Renk normalizasyonu,
MIDOG21 ve CCMCT veri seti lizerinde renk ayristirma yontemi kullanilarak
gerceklestirilmistir. Bu islemde CD-SNMF ve DDPM modelleri ile egitim yapilmistir.
Ayrica, bu veri setleri geleneksel yontemlerden Reinhard ve Macenko yontemleriyle de
egitilmistir. MIDOG21 ve CCMCT veri kiimeleri iizerinde yapilan renk

normalizasyonuna ait sonuglar Cizelge 4.3 ve 4.4'de sunulmustur.

82



Cizelge 4.3 MIDOG21 iizerindeki renk normalizasyon sonuglari

Metrikler
Renk Normalizasyon Y ontemleri
SSIM 1 | PSNR 1 MSE |
Macenko 0,95 0,184 0,34
Reinhard 0,806 0,147 0,53
Onerilen Yontem 0,943 0,195 0,287
Cizelge 4.4 CCMCT iizerindeki renk normalizasyon sonuglari
Metrikler
Renk Normalizasyon Y ontemleri
SSIM 1 | PSNR 1 MSE |
Macenko 0,944 0,17 0,353
Reinhard 0,788 0,125 0,60
Onerilen Yéntem 0,938 0,186 0,29

Cizelge 4.3'de, onerilen yontem 0,943 SSIM, 0,195 PSNR ve 0,287 MSE degerleri ile
hedef referansa olan benzerligi ve goriintii kalitesini iyi sekilde koruyarak rekabetci
sonuglar elde etmistir. Macenko yontemi de 0,95 SSIM ile yiiksek bir basar1 gostermistir;
ancak PSNR degeri biraz daha diisiik, MSE degeri ise Onerilen yonteme kiyasla daha
yiiksektir. Reinhard yontemi ise daha diisiik SSIM ve PSNR ile birlikte daha yiiksek MSE
degeri sergileyerek, bu veri kiimesi lizerinde daha az etkili bir normalizasyon

gerceklestirdigini gostermektedir.

Cizelge 4.4'de (CCMCT veri seti), onerilen yontem 0,938 SSIM, 0,186 PSNR ve 0,29
MSE degerleriyle basarili bir performans sergilemistir. Macenko yontemi, 0,944 SSIM
degeriyle giiclii bir sonug vermis olsa da MSE degeri 6nerilen yonteme gore biraz daha
yuksektir. Reinhard yontemi ise yine diisiik SSIM ve PSNR ile birlikte yiiksek MSE
degeri gostererek, bu veri kiimesinde de daha az etkili bir performans sergilemistir.

Onerilen 6nisleme performansini Sekil 4.5°de sunmaktadir.
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SSIM Karsilastirmasi PSNR Karsilastirmasi MSE Karsilastirmasi (Diisik daha iyi)
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Sekil 4.5 Onerilen 6nisleme performansi

Her alt grafik, her bir uygun yontemi temsil eden ii¢ grup ¢ubuk igerir. SSIM ve PSNR
degerlerinin yiiksek olmasi istenir (yukar1 oklarla gosterilmistir), MSE degerlerinin ise
diisiik olmasi tercih edilir (asag1 oklarla gosterilmistir). Onerilen yontem, en yiiksek
SSIM degerine ve rekabetgi PSNR ile MSE degerlerine sahip olarak tutarli sekilde tistiin
performans sergilemistir. Bu, normalizasyon sonrasi1 goriintiilerde yapisal benzerligin
yiiksek, bozulma ve hatanm ise minimal oldugunu gostermektedir. Onerilen renk
normalizasyon yonteminin gorsel kalite, yap1 koruma ve tutarlilik agisindan Macenko ve
Reinhard yontemlerinden daha iyi oldugunu Sekil 4.6’de sunmaktadir. Bu durum, dogru
ve giivenilir renk normalizasyonu kritik oldugu klinik uygulamalar i¢in daha etkili bir

yontem olabilecegini diislindiirmektedir.

CD-SNMF &
goranti DDPM Diffusion

Orijinal Macenko Reinhard

Sekil 4.6 Onerilen ve diger renk normalizasyon yontemlerin ¢ikt: sonuglari

Orijinal histopatoloji goriintiisii ile farkli renk normalizasyon yontemlerinin ¢iktilar1 Sekil
4.6’da karsilagtirnlmaktadir. Solda yer alan orijinal goriintiide renk kaynakli renk

farkliliklar1 gozlenirken, Macenko ve Reinhard yontemleri renk dagilimini belirli 6l¢iide
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standartlagtirmaktadir. En sagda ise onerilen CD-SNMF & DDPM Diffusion yontemi
uygulanmis olup, renk tonlarinin daha homojen hale geldigi ve doku detaylarinin daha
net korundugu goriilmektedir. Bu sayede, mitoz tespiti ve segmentasyonu gibi sonraki

analiz adimlarinda model performansinin artmasi hedeflenmektedir.

Tez kapsaminda, renk normalizasyonu i¢in CD-SNMF ve DDPM yontemleri 6n planda
kullanilmis olsa da, SSL yaklasimi, etiketsiz histopatoloji goriintiilerinden renk
dagilimlarin1 6grenerek Onisleme siirecine katki saglamistir. SSL, siirh etiketli veriyle
model genelleme yetenegini artirarak, renk varyasyonlarini azaltmada destekleyici bir rol
oynamistir. Deneysel sonuglar, SSL'nin CD-SNMF ile entegre edildiginde, PSNR
(0.943), SSIM (0.195) ve MSE (0.287) gibi metriklerde geleneksel yontemlere (Macenko,
Reinhard, Vahadane) kiyasla daha tutarli renk normalizasyonu sagladigini géstermistir.
Ancak, diisiik kontrastli goriintiilerde SSL'nin performansinin optimizasyona ihtiyag
duydugu goézlemlenmistir. Genel olarak, SSL, renk normalizasyonunda veri tutarliligin
artirarak sonraki asamalarda (mitoz tespiti ve segmentasyonu) derin Ogrenme

modellerinin bagarimini desteklemis ve tani siireclerini daha giivenilir hale getirmistir.

4.3 Mitoz Tespiti ve Siniflandirmasi

Bu boliimde, histopatoloji goriintiilerinde mitoz tespiti ve simiflandirilmast igin
gerceklestirilecek calismalar ele almacaktir. Oncelikle literatiirde bilinen ydntemler
ICPR12 ve ICPR14 veri setleri ilizerinde uygulanarak performanslar1 degerlendirilecek,
ardindan 6nerilen YOLOvVS ve bulanik mantik tabanli yontemler detaylandirilacaktir. Bu
yontem mitozlarin dogru tespiti ve siniflandirilmasi yoluyla meme kanseri tanisinda

objektiflik ve dogruluk artirmay1 hedeflemektedir.

Hibrit Derin Ogrenme Tabanh Mitoz Tespiti ve Simiflandirmasi: Onerilen mitoz
tespiti yontemi histopatoloji goriintiilerine uygulanmistir. Yontem ICPR12 ve ICPR14
mitoz veri setlerinde egitilmistir. Calismada, 6nisleme i¢cin Macenko renk normalizasyon
teknigi kullanilmistir. YOLOvS, YOLOvVS ve Mask-RCNN & U-Net++ derin 6grenme

yontemlerinin, FMM, FKNN ve FRF bulanik siniflandirma yontemleri ile olan sonuglari
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Cizelge 4.5°de verilmistir. Elde edilen sonuglar Kesinlik, Duyarlilik ve F1-Skorlarina

gore degerlendirilmistir. Mitoz tespiti performansini Sekil 4.7°de sunmaktadir.

Cizelge 4.5 Mitoz tespiti icin elde edilen sonuglar

Yontem ICPR12 ICPR14
Kesinlik | Duyarlihik | FI- | Kesinlik | Duyarlilik | F1-
Skor Skor
YOLOvS 0,843 0,76 0,801 | 0,818 0,757 0,79
YOLOvVS + FMM 0,78 0,747 0,763 | 0,822 0,684 0,75
YOLOVS + FKNN 0,87 0,763 0,816 | 0,865 0,752 | 0,805
YOLOVS + FRF 0,89 0.873 0.881 | 0,895 0,848 | 0,873
Mask R-CNN 0,72 0,812 0,766 | 0,67 0,784 | 0,727
UNet++
Mask R-CNN & 0,677 0,85 0,763 | 0,682 0,72 0,701
UNet++) + FMM

(Mask R-CNN& | 0,747 0,832 |0,789| 0,688 | 0,746 |0,717
UNet++) + FKNN

(Mask R-CNN& 0,78 0,886 0,833 | 0,703 0,788 | 0,745
UNet++) + FRF
YOLOVS 0,863 0,80 0,831 ] 0,83 0,784 10,807
YOLOvVS + FMM 0,83 0,823 0,826 | 0,829 0,783 0,806
YOLOVS + FKNN 0,88 0,87 0,875 | 0,85 0,828 10,839

YOLOvVS + FRF 0,932 0,894 0,913 | 0,887 0,869 0,878

o &
e
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Sekil 4.7 Onerilen yéntemlerin sonug performanslari
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Sonuglar, YOLOVS’in hem ICPR12 hem de ICPR14 veri setlerinde genel olarak diger
algoritmalara kiyasla duyarlilik agisindan daha iistiin performans gosterdigini ortaya
koymaktadir. Ozellikle ICPR14 veri setinde, YOLOV8&+FMM ve YOLOvVS8+FKNN
modelleri de basarili sonuglar vermektedir. FKNN ve FRF yontemleri, yanlis pozitiflerin
sayisini azaltarak duyarliligin artmasina katkida bulunmakta ve boylece YOLOVS’in
basar1 oranin1 yiikseltmektedir. Maske R-CNN ve UNet++ algoritmalar1 ise hem nesneleri
hem de maskelerini ayn1 anda tespit etmeye yonelik tasarlandigindan, karmasik nesneleri

segmentelere ayirirken yanlis pozitiflere daha fazla rastlanabilmektedir.

Genel olarak, algoritmalarin performanst ICPR14 veri setinde ICPR12’ye gore daha
diisiik ¢ikmakta; bu da ICPR14’{in daha zorlu bir veri seti oldugunu gostermektedir.
YOLOvS5 ve YOLOvVS modelleri, Mask R-CNN ve UNet++’a kiyasla daha yiiksek
duyarlilik sergilemektedir. Bunun temel nedeni, YOLO modellerinin hiz ve verimlilik
odakli tasarlanmis olmalaridir. FMM, FKNN ve FRF gibi yontemlerin YOLOVS ve
YOLOvS8 modellerine eklenmesi genellikle duyarlilik artis1 saglamaktadir; ancak bazi
durumlarda 6rnegin YOLOVS + FMM modeli ICPR12’de orijinal YOLOv5 modelinden
daha diisiik performans gosterebilmektedir. Bu durum, FMM’nin tiim veri setlerinde her
zaman faydali olmayabilecegine isaret etmektedir. YOLOvS ve YOLOVS, tek asamali
nesne detektorleri olarak, nesnelerin sinirlayici kutularini ve sinif etiketlerini tek adimda
tahmin edebilmektedir. Bu 6zellikleri, sinirlayici kutu ve sinif etiketlerini tahmin etmek
icin iki agamali siire¢ kullanan Mask R-CNN ve UNet++ gibi modellerden daha hizli ve
verimli olmalarini saglamaktadir. Cizelge 4.6 mitoz tespiti i¢in onerilen yontem sonuglari
sunmaktadir. Ozetle, YOLOVS + FRF, F1-Skoru agisindan her iki veri seti iizerinde de en
istiin performansi sergilemistir. FKNN ve FRF hem YOLO varyantlart hem de Mask R-

CNN ile UNet++ yontemleri i¢in performansta dnemli bir iyilesme saglamistir.

Deeplabv3+ ve Mobilenetv2 ile Mitoz Tespiti: DeepLabv3+ ve MobileNetv2 gibi derin
O0grenme tabanli segmentasyon yaklasimlar1 yiiksek dogruluk elde etse de yorumlana
bilirlik eksikligi 6nemli bir sorun olarak kalmaktadir. Bu sorunu agmak i¢in, LIME
yontemi entegre edilmistir. Bu sayede modelin tahminlerini etkileyen 6nemli siiper piksel
bolgeleri belirleyerek agiklana bilirligi artilmigtir. ICPR12 ve ICPR14 veri setleri
tizerinde gergeklestirdigimiz deneysel analizler, LIME"n ilgili bolgeleri etkili sekilde
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vurguladigint ve bu sayede patologlar ile arastirmacilar i¢in anlamli bir yorumlama

sundugunu dogrulamistir. Onerilen ydntemin sonuglarim Cizelge 4.6 ve 4.7°de

sunmaktadir.

Cizelge 4.6 DeepLabv3+ ile kullanilan omurgalarin sonuglari

ICPR12 ICPR14

DeepLabv3+ & | Kesinlik | Duyarlilik | F1- | Kesinlik | Duyarlilik | F1-
Omurga Skor Skor
ResNet18 0,859 0,77 0,81 0,62 0,567 0,5829

ResNet50 0,89 0,82 0,86 0,63 0,58 0,61

Xception 0,915 0,72 0,81 0,62 0,541 0,58
InceptionResNetv2 0,88 0,773 0,82 0,625 0,51 0,578
MobileNetv2 0,87 0,826 0,854 0,76 0,708 0,758

Cizelge 4.6, DeepLabv3+ segmentasyon mimarisi kullanilarak farklt omurga aglarinin
performansini iki veri seti lizerinde karsilagtirmaktadir. Burada degerlendirme ol¢iitleri
olarak kesinlik, duyarlilik ve F1-Skor kullanilmistir. Sonuglar, baz1 omurga aglarinin
belirli veri setlerinde daha yiliksek kesinlik ve F1-Skor degerleri elde ettigini
gostermektedir. Duyarlilik acisindan ise bagka bir omurga 6ne ¢ikmakta ve veri setleri
arasinda dengeli bir performans sergilemektedir. Genel olarak, her iki veri setinde de hem

kesinlik hem de duyarlilik acisindan basarili bir performans gostermektedir.

Cizelge 4.7 Segmentasyon mimarilerinin sonuglari

ICPR12 ICPR14
Yontem Kesinlik | Duyarlilik FI- Kesinlik | Duyarlilik | FI-
Skor Skor
SegNet 0,193 0,452 0,322 0,545 0,205 0,375
U-Net 0,868 0,576 0,693 0,558 0,490 0,523
FCN 0,740 0,682 0,710 0,501 0,415 0,458

Cizelge 4.7, klasik segmentasyon mimarilerinin karsilagtirmasini sunmaktadir. Bu
tabloda, baz1 mimarilerin duyarlilik ve F1-Skor agisindan digerlerine gore daha diisiik
performans sergiledigi goriilmektedir. Ozellikle baz1 mimariler, bir veri setinde basarili

olsa da digerinde siirli performans gostermektedir. U-Net gibi bazi yontemler, her iki
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veri setinde dengeli ve tutarli sonuglar elde ederek daha giivenilir bir performans

sunmaktadir. Sonuglari grafiksel olarak Sekil 4.8”de sunmaktadir.

Kesinlik Sonuglan

ICPR12
ICPR14.

ssssssss

Kesinlik
Duyarlilik Sonuglar

ICPR12
ICPR14.

Duyarhiik
F1-Skor Sonuglar

F1-Skor

Sekil 4.8 Onerilen yontem sonug performanslari

Sekil 4.8’de onerilen yontemin sonuglarini gorsellestirmektedir. Bu gorselde, onerilen
yontem diger klasik segmentasyon mimarilerine kiyasla belirgin bir {stiinlik
gostermektedir. Kullanilan omurga ag1 hem duyarlilik hem de F1-Skor acisindan tutarl
performans saglayarak Onerilen yontemin basar1 oranimi artirmaktadir. Genel
degerlendirme, 6nerilen yontemin klasik mimarilere gore daha etkili ve dengeli sonuglar

verdigini ortaya koymaktadir.

LIME ile A¢iklana bilirlik: DeepLabv3+ modelin seffafligin1 artirmak amaciyla, mitoz
tespiti sonuclarina siiper piksel tabanli agiklamalar tiretmek icin LIME yontemi
uygulanmistir. Bu siirecte izlenen temel adimlar sunlardir: Girdi olarak verilen
histopatoloji goriintiileri, Quickshift algoritmasi kullanilarak siiper piksellere ayrilmistir.
Bu sayede, uzamsal olarak tutarli bolgeler iizerinden degisiklik analizi yapilabilmistir.
LIME, her bir siiper pikseli maskeleyerek veya piksel yogunluklarini degistirerek

gorilintiiyli bozar ve bu bozulmus goriintiileri egitilmis DeepLabv3+ modeline verir. Son
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segmentasyon katmaninda katkida bulunan siiper piksel Onemini yaklasik olarak
belirlemek i¢in yerel agirlikli regresyon modeli egitilir. Siiper piksel etkileri orijinal
goriintliye geri yansitilarak, modelin mitoz hiicreleri ayirirken dikkate aldigi en 6nemli
bolgeler gorsellestirilir. LIME agiklamalarinin etkinligini degerlendirmek amaciyla,
ICPR12 ve ICPR14 veri setlerinde mitoz segmentasyon ¢iktilari iizerinde nitel analiz
gerceklestirilmistir. Uygulanan veri setleri icin elde edilen LIME agiklamalarina 6rnek

bir gorseli Sekil 4.9°da gostermektedir.

b) Referans ¢) LIME

a) Orijinal

Sekil 4.9 LIME ile elde edilen 6rnek gorseler

Sekil 4.9, LIME yontemiyle elde edilen 6rneklere ait gorselleri igermektedir. Orijinal
stitunu ham gortintiileri, Referans siitunu referans olarak kullanilan goriintiileri, LIME
stitunu ise LIME ile islenmis ve 6dnemli alanlar1 vurgulayan sonuglar1 gostermektedir.
Gorseller, yontemlerin karsilastirmasint ve LIME''m  yorumlama performansini

sergilemektedir.

4.4 Mitoz Segmentasyonu

Bu boliimde, dnerilen KANs tabanli model ile mitoz segmentasyonu gerceklestirilerek,
mitozlarin morfolojik ¢esitliligini dikkate alan ve giiriiltiilii goriintiilerde segmentasyon

hatalarin1 azaltan bir yaklagim sunulmaktadir.
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Ensemble KANs Yontemi ve XAI: Ensemble KANs yontemi, bireysel KANs
modellerine (KAN1-KAN4) kiyasla tim degerlendirme metriklerinde iistiin performans
gostererek segmentasyon kalitesini artirmaktadir. Bu iistiinliik 6zellikle hem tespit hem
de sekil uyumunu degerlendiren kritik bir metrik olan AJI skorlarinda belirgin sekilde
goriilmektedir. Ensemble modeli, yalnizca mitozlar1 dogru tanimakla kalmayip,
siirlarint da daha hassas bigimde belirlemekte ve bu yoniiyle patolojik analizler i¢in
giivenilir sonuglar sunmaktadir. Ayrica hibrit veri seti kullanimi, modelin farkli alanlara
kars1 genelleme ve dayaniklilik kabiliyetini giiglendirmektedir. Farkli veri kaynaklarinin
birlestirilmesi, asir1 uyum (overfitting) riskini azaltirken AJI skorlarinin yiikselmesini
saglamis, modelin hem konumlama hem de sinir dogrulugunu iyilestirmistir. Bu bulgular,
hibrit veri egitimi ve ensemble modelinin birlesiminin, glivenilir ve yorumlanabilir mitoz
tespiti icin etkili bir yontem oldugunu ortaya koymaktadir. Elde edilen bulgular, egitim
stirecinde hibrit veri setinin dahil edilmesinin yalnizca modelin genelleme yetenegini
giiclendirmekle kalmayip, aynt zamanda renk farkliliklar1 ve tarayict cesitliligi gibi
kacinilmaz degiskenlerin bulundugu gercek patoloji is akislart i¢in daha giivenilir bir
temel sagladigini gostermektedir. Mitoz segmentasyon sonuglarimi Cizelge 4.8’de

sunmaktadir. Sonug performansi Sekil 4.10°da sunmaktadir.

Cizelge 4.8 Mitoz segmentasyonu i¢in ensemble KANs yontemin sonuglari

Veri setler Model | Dogruluk | Kesinlik | Duyarlilik | F1- All
Skor

KANI 0,855 0,82 0,79 0,805 0,67

MIDOG21+ | KAN2 0,882 0,86 0,845 0,852 0,71
CCMCT KAN3 0,831 0,80 0,75 0,774 0,62
o KAN4 0,870 0,85 0,82 0,835 0,68
(Hibrit)  ['Ensemble | 0,905 | 0,89 0,88 0,75 | 0,75
KANI 0,842 0,81 0,77 0,785 0,65

KAN2 0,875 0,85 0,83 0,84 0,70

MIDOG21 KAN3 0,820 0,78 0,73 0,755 0,60
KAN4 0,862 0,84 0,80 0,82 0,66

Ensemble 0,89 0,88 0,87 0,865 0,73

KANI1 0,830 0,79 0,762 0,779 | 0,643

KAN2 0,850 0,848 0,822 0,838 0,69

CCMCT KAN3 0,800 0,77 0,728 0,75 0,59
KAN4 0,830 0,83 0,799 0,814 0,65

Ensemble 0,87 0,864 0,86 0,85 0,70
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1o KANs Modellerinin F1-Skor ve Al Performansi (3 Veri Seti)
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Sekil 4.10 Mitoz segmentasyonu i¢in ensemble KANs yonteminin performansi

Histopatoloji goriintiilerinde mitoz segmentasyonu ic¢in ensemble KANs modelinin
yorumlana bilirligini artirmak amaciyla LIME yOntemine ait 6rnek sonuglar Sekil 4.11°de

sunulmustur.

Sekil 4.11 LIME uygulama sonuglari

Ust satirda histopatoloji orijinal goriintiiler, alt satirda ise LIME tarafindan olusturulan
gorilintiiler yer almaktadir; burada mitoz alanlar mavi, 6nemsiz alanlar kirmizi ile
vurgulanmistir. LIME, bireysel tahminler i¢in yerel ve anlasilir agiklamalar sunma
yetenegi sayesinde klinik uygulamalarda seffaflik acisindan tercih edilmistir. Yontem,
sadeligi ve gorsel yorumlana bilirligi sayesinde patoloji uzmanlar i¢in kararlarinin
anlagilmasini kolaylastirmaktadir. Ancak, etkisinin tam degerlendirilmesi i¢in daha fazla

deney ve uzman geri bildirimi gereklidir.
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Grafik Kesim Tabanh Segmentasyon: Model performansi, Hassasiyet, Dogruluk, F1-
Skor, Jaccard indeksi ve Dice gibi yaygin kullanilan segmentasyon degerlendirme
metrikleri ile dlgiilmiistiir. Ozellikle, mitozlarin dogru tespit oran1 (Recall) ve yanlis
pozitif orani (Precision) kritik performans gostergeleri olarak ele alinmistir. Sonuglar,
GCB-Seg ve CRF entegrasyonunun, yalnizca KAN modelinin ¢iktisina kiyasla
segmentasyon dogrulugunu énemli olgiide artirdigini gostermektedir. Ozellikle, CRF

tyilestirmesi sonrasi sinirlarin daha diizgiin ve belirgin hale geldigi gézlemlenmistir.

Cizelge 4.9 Segmentasyon sonuglarin karsilagtirilmasi

YoOntem Hassasiyet | Dogruluk | F1-Skor All Dice

KAN 0.825 0.798 0.81 0.72 0.78
Graph-CutKAN 0.874 0.835 0.85 0.76 0.82
Graph-CutKAN -CRF 0.913 0.892 0.89 0.82 0.88

Cizelge 4.9 CRF'nin segmentasyon sonuglarimi gostermektedir. Ozellikle F1-Skoru ve
Jaccard indeksi agisindan CRF entegrasyonu ile smnirlarin daha iyi tanimlandigi
goriilmektedir. Calisma, mitoz tespiti icin KAN modeli ile GCB-Seg ve CRF
algoritmalarinin entegrasyonunu sunmustur. KAN modeli, histopatoloji goriintiilerdeki
karmasik yapilarin tespitinde gii¢lii bir temel saglarken, GCB-Seg ve CRF entegrasyonu,
segmentasyon dogrulugunu artirmis ve sinirlarin daha hassas tanimlanmasini saglamistir.
Ozellikle CRF'nin, yerel bagimliliklari ve pikseller aras iliskileri modellemesi sayesinde,

ince yapisal farkliliklarin tespitinde basarili oldugu goriilmuistiir.

4.5 Kanserli Alan Tespiti

YOLOVS ve Mask R-CNN: Bolim 3.7°de agiklanan kanserli alan tespiti yontemi
histopatoloji goriintiilerine uygulanmistir. Kanser alami tespiti sonrasi siniflandirma
algoritmalar1 ¢calismamizda uygulanmistir. YOLOVS ve Mask R-CNN ile tespit sonrasi
siniflandirma algoritmalart DVM ve KNN olarak uygulanmistir. Modelin basarisi
dogruluk metrik kullanarak degerlendirilmistir. Bu siniflandirma yontemleri, BreakHis
ve BreCaHAD meme kanseri histopatoloji veri setleri tizerinde uygulanmistir. BreakHis

veri setinde DVM simiflandirma uygulamasi Sekil 4.12°de gosterilmistir.
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Sekil 4.12 (a) BreakHis veri setinden goriintii drnekleri; (b) Isaretlenen alan

Kanser alani tespit yontemleri bolimiinde uyguladigimiz YOLOVS ve

algoritmalarinin sonraki asamasinda DVM ve KNN smiflandirici makine 6grenme

algoritmalar1 uygulanmistir. Yontem Cizelge 4.10°de BreakHis veri

4.10°de BreCaHAD veri seti lizerinde uygulanmustir.

Cizelge 4.10 BreakHis veri seti icin meme kanser alan tespiti sonuglari

Mask R- CNN

seti ve Cizelge

Y ontemi Smiflandirict | Kesinlik | Duyarlilik | FI1-Skor | Dogruluk
YOLOvS DVM 0.89 0.749 0.819 0.874
KNN 0.845 0.732 0.788 0.832
Mask R-CNN DVM 0.835 0.79 0.812 0.853
KNN 0.827 0.716 0.771 0.64
Cizelge 4.11 BreCaHAD veri seti i¢in meme kanser alan tespiti sonuglari
Yontem Siniflandirict | Kesinlik | Duyarlilik | F1- Skor Dogruluk
YOLOvVS DVM 0.883 0.81 0.846 0.887
KNN 0.858 0.79 0.824 0.853
Mask R-CNN DVM 0.89 0.73 0.81 0.84
KNN 0.854 0.725 0.789 0.746
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Cizelge 4.10, YOLOvS hem SVM hem de KNN siniflandiricilart ile birlikte
kullanildiginda, ortalama olarak daha yiiksek performans sergilemektedir. SVM ile
birlikte kullanildiginda, YOLOVS, Dogruluk, Kesinlik ve F1-Skoru bakimindan Mask R-
CNN'den daha yiiksek sonuglar elde etmektedir. KNN ile birlikte kullanildiginda,
YOLOVS, Dogruluk ve Kesinlik bakimindan Mask R-CNN'den daha ytiksek sonuglar
elde etmektedir. Mask R-CNN, KNN siniflandiricist ile birlikte kullanildiginda, ortalama
olarak daha yiiksek Kesinlik sergilemektedir. Ancak, Dogruluk ve F1-Skoru bakimindan
YOLOv5'ten daha diisiik sonuglar elde etmektedir. Sonu¢ olarak, YOLOvS hem SVM
hem de KNN simiflandiricilart ile birlikte kullanildiginda, meme kanseri alan tespiti igin

daha iyi bir performans sergilemektedir.

Cizelge 4.11°de her iki tespit yontemleri iyi sonuclar elde ettigini gostermektedir.
YOLOVS, SVM ile birlikte kullanildiginda, ortalama bir dogruluk degeri olan %87,4 elde
etmektedir. Mask R-CNN, SVM ile birlikte kullanildiginda, ortalama bir Dogruluk degeri
olan %85,3 elde etmektedir. YOLOvS, SVM ile birlikte kullanildiginda, daha yiiksek bir
Dogruluk degeri elde etmistir. Bununla birlikte, Mask R-CNN hem SVM hem de KNN
ile YOLOVvS'ten daha yiiksek bir degerine sahiptir. Bu, Mask R-CNN'in gercekte pozitif
olanlar1 daha iyi tespit ettigini gosterirken, YOLOvS'in gercekte pozitif olanlart dogru
olarak pozitif olarak tahmin etme konusunda daha 1yi oldugunu gosterir. SVM, her iki
tespit algoritmasi i¢in de genel olarak KNN'den daha iyi performans gosterir. Bu,
DVM'nin daha gii¢lii bir model oldugunu ve daha karmasik iligkileri 6grenme yetenegine
sahip oldugunu gosterir. Meme kanser alani tespiti i¢in dnerilen yontemin performansi

Sekil 4.13’de sunmaktadir.

BreakHis Veri Seti BreCaHAD Veri Seti

YOLOVS-DVM

YOLOVS-KNN

Mask R-CNN-DVM [OX:E] 3 0.8’ 0.85 Mask R-CNN-DVM

Mask R-CNN-KNN 0.64 Mask R-CNN-KNN

Duyarliiik F1-Skor Dogruluk sinlik Duyarlilik F1-Skor Dogruluk

Sekil 4.13 Meme kanser alan tespiti performansi
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Sekil 4.14, BreakHis ve BreCaHAD veri setleri kullanilarak yapilan meme kanseri alan
tespiti performansini gostermektedir. Ist haritasinda, farkli yontemlerin (YOLOv5-DVM,
YOLOvVS5-KNN, Mask R-CNN-DVM, Mask R-CNN-KNN) dort performans metrigi
tizerindeki (Kesinlik, Duyarlilik, F1-Skor, Dogruluk) degerleri karsilastirilmistir. Renk
yogunlugu, ilgili metrikteki basari seviyesini ifade etmektedir; koyu mavi yiliksek
performansi, agik yesil ise diisiik performansi gostermektedir. Genel olarak YOLOVS5-
DVM vyontemi her iki veri setinde de yiiksek kesinlik ve dogruluk degerleri ile 6ne
¢ikmaktadir.

HR-YOLOV8 Modeli: Iki asamali bir ¢ergeve dnerilmistir. Ilk asamada, HR-YOLOvS
modelinde mitoz tespitini degerlendirmek icin yapilmistir. Ikinci ise MST algoritmasinin
histopatoloji goriintiilerindeki kanser alan performansini degerlendirmek amaciyla
yapilmugtir. Ug farkli veri seti MiDeSeC, TUPAC16 ve MIDOG21 gériintiiler iizerinde
uygulanmistir. Cizelge 4.12, iic veri setinde farkli yontemlerinin performansini
gostermektedir: MiDeSeC, TUPAC16 ve MIDOG21. Degerlendirilen yontemler
arasinda, bir temel model olan YOLOvV8 ve oOnislemeyi iceren varyasyonlar yer

almaktadir. Farkli veri setlerin performansini Sekil 4.14’de gostermektedir.

Cizelge 4.12 Farkli veri setlerin mitoz tespit sonuglari

Veri seti Yontemler Kesinlik | Duyarlilik | FI1- Dogruluk
Skor
YOLOvV8 0.88 0.85 0.862 0.846
Onisleme+YOLOVS 0.893 0.863 0.878 0.861
MiDeSeC | Onisleme+HR-YOLOVS 0.91 0.883 0.896 0.980
Onisleme +HR- 0.937 0.895 0.912 0.987
YOLOVS +Son isleme
YOLOvV8 0.885 0.861 0.860 0.870
Onisleme +YOLOVS 0.89 0.883 0.884 0.978
TUPACI16 Onisleme +HR- 0.926 0.896 0.888 0.982
YOLOvVS
Onisleme +HR- 0.95 0.91 0.922 0.990
YOLOVS +Son isleme
YOLOvV8 0.922 0.852 0.887 0.910
Onisleme +YOLOVS 0.928 0.880 0.893 0.986
MIDOG21 Onisleme +HR- 0.95 0.889 0.913 0.989
YOLOvV8
Onisleme +HR- 0.974 0.893 0.940 0.995
YOLOVS +Son isleme
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Sekil 4.14 Veri Setler iizerinde yontem performanslari

Tiim veri setlerinde, YOLOVS iyi bir performans sergilenmis ve mitoz tespiti sonuglari
elde edilmistir. Daha sonra, Onigleme tekniklerini tanitilmistir ve HRNet, YOLOvVS
modeline entegre edilmistir. Bu ekleme, tiim veri setlerinde performans metriklerini
tyilestirdi ve HRNet’in yiiksek c¢oziintirliiklii 6zellik temsil yeteneklerinden
yararlanmanin etkinligini gosterilmistir. HR-YOLOvS modelini kullanarak yapilan ilk
tespitin ardindan, YOLOvS8'in NMS'inde optimal esigi bulmak icin rastgele baglanti
kesme son isleme olarak kullanilmistir. Bu ince ayar adimi, tespit kalitesini daha da
artirarak metriklerde iyilesmelere yol agmaktadir. Hem HRNet’in yiiksek ¢oziiniirliiklii
temsili hem de YOLOVS8’in etkin tespiti giiclerinden yararlanarak modelini, geleneksel

yontemlerle karsilastirildiginda iyi performans elde etmistir.

Kanserli Alan Tespiti Sonuglar: Ikinci asamada &nerilen modelin ve diger modellerin
histopatoloji goriintiilerinde kanserli alan tespit etme performansini degerlendirmek
amaciyla gercgeklestirilmistir. MST algoritmasinin MiDeSeC, TUPAC16 ve MIDOG21
veri setlerinde kanserli alan tespit performans1 Cizelge 4.13’de gostermektedir. MST
algoritmasi kanseri bolgelerini tanimlamistir. Bu bolgelerde mitoz, YOLOvV8 ve Onerilen
HR-YOLOVS kullanilarak tespit edilmistir. Sonuglar, 6nisleme ve son isleme adimlarinin
algoritmanin kanser bolgelerini tanimlama performansini onemli 6lclide artirdigini
gostermektedir. Bu iyilesme, 6zellikle MiDeSeC veri setinde belirgindir. Genel olarak,
Onigleme, yiiksek ¢oziintirliikkli HR-YOLOvV8 ve son isleme, tiim veri setlerinde, iyi
performansa katkida bulunmaktadir. Farkli veri setlerin performansini kanserli alan

tespiti icin Sekil 4.15°de sunmaktadir.
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Cizelge 4.13 Farkli veri setlerinde kanserli alan tespit sonuglari

Veri Seti Y ontemler Duyarlilik Ozgiilliik AUC
YOLOvV8 0.685 0.704 0.668
Onisleme +YOLOVS 0.704 0.741 0.710
MiDeSeC Onisleme +HR-YOLOVS 0.728 0.795 0.804
Onisleme +HR-YOLOVS +Son 0.773 0.850 0.826

isleme
YOLOvV8 0.795 0.840 0.830
Onisleme +YOLOVS 0.816 0.872 0.845
TUPACI16 Onisleme +HR-YOLOVS 0.840 0.853 0.872
Onisleme +HR-YOLOVS +Son 0.867 0.899 0.880

isleme
YOLOvV8 0.852 0.894 0.850
Onisleme +YOLOVS 0.860 0.890 0.873
MIDOG21 Onisleme +HR-YOLOVS 0.869 0.880 0.896
Onisleme +HR-YOLOVS +Son 0.890 0.924 0.910

isleme

MiDeSeC TUPAC16 MIDOG21
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Sekil 4.15 Farkli veri setlerinde kanser alanlari tanimlama performansi

Onerilen kanserli alan tespiti yaklagimi, histopatoloji goriintiilerinde mitoz tespiti igin
HR-YOLOvV8 modeli ile grafik tabanli MST algoritmasinin entegrasyonunu temel alarak,
kanserli bolgelerin siirlarini yiiksek dogrulukla belirlemede etkili bir performans
sergilemigtir. MIDOG21 veri seti ilizerinde elde edilen 0.89 dogruluk orani, yontemin
yogun mitoz dagilimini temel alarak kanserli alanlar1 gilivenilir bir gsekilde
tanimlayabildigini gostermektedir. Bu biitiinlesik yontem, geleneksel manuel
incelemelere kiyasla siireci otomatiklestirerek patologlarin is yiikiinii azaltmakta, ayni
zamanda yanlis negatif ve pozitif oranlarin1 minimize ederek tani giivenilirligini

artirmaktadir.
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4.6 Kanser Derecelendirme

CNN modeli, 6grenme orani 0.001 olan Adam optimizasyon algoritmasiyla ve 32'lik mini
yigin (batch) boyutuyla egitilmistir. Egitim 50 epoch boyunca siirdiiriilmiis, ancak
dogrulama kayb1 10 epoch boyunca iyilesmezse erken durdurma uygulanmistir. Egitim
veri seti, I[CPR12, MIDOG21 ve MiDeSeC veri setlerindeki anotasyonlu bolgelerden
cikarilan 32x32 piksellik yamadan olusmaktadir. Bu sistem, mitoz sayis1 ile mekansal
dagilimi birlestirerek mevcut yontemlere kiyasla daha kapsamli bir proliferatif
degerlendirme sunar. Mitoz piksel alan yiizdesi, goriintiide mitoz alanlarin kapladig1 orani
belirtir ve genellikle diistiktiir; ¢iinkii mitozlar histopatolojik goriintiilerde seyrek ancak
klinik olarak oOnemlidir. Bu metrik, mitoz sayisiyla birlikte kullanildiginda
derecelendirme i¢in standart ve nesnel bir degerlendirme saglar. 2048x2048 piksel
¢oziiniirliige sahip, histopatoloji goriintiide 5 mitoz bulundugunda, Onerilen Metrik
kullanilarak mitoz piksel alan yiizdesi hesaplanir. Bu goriintiiye uygulandiginda, mitoz
piksel alan ytizdesi yaklasik %0,122 olarak elde edilir ve bu da derece 1 (diisiik mitoz
aktivite) siiflandirmasma karsilik gelir. Bu sonug, Onerilen otomatik derecelendirme
sisteminin nesnel, standart ve tekrarlanabilir degerlendirmeler saglama konusundaki
etkinligini ortaya koyar. Boylece sistem, patoloji is akislarina kolayca entegre olabilir ve
tanisal tutarliligi artirabilir. ICPR12 veri seti lizerinde Onerilen yapay zeka tabanli

derecelendirme metriginin performansini Cizelge 4.14’de gostermektedir.

Cizelge 4.14 ICPR12 veri seti igin yapay zeka tabanli sistemin sonuglari

Referans | Tespit
Goriintli | gorlintii | edilen MAR MAR Ki-67 | Ki-67 tabanl
mitozlar | mitozlar derecesi indeks | derece
IMG 1 5 5 0,08 1: Diistik 0,085 1: Diisiik
IMG 2 2 0 0,07 1: Diistik 0,061 1: Diisiik
IMG 3 12 12 0,34 3: Yiiksek 0,287 3: Yiiksek
IMG 4 12 9 0,18 2: Orta 0,189 2: Orta
IMG 5 4 1 0,09 1: Diisiik 0,072 1: Diisiik
IMG 6 10 10 0,15 3: Yiiksek | 0,234 3: Yiiksek
IMG 7 6 2 0,13 1: Diistik 0,085 1: Diisiik
IMG 8 13 13 0,9 1: Diisiik 0,061 1: Diisiik
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Bu sonuglar, yapay zeka tabanli sistemin yayilma indeks i¢in giivenilir bir yontem
gosterge oldugunu giiclendirmekte ve rutin patolojide el ile Ki-67 degerlendirmesiyle iyi
bir uyum sagladigimi ortaya koymaktadir. Onerilen metrik, mitozlarin mekansal
Olclimiinii miimkiin kilarak, yalnizca mitoz sayisina dayanan geleneksel yaklasimi
tamamlar ve gorilintli i¢cindeki mitozlarin kapladig1 oransal alan1 da dikkate alir. Bu ¢ift
metrik yaklasim (say1 ve ylizde), mitozlarin hem sikligint hem de mekansal dagilimini
hesaba katarak derecelendirme sisteminin giivenilirli§ini artirir.  Otomatik ve
tekrarlanabilir bir metrik sunarak, formiil gozlemciler aras1 farkliliklar1 en aza indirir ve
0znel degerlendirmelere olan bagimliligi azaltir. Sonuglarda elde edilen diisiik yiizdeler,
seyrek mitozlarin tespitinin zorlugunu vurgulamakta ve agiklanan Onisleme ve CNN
tabanli yontemlerle elde edilen dogru tespit ve siniflandirmanin énemini gostermektedir.
Bu yaklasim, tanisal tutarliligi artirir ve klinik patolojide dogru prognostik
degerlendirmeleri destekler. Yapay zeka tabanli sistemin MiDeSeC veri seti iizerindeki

sonuclarint Cizelge 4.15’de 6zetlenmektedir.

Cizelge 4.15 MiDeSeC veri seti i¢in yapay zeka tabanli sistemin sonuglari

Referans | Tespit
Gorilintli | goriintli | edilen MAR MAR Ki-67 | Ki-67 tabanh

mitozlar | mitozlar derecesi indeks | derece
IMG 1 3 1 0,05 1: Diisiik 0,07 1: Diisiik
IMG 2 5 3 0,09 1: Diisiik 0,04 1: Diisiik
IMG 3 2 2 0,44 1: Diisiik 0,30 1: Diisiik
IMG 4 7 6 0,14 2: Orta 0,20 2: Orta
IMG 5 4 2 0,06 1: Diisiik 0,05 1: Diisiik
IMG 6 5 3 0,10 1: Diisiik 0,14 1: Diisiik
IMG 7 5 5 0,11 2: Orta 0,13 2: Orta
IMG 8 6 6 0,17 2: Orta 0,15 2: Orta

Referans goriintiilerdeki mitoz sayilari ile tespit edilen mitozlar genel olarak benzerlik
gostermekte, ancak bazi goriintiilerde diisiik tespit orani dikkat cekmektedir. MAR ve Ki-
67 indeks degerlerine dayali derecelendirmeler ¢ogu durumda diisiik ya da orta seviyede
belirlenmistir. iki yontemle elde edilen derecelerin ¢ogunlukla uyumlu olmasi, sistemin
tutarli sonuglar verdigini gostermektedir. Bununla birlikte, baz1 goriintiilerde tespit edilen
mitoz sayisinin referanstan daha az olmasi, ozellikle diisik MAR degerlerinde yanlis

negatiflerin rol oynayabilecegini diisiindiirmektedir. Bu bulgular, sistemin genel olarak
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giivenilir oldugunu, ancak hassasiyetin artirilabilecegini ortaya koymaktadir. MIDOG21
veri seti lizerinde uygulanan yapay zeka tabanli sistemin mitoz tespit performansini ve bu

tespitlerin derecelendirme {izerindeki etkisi Cizelge 4.16’da gostermektedir.

Cizelge 4.16 MIDOG21 veri seti i¢in yapay zeka tabanli sistemin sonuglari

Referans | Tespit
Goriintli | gorilintii | edilen MAR MAR Ki-67 | Ki-67 tabanh
mitozlar | mitozlar derecesi indeks | derece
IMG 1 8 7 0,14 2: Orta 0,11 2: Orta
IMG 2 12 11 0,20 3: Yiiksek 0,25 3: Yiiksek
IMG 3 4 2 0,05 1: Diisiik 0,13 1: Diistik
IMG 4 14 10 0,25 3: Yiiksek 0,30 3: Yiiksek
IMG 5 5 2 0,06 1: Diisiik 0,02 1: Diistik
IMG 6 10 8 0,15 2: Orta 0,12 2: Orta
IMG 7 8 6 0,13 3: Yiiksek 0,19 3: Yiiksek
IMG 8 6 6 0,14 2: Orta 0,17 2: Orta

Referans veriler ile sistemin tespitleri karsilastirildiginda, genel olarak mitoz sayilarinda
kiigiik farkliliklar goriilmekte; ancak bu farkliliklarin derecelendirme sonuglarina sinirl
Ol¢iide yansidig1 dikkati gekmektedir. Orta dereceli olgularin biiyiik boliimiinde sistemin
tespitleri ile referans veriler arasindaki farklarin diisiik oldugu ve siniflandirmanin tutarh
bicimde yapildig1 anlagilmaktadir. Yiiksek dereceli olgularda ise mitoz sayilarindaki
farkin nispeten daha belirgin olmasina ragmen, sistemin derecelendirmeyi dogru bicimde
stirdiirebildigi goriilmektedir. Diisiik dereceli 6rneklerde ise hem referans hem de sistem
tespitlerinin sayisal olarak daha diisiik oldugu, fakat derecelendirme uyumunun yine
korundugu gozlenmektedir. Ki-67 indeksine dayali derecelendirme ile MAR tabanlh
derecelendirme karsilastirildiginda, genel egilimin benzer oldugu ve yapay zeka tabanl
sistemin iki 6l¢lim yontemi arasinda uyum sagladigi sdylenebilir. Bu durum, sistemin
hem dogrudan mitoz tespitinde hem de biyolojik belirteglerle iligkili derecelendirme
stireclerinde giivenilir bir performans sergiledigini gostermektedir. Histopatoloji

goriintiilerine ait 6rnek sonuglar1 Sekil 4.16°da gostermektedir.
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2048x2048 Pixels

Detected Mitosis Mask

First Detected Mitosis Patch

Sekil 4.16 H&E goriintli boyutu ve Al tabanli mitoz tespiti 6rnegi

ROC egrisi ve AUC degeri (0.935) yapay zeka tabanli mitoz derecelendirme sisteminin
Ki-67 siniflandirmasiyla yiiksek uyum ic¢inde calistigini gosterir. Cohen’s kappa degeri
(0.84) giiclii siniflandirma tutarlilig: saglar. Bu metrikler, sistemin otomatik, giivenilir ve

klinik ortamlara entegre edilebilir oldugunu kanitlar.
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Sekil 4.17 Al ve Ki-67 tabanli derecelendirmeyi karsilagtiran ROC egrisi

Sekil 4.17, yapay zeka tabanli mitoz derecelendirme sistemi ile referans Ki-67
siniflandirmasinin karsilagtirmasini gostermektedir. ROC egrisi yukari dogru kavisli bir

sekil sergileyerek modelin gii¢lii ayirt edici yetenegini yansitir. AUC degeri 0,935 olarak
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hesaplanmis olup, modelin diisiik, orta ve yiiksek proliferatif aktivite seviyelerini
giivenilir sekilde ayirt edebildigini gostermektedir. Egrinin rastgele siniflandirmay1
temsil eden diyagonal cizgiden net sekilde ayrilmasi, modelin yanhs siniflandirma

riskinin diisiik oldugunu ve klinik uygulamalarda kullanilabilirligini desteklemektedir.

4.7 Genel Degerlendirme

Bu boliimde, histopatoloji goriintiilerinden meme kanseri tanisi i¢in Onerilen
metodolojinin asamalarinin uygulanmasi ve elde edilen sonuglar detayli bir analizi
sunulmaktadir. Sonugclar, alti alt boliimde incelenmistir. 1) Veri seti olusturma; 2)
Onisleme; 3) Mitoz tespiti ve siniflandirilmasi; 4) Mitoz segmentasyonu; 5) Kanserli

alanin tespiti, 6) Kanser derecelendirmesi olmak iizere icermektedir.

Literatiirde, histopatoloji goriintii analizinde kullanilan veri setleri genellikle sinirh
kapsam, standartlasma eksikligi ve acik erisim kisitlamalar1 gibi dnemli eksiklikler
icermektedir. Mevcut veri setleri, farkli laboratuvarlardan ve tarayicilardan gelen
goriintiilerdeki renk, c¢oziiniirlik ve renk protokollerindeki varyasyonlar nedeniyle
tutarsizliklar gostermektedir, bu da algoritmalarin genelleme kabiliyetini kisitlamakta ve
karsilastirilabilir sonuglar elde etmeyi zorlastirmaktadir. Ayrica, veri setleri genellikle az
sayida vaka veya sinirli tiimor tiirlinii kapsayarak meme kanseri gibi heterojen
hastaliklarin morfolojik ¢esitliligini yeterince temsil edememektedir. Birgok veri seti,
bireysel arastirma gruplar tarafindan olusturulmus ve acik erisime sunulmamistir, bu da
algoritmalarin  nesnel karsilagtirmasini  ve yeni ydntemlerin  gelistirilmesini
engellemektedir. Ozellikle, mitozlarin mikroskobik diizeyde isaretlenmesi zaman alic1 bir
siireg olup, baz1 veri setleri (6r. AMIDA13, ICPR14) yalnizca mitoz merkezlerini
isaretlemekle simirli kalarak detayli segmentasyon verileri sunmamaktadir. Son olarak,
farkli tiimor tiirleri, laboratuvarlar ve tarayicilar arasinda genelleme yapabilecek ¢ok
alanli veri setlerinin eksikligi, algoritmalarin klinik uygulamalarda kullanilabilirligini

sinirlamaktadir.
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MiDeSeC veri seti, bu eksiklikleri gidermek amaciyla Ankara Universitesi Bilgisayar
Miihendisligi Bolimii ve Tip Fakiiltesi Tibbi Patoloji Anabilim Dali is birligiyle
gelistirilmistir. MiDeSeC, farkli laboratuvarlardan ve tarayicilardan gelen H&E
histopatoloji goriintiilerini kapsayan standartlagtirilmis bir format sunar ve agik erisimli
olmasi sayesinde arastirmacilarin algoritmalarini nesnel bir sekilde karsilastirmasina
olanak tanir. 0.882 FI1-Skoru ile literatiirdeki diger veri setleriyle (ICPR12, ICPR14,
MIDOG21, CCMCT) karsilagtirilabilir sonuglar vermis ve uygulanabilirligini
kanitlamistir. Uzman patologlarin katilimiyla gergeklestirilen titiz isaretleme siireci, veri
setinin yiiksek dogruluklu ve klinik olarak giivenilir olmasini saglamistir. Bu, 6zellikle
mitozlarin mikroskobik diizeyde dogru isaretlenmesi gibi zorlu bir siirecte, gorsel
karmagiklik ve hiicreler arasi benzerliklerin {listesinden gelerek veri kalitesini artirmistir.
MiDeSeC, farkli hasta profillerini gizli tutarak, genis kapsamiyla, algoritmalarin
genelleme kabiliyetini giiclendirerek klinik senaryolarda kullanilabilirligi artirmaktadir.
Boylece, literatiirdeki veri seti eksikliklerini gidererek meme kanseri tanisinda daha
giivenilir, tekrarlanabilir ve standartlastirilmis analizler yapilmasina olanak tanimaktadir.
MiDeSeC veri seti, patologlarin meme kanseri tanis1 ve degerlendirilmesi siire¢lerinde
karsilastiklar1 zorluklar1 hafifletmek ve tani siireclerini iyilestirmek agisindan 6nemli
avantajlar sunmaktadir. Ilk olarak, veri setinin yiiksek kaliteli ve uzman patologlar
tarafindan isaretlenmis olmasi, mitozlarin ve kanserli alanlarin dogru bir sekilde
tanimlanmasin1 saglayarak tanidaki siibjektiflii azaltir. Bu, patologlarin manuel analiz
siireclerinde harcadiklar1 zamani ve c¢abay1 &nemli dlgiide azaltir. Ikinci olarak,
MiDeSeC’in agik erisimli olmasi, patologlarin ve aragtirmacilarin bu veri setini
kullanarak yeni algoritmalar gelistirmesine ve mevcut yontemleri test etmesine imkan
saglayarak klinik uygulamalarda yapay zeka destekli tan1 sistemlerinin entegrasyonunu
kolaylagtirir. Son olarak, veri setinin tez kapsaminda gelistirilen yontemlerle yiiksek
dogruluk oranlar1 sunmasi, patologlara daha hizli ve giivenilir tan1 koyma konusunda
destek olurken, is ytkiinii azaltarak klinik verimliligi artirmaktadir. Elde edilen bulgular,
MiDeSeC’in tani siireclerini standartlastirarak patologlara destek sagladigini, hata

oranlarini diisiirdigiinii ve hasta bakim kalitesini artirdigini gdstermektedir.
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Onisleme adimi kapsaminda gergeklestirilen renk normalizasyonu, histopatoloji
goriintiilerdeki renk varyasyonlarini minimize ederek goriintii isleme algoritmalarinin
performansin1 artirmaktadir. Bu ¢alismada Macenko, Reinhard ve Vahadane gibi
literatiirde basar1 ile kullanilan yontemler mitoz veri setleri goriintiiler tizerinde islemine
katkilarma gore degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar, renk normalizasyon tespit
dogrulugunu ve tutarliligimi Onemli Olclide artirdigini  gostermektedir. Renk
normalizasyonu, histopatoloji goriintiilerdeki renk varyasyonlarini azaltarak goriintii
isleme algoritmalarinin performansini artirmada kritik bir rol oynamaktadir. Onerilen
CD-SNMF yontemi, literatiirde yaygin olarak kullanilan Macenko, Reinhard ve
Vahadane yontemlerine kiyasla daha iyi performans gdstermistir (PSNR: 0.943, SSIM:
0.195, MSE: 0.287). Bu basari, CD-SNMF’ nin seyrek olmayan matris ¢arpanlarina
ayirma yaklagimiyla H&E goriintiilerdeki renk tutarliligini daha etkili bir sekilde
saglamasindan kaynaklanmaktadir. Bu, yontemin farkli veri setleri lizerindeki genelleme
kabiliyetini gii¢lendirmistir. Onerilen iyilestirme yontemleri geleneksel yontemlere gore

1yl performans sergilemislerdir.

Mitoz tespiti i¢in YOLOvVS ve bulanik mantik tabanli bir yontem kullanilmistir.
YOLOVS8’in hizl1 ve hassas nesne tespiti yetenegi, bulanik mantigin esnek siniflandirma
kapasitesiyle birlestiginde, mitozlarin c¢ekirdeklerden ayrilmasinda etkili olmustur.
Ozellikle mitozlarin tespitinden sonra mitoz yapisina benzeyen ¢ekirdekleri
simniflandirmak i¢in bulanik mantik tabanli siniflandirici, deterministik ydntemlere
istlinlik saglamistir. ICPR12 ve ICPR14 veri setleri lizerinde yapilan deneylerde,
Onerilen yontem literatiirdeki diger yaklasimlara kiyasla daha yiliksek dogruluk oranlar
sunmustur. ICPR12 veri setinde, YOLOvVS8 ve bulanik mantik tabanli siniflandirict ile
0.913 F1-Skoru, 0.920 kesinlik ve 0.907 duyarlilik elde etmistir. ICPR14 veri setinde ise
0.878 F1-Skoru, 0.885 kesinlik ve 0.872 duyarlilik degerleri raporlanmistir. Bu sonuglar,
yontemin mitozlara benzeyen cekirdeklerin tespitinde ve simiflandirilmasinda yiiksek
performans gosterdigini ve literatiirdeki diger yontemlere (6r. geleneksel CNN tabanl
yaklasimlar veya Mask R-CNN) kiyasla daha iyi genelleme kabiliyetine sahip oldugunu
ortaya koymaktadir. Ozellikle, diisiik kontrastli goriintiilerdeki zorlu mitoz yapilarinin
siniflandirilmasinda bile yontemin hata oramimi diisiik tutmasi, Onerilen yontemin

giivenilirligini ve klinik uygulanabilirligini desteklemektedir.
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Mitoz segmentasyonu i¢in Onerilen Ensemble KANs modeli, tek degiskenli fonksiyonlar
kullanarak geleneksel yapay sinir aglarindan farkli bir yaklagim sunmustur. Ensemble
yaklasimi, birden fazla KANs modelinin bir araya getirilmesiyle olusturularak, her bir
modelin giiclii yonlerini birlestirip daha genellestirilebilir sonuglar elde etmeyi
hedeflemistir. Bu yontem, histopatoloji goriintiilerinde mitozlarin sinirlarmi ytiksek
hassasiyetle belirleyerek, yanlis pozitif ve yanlis negatif oranlarint minimize etmistir.
Ensemble KANs, karmasik morfolojik yapilar1 etkili bir sekilde modelleme kapasitesi ve
daha az parametre ile yiiksek dogruluk saglama avantajiyla one ¢ikmaktadir. MIDOG21,
CCMCT ve hibrit veri setleri lizerinde yapilan deneylerde, Ensemble KANs modeli
yiiksek performans gostermistir. Model, 0.905 dogruluk, 0.89 kesinlik, 0.88 duyarlilik,
0.885 F1-Skoru ve 0.75 AJI segmentasyon basarisi elde etmistir. Hibrit veri seti,
MIDOG21, CCMCT veri setlerinden gelen goriintiilerin entegrasyonu sayesinde modelin
genelleme yetenegini giiclendirmis ve oOzellikle diisiik kontrastli veya mitozlarin
segmentasyonunda daha tutarli sonuglar saglamistir. Bu sonuglar, Ensemble KANs
modelinin, mitozlarin morfolojik cesitliligini ve gorsel karmasikligini ele almak ile
geleneksel KANs ile kiyaslandiginda daha etkili oldugunu gdstermektedir. Ensemble
yaklagimi, farkli KANs modellerinin giiglii yonlerini birlestirerek, ozellikle hibrit veri
setinin sundugu cesitlilikle birlikte, segmentasyon dogrulugunu artirmis ve klinik
uygulamalarda patologlarin manuel analiz bagimliligin1 azaltarak tani siireclerini daha

hizli, objektif ve tekrarlanabilir hale getirme potansiyeline sahiptir.

Histopatoloji goriintiilerinde kanserli alan tespiti i¢in derin 6grenme tabanli nesne tespiti
yontemleri ile grafik temelli analiz yaklasimlar1 birlestirilerek etkili bir yontem
sunulmustur. Kanserli alanlarin tespiti, meme kanseri tanisinda kritik bir adim olup,
hastaligin yayilimini ve derecesini belirlemede ©nemli bir rol oynar. Bu amagcla,
MiDeSeC veri seti ile birlikte literatiirde bilinen MIDOG21, TUPAKI16 veri setleri
kullanilmistir. Yontem olarak, oncelikle HR-YOLOvV8 modeli ile mitoz tespiti
gergeklestirilmis, ardindan MST algoritmasi kullanilarak mitozlarin uzamsal dagilimina
dayali olarak kanserli alanlarin sinirlart belirlenmistir. MST algoritmasi, tespit edilen
mitozlar1 baglayarak yogunluk merkezlerini tanimlamig ve convex hull yontemiyle
kanserli bolgeler cevrelenmistir. Bu yaklasim, MIDOG21 veri seti iizerinde test

edildiginde 0.89 dogruluk orani ile kanserli alanlar1 basariyla tespit etmistir. Ayrica,
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YOLO tabanli yontem ve Mask R-CNN mimarisi karsilagtirmali olarak BreakHis ve
BreCaHAD meme kanseri histopatoloji veri setleri iizerinde degerlenmigtir. HR-
YOLOVS, hizli ve hassas nesne tespiti ile 6ne ¢ikarken, MST algoritmas1 uzamsal
iliskileri modellemedeki basarisiyla kanserli alanlarin dogru bir sekilde tanimlanmasini
saglamistir. Bu sonuglar, onerilen yontemin yiiksek dogruluk ve giivenilirlik sundugunu,
literatiirdeki diger yontemlere kiyasla daha etkili oldugunu ve klinik uygulamalarda
patologlarin is yiikiinii azaltarak tani siireclerini standartlastirabilecegini gostermektedir.
Sonug olarak, bu calismada gergeklestirilen testler kapsaminda yiiksek dogruluk ve
giivenilirlik saglanmis ve basarili sonuglar elde edilmistir. Bu sonuglar, gelistirilen
metodolojilerin ve kullanilan 6zglin modellerin histopatoloji goriintiilerinin analizinde

etkinligini gostermektedir.

Kanser derecelendirmesi i¢in Onerilen yapay zeka tabanli kanser derecelendirme
sisteminin farklt veri setlerinde (ICPR12, MiDeSeC, MIDOG21) giivenilir, tutarlt ve
klinik agidan uygulanabilir performans sergiledigini ortaya koymaktadir. Mitoz sayisi ve
mitozlarin kapladig alan yiizdesini birlikte degerlendiren ¢ift metrik yaklasim, yalnizca
sayisal tespitlere dayanan geleneksel yontemlere kiyasla daha kapsamli ve nesnel bir
proliferatif aktivite 6l¢iimii saglamaktadir. Sonuglarda goriilen yliksek AUC (0,935) ve
giiclii Cohen’s kappa degeri (0,84), sistemin Ki-67 gibi biyolojik belirteclerle yiiksek
uyum sagladigint ve gozlemciler arasi farkliliklar en aza indirdigini gostermektedir.
Farkli derecelerde (diisiik, orta, yiiksek) siniflandirma basarisinin tutarli olmasi, yontemin
klinik tani siireglerine entegre edilebilecek diizeyde standart ve tekrarlanabilir sonuglar
sundugunu kanitlamaktadir. Bununla birlikte, diisik MAR degerlerinde zaman zaman
goriilen yanlis negatifler sistemin hassasiyetinin artirilabilecegini isaret etse de, genel
degerlendirmede yapay zeka tabanl sistemin patoloji is akislarin1 destekleyecek, tanisal
giivenilirligi ve prognostik dogrulugu giiglendirecek etkili bir ara¢ oldugu sonucuna

varilmaktadir.

Sonug¢ olarak, tez kapsaminda gelistirilen yontemlerin meme kanseri histopatoloji
goriintiilerinde tan1 ve derecelendirme siireglerini destekleyecek giiclii, giivenilir ve klinik
olarak uygulanabilir bir ¢ergeve sundugunu gostermektedir. Veri seti olusturma,

Onisleme, mitoz tespiti ve siniflandirmasi, segmentasyonu, kanserli alan belirleme ve
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derecelendirme adimlarinin biitlinlesik bir sekilde ele alinmasi, ¢caligmanin sistematik ve
kapsamli yapisini ortaya koymustur. MiDeSeC veri seti ile saglanan yiiksek kaliteli ve
standartlastirilmis veriler, gelistirilen yontemlerin genelleme kabiliyetini artirirken; renk
normalizasyonu, YOLOvVS ve bulanik mantik tabanli mitoz tespiti, Ensemble KANs ile
segmentasyon ve MST tabanli kanserli alan tespiti gibi 6zgiin yaklasimlar, literatiirdeki
yontemlere kiyasla iistiin performans sergilemistir. Ayrica, mitoz sayisi ile mitoz alan
ylzdesini birlestiren ¢ift metrik tabanli derecelendirme sistemi, klinik olarak yaygin
kullanilan Ki-67 indeksiyle yiiksek uyum gostererek tanisal tutarliligi artirmistir. Elde
edilen sonuglar, gelistirilen yontemlerin patologlarin is yiikiinii azaltarak hizli, nesnel ve
tekrarlanabilir analizler yapilmasini sagladigini ve klinik karar destek sistemleri igin

onemli bir potansiyel tagidigini ortaya koymaktadir.
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5. SONUC VE ONERILER

Son yillarda kanser tanis1 ve tedavisinde ileri teknolojilerin kullanimi giderek 6nem
kazanmaktadir. Mitoz tespiti, 6zellikle meme kanseri gibi hizli boéliinen hiicrelerin
gbzlemlendigi kanser tilirlerinde, hastaligin tant ve derecelendirilmesinde kritik bir rol
oynamaktadir. Histopatoloji goriintiiler {izerinde mitozlarin dogru bir sekilde
tanimlanmasi ve analizi, timoriin yayilma aktivitesini ortaya koymak agisindan biiyiik
Onem tagimaktadir. Ancak, mitoz tespiti uzman patologlar i¢in zaman alici, yorucu ve

yiiksek dikkat gerektiren bir siiregtir; ayrica siibjektif degerlendirmelere de agiktir.

Bu ¢alismanin temel problemi, histopatoloji goriintiilerdeki mitozlarin yiiksek dogrulukta
ve giivenilirlikle tespit edilmesini saglayacak bir otomatik veya yar1 otomatik
metodolojinin gelistirilmesidir. Tez kapsaminda gelistirilen metodoloji sayesinde,
mitozlar ¢ekirdeklerden etkin bir sekilde ayirt edilebilmis, boylece analiz siireci daha
sistematik ve objektif hale getirilmistir. Ozellikle derin 6grenme tabanl goriintii isleme
tekniklerinin kullanimiyla, mitotik figilirlerin morfolojik 6zellikleri hassas bir sekilde

modellenmis ve benzer yapilarla karistirilma olasilig1 azaltilmistir.

Tez kapsaminda, H&E histopatoloji goriintiiler iizerinde meme kanseri tanisi igin
biitiinlesik bir metodoloji gelistirilmis ve uygulanmustir. Onerilen metodoloji, veri seti
olusturma, Onislem kapsaminda renk normalizasyonu, mitoz tespiti, mitoz
segmentasyonu, mitoz siniflandirmasi, kanserli alan tespiti ve kanser derecelendirmesi
olmak {izere yedi adimdan olugsmaktadir. Her bir adim, meme kanseri tani siireclerini daha
objektif, tekrarlanabilir ve glivenilir hale getirmek icin tasarlanmistir. Bu boliimde, tez
calismasinin  bilimsel bulgular1  6zetlenmekte, bu bulgularin analiz edilip

degerlendirilmesi yapilmakta ve gelecekteki ¢aligmalar icin Oneriler sunulmaktadir.

1. Veri Seti Olusturma asamasinda Ankara Universitesi Bilgisayar Miihendisligi
Bolimii ve Tip Fakiiltesi Tibbi Patoloji ABD tarafindan olusturulmustur.
MiDeSeC mitoz tespiti i¢in 0.882 F1-Skoru ile literatiirdeki diger veri setleriyle
(ICPR12, ICPR14, MIDOG21, CCMCT) karsilastirilabilir sonuglar vermistir. Bu

veri setlerinin olusturulmasi, histopatoloji goriintli analizinde standartlastirilmis
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ve acik erigimli veri eksikligini gidermeye yonelik 6nemli bir katki saglamistir.
Ancak, veri setlerinin hazirlanmasinda karsilagilan zorluklar, 6zellikle yiiksek
¢Oziinlirliiklii TSG'lerin biiyiik dosya boyutlar1 ve uzman patologlar tarafindan
yapilan isaretlemelerin zaman alict1 dogasi, veri seti olusturma siirecinin
karmagikligini ortaya koymaktadir. Bu bulgular, veri setlerinin arastirma ve klinik

uygulamalar i¢in giivenilir bir temel sundugunu gostermektedir.

Onisleme histopatoloji goriintiilerinde renk varyasyonlarini azaltarak derin
O0grenme modellerinin genelleme yetenegini artirmada kritik bir rol oynamustir.
Onerilen CD-SNMF tabanli renk normalizasyon yéntemi, Macenko, Reinhard ve
Vahadane gibi geleneksel yontemlere kiyasla daha iyi performans gostermistir
(PSNR: 0.943, SSIM: 0.195, MSE: 0.287). Bu basari, CD-SNMF'nin renk
ayristirma silirecinde seyrek olmayan matris ¢arpanlarina ayirma yaklasiminin,
H&E gorlntiilerdeki renk tutarlilifini daha etkili bir sekilde sagladigini
gostermektedir. Renk normalizasyonunun, 6zellikle farkli laboratuvarlardan ve
tarayicilardan gelen goriintiilerdeki varyasyonlari azaltarak model performansini
artirdig1 gozlemlenmistir. Bu, yontemin farkli veri setleri lizerindeki genelleme

kabiliyetini gii¢lendirmistir.

. Mitoz tespiti icin YOLOvVS8 ve bulanik mantik tekniklerinin kullanimi ile bir
yontem Onerilmistir. Onerilen ydntem, ICPR12 ve ICPR14 veri setlerinde
sirastyla 0913 ve 0.878 FI-Skorlar1 ile yliksek performans gostermistir.
YOLOVS, hizli ve hassas nesne tespiti i¢in optimize edilmis bir derin 6grenme
modeli olarak, mitozlarin ¢ekirdeklerden ayrilmasinda etkili olmustur. Bulanik
mantik tabanl siniflandirici, mitozlarin morfolojik cesitliligini ve belirsizliklerini
ele almada basarili olmus, 6zellikle atipik mitozlarin tespitinde deterministik
yontemlere {istlinliik saglamistir. Bu yaklasim, mitozlarin ¢ekirdeklerden
ayrilmasint miimkiin kilan temel faktoriin, YOLOVS'in yliksek c¢oziintirlikli
goriintiilerdeki nesne tespit yetenegi ile bulanik mantigin esnek siniflandirma
kapasitesinin birlesimi oldugunu gostermektedir. Ancak, diisiik kontrasth
goriintiilerdeki mitozlarin tespitinde hata oranlarinin artmasi, bu yontemin

sinirlarini ortaya koymaktadir.
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4. Mitoz segmentasyonu i¢in gelistirilen KANs model, spline ile parametrik hale
getirilmis tek degiskenli fonksiyonlar kullanarak geleneksel yapay sinir
aglarindan farkli bir yaklagim sunmustur. MIDOG21, CCMCT veri setlerinde ve
bu veri setlerinden olusan Hybrid veri setinde yapilan deneyler sonucunda bu
modelin Hybrid veri setinde 0.905 dogruluk, 0.89 kesinlik ve 0.88 duyarlilik ile
en basarili performans sergilenmistir. Bu veri setinde AJI degeri de 0.75 olarak
diger modellere gore daha yiiksek seviyeye ulagmistir. MIDOG21 veri setinde
Ensemble modeli 0.89 dogruluk ve 0.865 F1-Skoru ile en dengeli ve giiglii
sonuclart elde etmis, AJI degeri de 0.73 ile bireysel modellerin iizerinde
gerceklesmistir. CCMCT veri setinde ise Ensemble modeli 0.87 dogruluk, 0.864
kesinlik ve 0.85 F1-Skoru ile en yiiksek basarimi gostermistir. Genel olarak,
ozellikle Hybrid ve MIDOG21 veri setlerinde elde edilen ytiksek dogruluk ve F1-
Skoru degerleri, Ensemble KANs yaklagiminin farkli veri kaynaklarina karsi
genelleme kabiliyetini artirdigini ve yiiksek veri ¢esitliligi iceren senaryolarda en
giivenilir sonuglar1 sundugunu ortaya koymaktadir.segmentasyon basarist elde
ettigini gdstermistir. KANs modelinin basarisi, geleneksel ¢ok katmanli yapay
sinir aglarina kiyasla daha az parametre ile yiiksek dogruluk saglamasi ve
karmasik  morfolojik  yapilari  etkili bir sekilde modellemesinden

kaynaklanmaktadir.

5. Kanserli alan tespiti amaciyla derin 6grenme tabanli nesne tespiti yontemleri ile
grafik temelli analiz yaklasimlar1 birlestirilmistir. Ilk olarak, histopatoloji
goriintiilerinde mitoz tespiti icin HR-YOLOv8 modeli kullanilmis; ardindan
mitozlarin uzamsal dagilimina gore MST algoritmas1 uygulanarak, yogunluk
merkezlerine dayali olarak kanserli alanlarin sinirlart belirlenmistir. MST
tizerinde olusturulan baglanti yapisi, convex hull yontemiyle gevrelenerek
kanserli bolge tanimi yapilmistir. Yontem, MiDeSeC, TUPAC16 ve MIDOG21
veri seti lizerinde test edildiginde MIDOG21, 0.89 dogrulukta kanserli alanlar

basartyla tespit etmistir.
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6. Yapilan deneysel ¢alismalar, 6nerilen yapay zeka tabanlt mitoz derecelendirme
sisteminin farkli veri setlerinde yiiksek tutarlilik ve giivenilirlik sagladigini ortaya
koymustur. MAR ve Ki-67 indeksine dayali ¢ift metrik yaklasimi, mitozlarin
yalnizca sayisal varligini degil ayn1 zamanda mekansal dagilimini da dikkate
alarak daha kapsamli ve nesnel bir proliferatif degerlendirme sunmustur. ICPR12,
MiDeSeC ve MIDOG21 veri setlerinde elde edilen sonuglar, sistemin diisiik, orta
ve yiiksek degisimini gilivenilir sekilde ayirt edebildigini, Cohen’s kappa (0,84)
ve AUC (0,935) degerleriyle giicli smiflandirma tutarlilign gosterdigini
kanitlamaktadir. Boylece gelistirilen yontem, gozlemciler arasi farkliliklari en aza
indirerek tekrarlanabilir sonuglar saglamisg, klinik patoloji is akislarina entegre
edilebilirligi desteklemistir. Bu bulgular, sistemin tanisal dogrulugu artirma ve
prognostik degerlendirmeleri standartlagtirma potansiyeline sahip oldugunu

gostermektedir.

Tez kapsaminda Onerilen metodoloji ve elde edilen basarili sonuclar, meme kanseri
tanisinda Onemli bir asama kaydedildigini gostermektedir. Bununla birlikte, ileride
yapilacak aragtirmalarla bu yaklagimin daha da iyilestirilmesi miimkiindiir. MiDeSeC veri
seti, meme kanseri histopatoloji goriintiileri i¢in 6nemli bir kaynak olsa da daha genis
hasta profillerini ve farkli tiimor tiirlerini kapsayacak sekilde ¢esitlendirilmelidir. CD-
SNMF yontemi, renk normalizasyonunda basarili sonuglar vermistir; ancak, farkl
tarayicilar ve renk protokolleri i¢in daha uyarlanabilir algoritmalar gelistirilmesi
onerilmektedir. Ornegin, derin grenme tabanli renk normalizasyon modelleri (6rnegin,
GAN tabanli yaklagimlar) kullanilarak, daha dinamik ve otomatik renk diizeltme siirecleri
tasarlanabilir. Ayrica, aktif 6grenme veya yar1 denetimli 6§renme modelleri kullanilarak,
siurls etiketli verilerle daha giiclii modeller egitilebilir. Gelistirilen metodolojinin gergek
klinik ortamlara entegre edilebilmesi i¢in, kullanici dostu ara ylizler ve otomatik
raporlama sistemleri tasarlanmalidir. Ayrica, sistemin gercek zamanli performansini
degerlendirmek icin klinik denemeler yapilmali ve patologlarla is birligi iginde geri
bildirim toplanmalidir. Tezde kullanilan modellerin klinik kabuliinii artirmak i¢in, XAl
ile modellerin karar siiregleri daha seffaf hale getirilmelidir. Bu, patologlarin sistem

ciktilarina olan giivenini artiracaktir.
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Bu tez calismasi, meme kanseri tanisinda histopatoloji goriintii analizine yonelik yenilik¢i
bir metodoloji sunarak, tani siireglerini daha hizli, objektif ve gilivenilir hale getirmistir.
Ozgiin veri setlerinin olusturulmasi, CD-SNMF ile renk normalizasyonu, YOLOVS ve
FRF ile mitoz tespiti, KANSs ile segmentasyon ve HR-YOLOVS ile MST entegrasyonu,
literatiirdeki yontemlere kiyasla yiiksek dogruluk ve giivenilirlik saglamistir. Bu bulgular,
yapilan analizlerdeki siibjektifligi azaltarak patologlarin is yiikiinii hafifletmis ve tani
siireclerinde standartlasmay1 desteklemistir. Gelecekteki caligsmalar, veri setlerinin
cesitlendirilmesi, alternatif modellerin test edilmesi ve klinik entegrasyonun
saglanmastyla bu metodolojinin kapsamini ve etkisini daha da artirabilir. Bu ¢alisma,
meme kanseri tanisinda yenilik¢i ¢ozlimler sunarak saglik sektoriine akademik ve klinik

acidan degerli katkilar saglamistir.
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