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Ozet — Tip alam geleneksel yaklasim olarak hastaliga tan1 konulmasi ve tantya yonelik tedavi ydntemlerinin
uygulanmasi esasina dayalidir. insan doku ,hiicre ve organlarindaki hastaliklarn gelisimi ve sebeplerini
Patoloji bilim dali incelemektedir. Hiicrelerin anormal sekilde kontrolsiiz ¢ogalmasi durumunda kanser
hastaligina sebep olmaktadir. Bu ¢alismada meme dokusundan alinan biyopsilere ait patolojik goriintiiler
yapay zekanmn bir alt dali olan derin 6grenme yoOntemi ile incelenmistir. Meme kanseri tiiriiniin
siniflandirilmas iizerine ¢alisilmistir. Derin Ogrenme modeli olarak YOLOVS algoritmast kullanilmistir.
Deneyler sonucunda dogruluk parametresinde %95.3 oraninda yiiksek basari ile tiimdriin siniflandirilmasi
saglanmistir.

Anahtar Kelimeler — YOLOV5, Patoloji, Derin Ogrenme, Meme Kanseri, Yapay Zeka

I. GIRIS slayt goriintiilerinin dijital forma doniistiiriilmesi ile
olusturulan dijital slaytlar iizerinde goriintii analizi
yontemleri  uygulanabilmektedir  [2].  Ilgili
dokulardan alinan hematoksilen ve Eozin (H&E)
boyali kesitler mikroskop altinda incelenerek dijital
ortama aktarilabilmektedir. Gorlintlileme
teknolojileri  sayesinde hastaliklarin  tan1  ve
teshisinde uzmanlarin daha kararli ve nicel analiz
sonuglar elde etmesine, is¢ilik maliyetlerinin
minimize edilmesine ve tan1  nesnelligini
gelistirilmesine imkan vermektedir. Derin 6grenme
yontemleri kullanilarak patolojik dokularin analizi
ile uzman patologlara ikinci bir goriis destegi
saglamaktadir.

Viicudumuzda hiicreler sistematik olarak boliinerek
cogalirlar. Kanser ise DNA yapisinin hasar alarak
bozulmasi sebebiyle hiicrelerin kontrolsiiz bir
sekilde cogalmasi olarak ifade edilir. Kanser tiirleri
bu doku ve organlarin c¢esidine gore farklilik
gosterebilmektedir. Ozellikle hastaligm etkenlerin
biri diizensiz ve sagliksiz beslenme olarak
belirtilmektedir. Diinya Saglk Orgiitii'niin son
paylastig1 verilere gore 6zellikle kadinlarda en sik
goriilen kanser ¢esidi meme kanseridir. Bu durum
hastaligin erken tam1 ve teshisini 6nemli hale
getirmektedir. Gilinlimiizde yapay sinir aglarini
temel alan, makine dgrenmesinin bir alt dali olan o
derin Ogrenme c¢alismalan biiyiik bir ivme Kanser hastaliginin tespitinde ilgili tiimorlii dokular

kazanmistir. Ozellikle tip alanindaki caligmalarda 1¥1 huylu ya —da  koti  huylu olarak
yapay zekd ile tibbi tarama ve goriintiiler siniflandirilmaktadir. lIyi huylu ya da kanserli
kullanilarak hastaliklarm tani ve teshisinde saghk Olmayan dokular etraflnfia!kl yap1lafa baski
calisanlarinin is yikiiniin azaltilmasy ~ uygulayan ancak hth_‘ ?qlunerek goga!mayflr%?
amaglanmaktadir [1]. Goriintii tarama teknolojisinin istilact yapida olmayan tiirii 1fad§ etmektedir. Koti
gelismesiyle birlikte, tam slayt gériinti (WSI) huylu ya da kanserli olan dokular ise hizli boliinerek
tarayicilart patolojik tani alaninda yaygin olarak —So&alan, "hiicre yapisini bozan diger .dokuulara
kullamilmaktadir. Bu nedenle, WSI analizi modern ~ Yayilan tiirler olarak agiklanmaktadir. Literatiirde
dijital patolojinin anahtar1 haline gelmistir. Tam derin Ogrenme teknikleri kullamlarak patolojik
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goriintiiler  lizerinden  kanser  hastaliginin
siniflandirilmas1 alaninda yapilan ¢ok sayida
calisma bulunmaktadir. 2022 yilinda Meral

Karakurt ve Ismail Iseri tarafindan yapilan
calismada meme dokusuna ait patoloji goriintiileri
tizerinde smiflandirma islemi CNN mimarisi
kullanilarak uygulanmistir. 2017 yilinda Kaggle
web sitesinde paylasilan meme patolojilerinden
olusan bir veri seti kullanilmistir. Esit sayida kanser
ve kanser olmayan toplam 60000 verileri
kullanilarak egitim ve test islemleri uygulanmistir.
Elde edilen veriler 1s18inda 50x50 boyutlu
goriintiiler  kullanilarak ~ siniflandirma  islemi
yapilmistir. Patoloji goriintiilerin siniflandirmasinda
model ile kanser ve kanserli olmayan veriler
arasindaki dogruluk degeri 0.8775 ve F1 skoru
0.8238 elde edilmistir [3]. 2020 yilinda yapilan Rui
ve arkadaslar1 tarafindan meme kanseri alaninda
yapilan ¢alismada ise hibrit evrisimli ve tekrarlayan
yeni bir derin sinir ag1 tavsiye edilerek 6
histopatolojik goriintii siniflandirma yapilmistir.
Calismada 3771 meme kanserinin histopatolojik
goriintiisti  kullanilarak  %91.3  dogrulukla iyi
sonuglar verdigi goriilmektedir[4] . Sevcan Turan ve
Gokhan Bilgin tarafindan 2019 yilinda yapilan
calismada meme kanseri tespiti i¢in alinan
histopatolojik  goriintiiler  kullanilmistir.SegNet
algoritmasmin ortalama F-0l¢iim degeri 0.73 ve
egitim hassasiyeti %85.64, U-Net’in ortalama F
Olctimii degeri 0.62 ve egitim hassasiyeti %72.87
olarak belirtilmistir [5]. Y Wang ve ark. tarafindan
2020  yilinda  yapilan  ¢aligmada  tiimor
siniflandirmasi i¢in Evrigimli sinir aglari (CNN)
kullanilarak yeni bir yontem onerilmistir. Calismada
ICIAR 2018 yarismasinin meme kanseri veri seti,
DigestPath 2019 ve Onerilen yOntemlerin
gecerliligini ve uygulanabilirligini dogrulamak i¢in
yeni bir kolorektal tiimor veri seti ile calisilmistir.
Sonuglara gére mAP degeri 0,83 ve F1 score degeri
0,82 olarak verilmistir [6].

Ozetle bu ¢alismanin katkilar1 sunlardur:

- Dijital patolojik goriintiilerin yapay zeka tabanh
calismalar i¢in girdi olarak kullanilabilmesi

- Tip ve bilgisayar bilimlerini bir araya getiren
disiplinlerarasi bir ¢aligma olmast

- Nesne tespitinde yaygin olarak tercih edilen
YOLOVS algoritmasimin smiflandirilma alaninda
kullanilmast.

-Hastaliklarin tespitinde uzman patologlara tani
nesnelligi konusunda ikinci bir goriis destegi
saglamasi.
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Bu ¢alismada, meme kanserinin minimum zaman
maliyeti ve yliksek dogruluk degeri ile tespiti
amactyla YOLOvS5 modeli onerilmektedir. ikinci
boliim olan materyal boliimiinde kullanilan veri seti
hakkinda bilgi verilmistir. Ugiincii bolim olan
yontem bolimiinde veri setinin hazirlanmast,
Onerilen mimarinin detaylar1 ve performans
degerlendirme metrikleri agiklanmistir. Dordiincii
bolim olan tartisma bolimiinde veri  seti
kullanilarak egitim ve test islemlerine iliskin
deneysel sonuglara yer verilmektedir. Son bolim
olan sonuglarda ise ¢alismanin deneysel sonuglari
ve genel bir degerlendirmesi yapilmaktadir.

1. MATERYAL

Bu ¢alismada Kaggle [7] ortaminda erisime agik
bir veri seti tercih edilmistir. BreaKHis olarak
adlandirilan meme tiimorlerinin - mikroskobik
biyopsi goriintiilerinden olusan 1693 adet patolojik
goriintii kesiti bulunmaktadir. Mikroskop altinda
400x optik yakinlastirma sonucu elde edilen
goriintliler benign (iyi huylu) ve malignant (koti
huylu) olarak iki ayr1 siniftan olusmaktadir. Sekil
1’de meme kanserine ait patolojik goriintiilerden
olusan veri setinden 6rnek goriintiiler verilmistir.

®

Sekil 1. Meme Kanseri Veri Seti Ornek Goriintiiler
(A) Iyi Huylu (B) Kétii huylu

1. YONTEM

Bu boliimde YOLOVS algoritmast kullanilarak
meme tiimdrlerinin biyopsilerinden alinan patolojik
gorintiilerin siniflandirilma siireci agiklanmaktadir.
Onerilen yap1 (A) veri 6n isleme, (B) YOLOV5
mimarisi ve (C) performans degerlendirme
metrikleri olmak tlizere 3 asamadan olusmaktadir.
Sekil 2 ‘de 6nerilen yap1 modellenmistir.



Veri Oniglem
Ham Veri

L% Goriintulerin
(f :“ b Boyutlandinimasi
,‘Etg. i _I_’ (224 x224)

YOLOw5 Mimarisi

Egitim ,Test ve Dogrulama Rastgele Ayirma
Egitim
%70

Dogrulama  Test
%20 %10

Performans Metriklerinin

1184 Degerlendiriimesi

Sekil 2.0nerilen Yéntemin Yapisi

A. Veri On Isleme

Veri 0n igleme asamasi veri sayisinin arttirilmast,
verilerin boyutlandirilmasi ve veri setinin rastgele
egitim  ve  test olarak  gruplandirilmasi
asamalarindan olusmaktadir. Mevcut veri seti
700x460 boyutunda 1693 adet goriintii verisi
icermektedir. YOLOVS algoritmasina gore modelin
en iyi performansla ¢alismasi i¢in 224x224 piksel
olarak boyutlandirilmistir. Yeterli sayida patolojik
goriintii verisi bulundugundan veri sayist arttirma
islemi uygulanmamistir. Verilerin %70’1 egitim
ve %20’si dogrulama ve %10’u test veri kiimesi
olacak sekilde rastgele gruplandirilmistir. Bu
durumda 1184 adet veri egitim ve 338 adet veri
dogrulama ve 171 adet veri test i¢cin kullanilmak
tizere ayrilarak modele uygun hale getirilmistir.

B. YOLOvV5 Mimarisi

YOLOV5 model mimarisi, YOLO (You Only
Look Once) model ailesinin en yeni siirtimlerinden
biri olan nesne tespiti ve siniflandirma modelidir.
YOLOvS5 modeli PyTorch kiitiiphanesini
kullanmaktadir. ~ YOLOvS mimari  yapisl
omurga(backbone), boyun(neck) ve bas(head)
olmak {izere li¢ bolimden olusmaktadir. Veri
setindeki  yeniden  boyutlandirilan  224x224
boyutundaki goriintiileri omurga (backbone) agina
iletilmektedir. Omurga aginda olusturulan 6zellik
haritasinin katmanlar1 farkli diizeylerdeki o6zellik
haritalart ile birlestirilmektedir. [8] Omurga aginda
bulunan odaklama(focus) modiilii girig goriintlistinii
dilimlere ayirarak birlestirme islemi yapar [9]. CBL
modiilii i¢ yapisinda evrisim, normalizasyon ve
Leaky ReLu aktivasyon fonksiyonu olarak {i¢
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modiilden meydana gelmektedir.CSP ag1 ¢ikarim
giiciinii ve hiz iyilestirmelerini amaclamaktadir.iki
farkli  tiiri  bulunmaktadir. Bunlardan  biri
omurga(backbone) aginda kullanilirken digeri
boyun(neck) ag1 icerisindedir.Boyundaki CSP Ag1
modiilleri CBL modiilleri ile degistirerek 6zellik
haritas1 sikistirma islemini  gergeklestirir.SPP
modiili en yiiksek diizeyde havuzlama islemini
gergeklestirerek  Ozellikleri  bi  araya  getirir
[9]. YOLOVS5 modelinin son modiilii bas (head) yada
cikis katmani ise Ozellik c¢ikarimi sonucunda
kanserli dokunun iyi ya da koti huylu olma
durumunun tespitini yapar.

C. Performans Degerlendirme Metrikleri

Calismada meme tiimdriinden alinan dokunun iyi
huylu ve koti huylu olarak siniflandirma
performasinin  degerlendirmesi  igin  belirli
parametreler kullanilmaktadir. Dogruluk(accuracy),
kesinlik(precision), duyarlilik(recall) , F1 puani (F1
score ) gibi degerlendirme metrikleri kullanilmistir.
Ardindan karigiklik matrisi (confusion matrix)
cikarilarak  sonuclar  Ozetlenmistir.ikili  smif
ornegine ait karisiklik matrisi Sekil 3’°te verilmistir.

Tahmin Edilen Simif

Poazitif

Negatif

Pozitif

Megatif

Sekil 3. ikili Smifa ait Karisiklik Matrisi

Dogruluk (Accuracy) : Smiflandirma isleminin
dogrulugunu agiklayan parametrelerden biridir.[10].
Deger 1’e yaklastikga basar1 orami artmaktadir.
Denklem 1’e gore hesaplanmaktadir.

TP+ TN
TP+FN+FP+TN

(1)

Dogruluk =

Kesinlik (Precision): Tahmin basarisinda pozitif
durumlar ig¢in kullanilir.Formiilii Denklem 2’de
verilmistir.

TP
TP +FP

(2)

Kesinlik =



Duyarhlik (Recall) : Pozitif-Pozitif ya da negatif-

negatif eslesme durumunun kontrol edildigi
parametredir.Denklem 3 ‘te verilmistir.
TP (3)

Duyarlilhik = TP L EN

F1 Puam (F1 Score): Duyarlilik ve kesinlik
parametrelerinin harmonik ortalama seklinde ifade
edilir.Denklem 4’e gore hesaplanmaktadir.

2 # (Kesinlik =« Duvarlilik) (4)

FlPuam = (Kesinlik + Duvariilik)
IV.TARTISMA

Bu c¢alismada meme tiimoriine ait elde edilen
goriintiilere ' YOLOvS  algoritmasinin alt

modiillerinden olan YOLOv5n modeli uygulanarak
ilgili dokunun siniflandirilmasi saglanmistir. Giris
goriintiileri 224x224 boyutunda alinarak 100 epoch
degeri i¢in egitim islemi yapilmistir. Egitime iliskin
sonuclar Tablo 1’de verilmistir.

Tablo 1. YOLOvVS5 Egitim Sonuglari

Acc Acc Egitim Siiresi
Model Boyut 100 epoch
Top 1l Top5 (devir)
(saat)
YOLOvSN 224 0.953 1 0.149
YOLOv5n modeline gore yapilan egitim

sonuclarina 1iligkin accuracy performans grafigi
Sekil’4’te verilmistir.

YOLOVS Train Results

Accuracy

YOLOv5n model accuracy

0 20 40 60 80 100
Epoch

Sekil 4. YOLOv5n Model Accuracy Degerleri

YOLOv5n modelinin dogruluk degerlerine iliskin
test ve egitim kayiplar1 grafigi ise Sekil 5’te
belirtildigi gibidir.

08" YOLOVS5 Train Results

YOLOvSn Train Loss
YOLOv5N Test Loss

0.2 . . . . )
0 20 40 60 80 100
Epoch

Sekil 5. YOLOv5n Test-Train Kayip Sonuglari

YOLOVv5n sonuglarina gore dogruluk degerlerine
iliskin degerlendirme metrikleri Tablo 2’de
verilmistir. K6tii huylu (benign) dokulardan test i¢in
ayrilan 117 dokudan 113 adet goriintii dogru tahmin
edilirken iyi huylu(malignant) olarak ayrilan 56 adet
goriintiiden 222  adet  goriintiiniin  dogru
simiflandirildigr  goriilmiistiir. Sekil 6’da verilen
karigiklik matrisine iligkin veriler Gzetlenecek

olursa  %95.3 oraninda basar1  saglandigi
gorilmektedir.
Tablo 2. YOLOVS Performans Sonuglari
. > c (<}
=
= s Z § = 3 = §
= B x| 38| g | »
2 Sy | 8= 2 ¥ | <
o < a T
Tlimii 171 953 | 0.95 | 0.95 0.95
Benign 56 95.3 0.93 0.93 0.93
Malignant 117 95.3 | 0.97 0.97 0.97




Confusion Matrix

100

Beingn o 52 4

80
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Predicted

40

Malignant q g
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(A)

Confusion Matrix

100

Beingn 0.0714

80

r60

Predicted

40

0.0342 0.9658

Malignant §

True

(B)

Sekil 6. Elde Edilen Karigiklik Matrisi

Calismada Sekil 6’da elde edilen karisiklik
matrisleri Normalize olmayan (A) ve Normalize (B)
sekilde verilmigtir. Sekil 7 ‘de wverilen test
goriintlilerine ait basar1 oranlar1 ise modelin meme
kanserinin tliriinii siniflandirmada basarili oldugunu
gostermektedir.

S N

o 4

A .‘*é})' :

Sekil 7. yi ve Kotii Huylu Basarili Simif Ornekleri
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V. SONUCLAR

Calismada patolojik goriintiilerin derin 6grenme
yontemleri kullanilarak smiflandirilmasi {izerine
calisiilmistir. Elde edilen sonuglar meme kanserinin
tiirtiniin 6nerilen model ile yiliksek dogruluk oran1 ve
minimum zaman maliyeti 1ile smiflandirma
yapabilecegini  gostermektedir. Dijital patoloji
kavraminin gelismesiyle birlikte patolojik verilerin
yapay zeka i¢in girdi verisi olusturmasi hastaliklarin
tan1 ve teshisinde 6nem kazanmaktadir. Uzman
patologlara ikinci bir gorilis destegi sagladigi gibi
tan1  nesnelligine de  fayda  saglayacagi
distiniilmektedir. Elde edilen sonuglar ile
YOLOvV5n modeli ile yapilan calismada 9%95.3
oraninda yiiksek basar1 saglandigini gostermektedir.
Onerilen modelin siniflandirma alaninda yapilan

calismalara kiyasla basarili  oldugu ortaya
koymaktadir.
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