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1. Giris

lerinden olan rahim agz1 (serviks) kanseri, kanser onciisii lezy-
onlarimdan gelismektedir. Kanser onciisii bu lezyonlarin saptan-
masi, hastanin kanser olmadan tedavi olmasina olanak sagladig
icin 6nemlidir ve analizleri yapan patologlar tarafindan tamsi
konmaktadir. Bu calismada evrisimsel sinir aglar1 (ESA) yon-
temi kullamlarak kanser onciisii lezyonlarin otomatik tespitini
gerceklestiren bir sistem tasarlanmistir. Egitim asamasinda sis-
temin goriintiilerden lezyonlari tamima basarim %92 olarak elde
edilmektedir. Egitim asamasindan sonra biitiin goriintiiler 60 x 60
boyutlarmnda bir pencere ile evristirilerek boliitlenmektedir. Tlgili
lezyonlarin Dice katsayisina gore %81.71 basari ile boliitlendigi
bir model olusturulmustur.

Anahtar Kelimeler—Rahim agzi kanseri, histopatoloji goriintii-
leri, onciisii lezyonlar, evrisimsel sinir aglari, boliitleme.

Abstract—Cervical carcinoma is one of the frequently seen
cancers in the world and in our country, develops from precursor
lesions. These precursor lesions are analyzed by pathologists so
that the diagnosis of the disease can be made. In this study, a
system that performs automatic detection of pre-cancerous lesions
was performed using the convolutional neural networks (CNNs).
In the training phase, lesion recognition performance of the
proposed system has reached 92%. Thereafter, whole image was
segmented by using 60 x 60 pixel tiles during the training phase.
After all, the precursor lesions were segmented with 81.71% Dice
coefficient.

Keywords—Cervical cancer, histopathological images, precursor
lesions, convolutional neural networks, segmentation.
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Serviks (rahim agz1) kanseri iilkemizde ve diinyada kadin-
larda sik goriilmekte olup meme ve akciger kanserlerinden
sonra oliime neden olan kanserlerden iiciincii siradadir. Oncii
lezyonlarinin tarama testleri ile taninmasi ve erken tedavisi ile
onlenebilir kanserlerdendir [1]. Kanser vakalarinin erken teshis
edilebilmesi hastaligin yenilebilmesi acisindan olduk¢a 6nem-
lidir. Biyomedikal teshis sahasinda hizla ilerleyen teknoloji
ile birlikte 6zellikle bilgisayar destekli goriintiileme sistemleri
vasitasityla hastaliklarin tespiti, seyrinin izlenmesi ve sonug
olarak gerekli ve uygun tedavinin baglatilabilmesi oldukca
kolaylagmaktadir.

Serviks kanserinin nedenleri arasinda en 6nemli etken HPV
(Human Papilloma Virus) enfeksiyonudur. Enfekte kigilerin
buiyiik ¢ogunlugu bagisiklik sistemi hiicreleri araciligi ile
viriisii temizler. HPV enfeksiyonunun kalic1 oldugu vakalarda
enfekte olmus serviks epitel hiicrelerinde bazi1 yapisal degisik-
likler meydana gelir. Serviks epiteli cok katli yassi epiteldir.
Epitel hiicrelerinin cekirdeklerinde meydana gelen biiyiime,
yuvarlaklik kaybi, sinir diizensizligi ve c¢ekirdegin sitoplaz-
maya olan oraninin artmasi, hiicrelerin olgunlasma 6zelligini
ve ¢ogalma hiyerarsisini kaybetmesi gibi morfolojik degisik-
likler ile skuamdz intraepitelyal lezyon (Squamous Intraepithe-
lial Lesion-SIL) olarak adlandirilan kanser onciisii lezyonlar
gelisir. Terminolojide en sik lezyonlarin epitelin bazalinden
yiizeyine tutulum derecesini anlatan servikal intraepitelyal
neoplazi (Cervical Intraepithelial Neoplasia-CIN I-II-III) ve
HPV’nin biyogenezi ile uyumlu diisiik ve yiiksek dereceli
skuamoz intraepitelyal lezyon (LSIL, HSIL) terimleri kullanil-



maktadir [2].

Goriintii isleme tekniklerinin kanser onciisii lezyonlarin
tanisinda yardimcr yontem olarak kullanilmasi amaclanan
caligmalarda, ilk olarak epitelin belirlenmesi gerekmektedir.
Mevcut sistemlerde epitelin belirlenmesi patolog tarafindan
manuel olarak yapilmaktadir. Bunun i¢in bazal membran ve
epitelin yiizeyi belirlendikten sonra ilgisiz alanlar manuel
olarak temizlenmektedir. Goriintiilerin yiiksek boyutlu olmasi
ve sayica fazlaligi diisiiniildiiginde bu islem patologlar igin is
yiikii olusturmaktadir. Bu calisma ile serviks kanser Onciisii
lezyonlarinin tespitini otomatik olarak gerceklestirecek bir
sistemin ilk adimi olan ilgi bolgesinin arka plan bilgisinden
ayrilmasi iglemini gerceklestiren evrisimsel sinir aglar1 tabanl
bir sistem tasarlanmas1 amaclanmaktadir. Boylece sisteme girdi
olarak verilecek bir goriintiide tani 6ncesi gerekli oniglemlerin
gerceklestirilmesi saglanacaktir.

Evrisimsel sinir aglart  (ESA) literatiirde  metin
smiflandirma, obje tamima, biyomedikal gortintii igleme,
icerik tabanli goriintii aramasi olmak iizere bir ¢ok alanda
oznitelik cikarimi ve siniflandirma isleminde oldukg¢a basarilt
sonuglar veren bir derin 6grenme algoritmasidir [3]-[7]. Hou
vd. TCGA (The Cancer Genome Atlas) veri kiimesinden
alinan beyin timorii histopatolojik goriintiilerinde ESA
tabanli bir siniflandirma gergeklestirmislerdir [8]. Calismada
beklenti-enbiiyiikleme(Expectation-Maximization) ile biitiin
slaytin alt boliimleri boliitlenip ESA yontemi ile bu alt
boliimler basarilt bir sekilde siniflandirilmaktadir. Bir diger
calismalarinda Hou vd. yine biitiin slayt Orneklerinin alt
kesitlerinin ESA yontemi ile basarili bir sekilde siniflandirilip
smiflandirilamayacagimi  ¢ok oOrnek oOgrenme yontemi ile
arastirmiglardir [9]. Bir bagka caligmada Spanhol vd. dnceden
egitilmis ESA'nin parametrelerini kullanarak gogiis kanseri
histopatolojik ~ goriintiilerinde  bagarili  bir  siniflandirma
islemi gerceklestirilmistir. Siniflandirma islemindeki basarili
sonuglardan sonra ESA algoritmasi boliitleme tabanli bir ¢ok
calismada kullanilagelmistir [10]-[14].

Calismanin geri kalan kismi su sekildedir: Bolim I’
de calismada kullanilan evrigimsel sinir aglari algoritmasi
tanitilmigtir. Boliim IIT” te algoritmanin kullanilmasiyla elde
edilen basarimlar sunulmugstur. Bolim IV’te ise sonug ve
gelecek caligmalara deginilmistir.

II. MATERYAL VE METOD
A. Evrisimsel Sinir Aglari (Convolutional Neural Networks)

Evrisimsel sinir aglart (ESA, Convolutional Neural Net-
works) ilk defa LeCun tarafindan karakter tamima amaciyla
kullanilan derin 6grenme algoritmalarindan biridir [15]. Son
yillarda bagta goriintii isleme olmak iizere bir¢ok alanda
ozellikle yiiksek boyutlu verilerin islenmesinde geleneksel
yontemlerle karsilagildiginda oldukca basarili sonuglar elde
edilmektedir.

Bu calismada ESA algoritmasi, yiiksek boyutlu serviks
kanser Onciisii lezyonlar1 goriintiilerinin boliitlenmesi amaciyla
kullanilmustir. Sekil 1 caligmada kullanilan ag yapisint goster-
mektedir [16]. C ile ifade edilen evrigim katmaninda girdi
goriintiiye 11 x 11 pencere boyutlarinda 96 adet genellestirilmis
cekirdek(kernel) uygulanarak ozellik haritalar1 olusturulmak-
tadir. Daha sonra bu ozellik haritalar1 aktivasyon fonksiy-
onundan gecirilerek veriyi temsil ettigi diisiiniilen noronlar

aktiflestirilip bir sonraki katmana girdi olarak sunulmaktadir.
P1 katmaninda ise bu 6zellik haritalarinin sahip oldugu deger-
lerin ortalama veya maksimumu alinarak geriye kalan degerler
bastirilir. Bir sonraki katmanda benzer bir yapi s6z konusu
oldugundan farkli ¢ekirdek yapilar1 ve farkli 6zellik haritalar
yine aktivasyon fonksiyonlarindan gecirilerek daha iist diizey
oznitelik vektorleri elde edilmeye calisilmaktadir. Derin 6gren-
mede geleneksel yontemlerden farkli olarak dikkat edilmesi
gereken en onemli nokta veriyi kendi kendine 6grenebilme-
sidir. 1k katmanda dokusal oznitelikler elde edilirken daha
tist katmanlarda sekle ve objeye ait 6znitelikler elde edilmeye
calisilmaktadir.

Veri kiimesinde yer alan goriintiilerden 61 x 61 boyutlarinda
goriintii kesitleri alinarak ilgi bolgesi ve arka plan bilgisi sek-
linde isaretlendikten sonra veriyi modellemesi i¢in evrisimsel
sinir aglarina verilmektedir. Daha sonra veri kiimesindeki her
bir goriintii 60 x 60 boyutlarina sahip bir kesit ile evrigtirilerek
ilgili kesitin 6n bilgi veya arka plan bilgisi olup olmadigi
saptanmaktadir. Son olarak elde edilen ikili goriintiilere kalin-
lagtirma, bosluk doldurma ve belirli sayida piksel sayisindan
kiictik objelerin giderilmesi igin c¢esitli morfolojik islemler
uygulanmustir.

IIT. DENEYSEL SONUCLAR

Uygulamada kullanilan veri kiimesi Istanbul Medipol
Universitesi Patoloji Anabilim Dali'nda tam almis biyop-
silere ait, patoloji uzmanlar1 tarafindan isaretlenmis yiiksek
¢oziiniirliiklii histopatolojik goriintiiden olusmaktadir. Calisma
kapsaminda 30 adet Hematoksilen-Eosin (HE) boyali, kanser
onciisii lezyonlarin biitiin slayt (whole slide) goriintiileri kul-
lanilmugtir.  Goriintiiler biyopsi ile alinan dokularin biiyiik-
liigtine gore 2000 ila 10000 piksel genislik ve yiiksekligine
sahiptir. Sekil 2 veri kiimesinden alinan Ornek bir goriintiiyii
ifade etmektedir.

Calisma kapsaminda gerceklestirilen basit bir arayiiz ile
veri kiimesinde yer alan biitiin goriintiilerden belirli sayida 6n
bilgi ve arka plan bilgisi iceren 61x61 boyutlarinda kesitler
almmigtir. Sekil 3 veri kiimesine ait ¢esitli on bilgi ve arka
plan bilgisini temsil eden gortintiiler icermektedir. Elde edilen
bu goriintiiler evrigsimsel sinir aglar1 yontemi ile egitilerek
veri kiimesine ait model olusturulmugtur. Modelin egitim aga-
masinda olusturulan ve eitim kiimesinin %20’sinden olusan
validasyon kiimesindeki kesitleri siniflandirma basaris1 I'de
ifade edilmektedir.

TABLO 1. EGITIM ASAMASINDA  ALGORITMANIN
KESITLERT SINIFLANDIRMA BASARISI
Ilgi Bolgesi / Arka plan Dogru Yanhs
Dogru 0.823 0.176
Yanhs 0.00 1.00

Tablo I’de gore validasyon kiimesinde yer alan 17 arka plan
kesiti 6rneginden 14’ dogru olarak siniflandirilmistir. Buna
kargin 25 ilgi bolgesi kesiti 6rneginin tamami dogru olarak
siiflandirilmastir.

Bu kesitlerle egitim kiimesi olusturulduktan sonra veri
kiimesine ait biitiin goriintiiler test asamasinda kullanilmistir.
Test agsamasinda veri kiimesine ait her bir goriintii 60 x 60



P1[N1 P2|N2
11x11x3 5x5x96 3x3x256 3x3x384 3x3x384 9216x1x1 4096x1x1 4096x1x1l
{96} {256} {384} {384} {256} {4096} {4096} {1000}
Evrigim Katmani Yorel Yann Max-Pool Tam-bagh
Normalizasyonu Katmani Katman

Sekil 1: Bu c¢aligmada kullanilan evrisimsel sinir ag1 yapisi

Sekil 2: Veri kiimesinden alinan yiiksek boyutlu serviks kanser
onciisii lezyonu goriintiisiine ait bir 6rnek

boyutlarina sahip bir kesit ile evristirilerek ilgili kesitin 6n bilgi
veya arka plan bilgisi olup olmadig1 saptanmaktadir. On bilgi
elde edildiginde ilgili kesitin boyutlarina sahip 1 degeri, arka
plan bilgisi ise yine ayni boyutlarda O degeri atanmaktadir.
Boylelikle test veri kiimesindeki her bir goriintiiye karsilik ikili
bir goriintii elde edilmektedir.

Smiflandirma asamasindan sonra elde edilen ikili goriin-
tillere morfolojik islemler uygulanarak elde edilen c¢iktilar
iyilestirilmeye calisilmigtir. Her bir ikili gortintiiden kiigiik
boyutlara sahip yanliglikla 6n bilgi olarak siniflandirilan arka
plan bilgileri elimine edilmistir. Daha sonra oOnbilgi olarak
elde edilen bolgelere bosluk doldurma islemi uygulanmistir.
Son olarak ici doldurulan onbilgi bolgelerine kalinlastirma
islemi yapilarak epitel dokunun smr bolgeleri korunmaya
caligtlmugtir.

Tablo II biitin veri kiimesinde yer alan goriintiilerin
boliitleme isleminden sonra hesaplanan ortalama boliitleme
bagsarimint gostermektedir. Boliitleme bagarilart literatiirde
sikca kullanilan dice katsayisi(Dice Coefficient) yontemine
gore hesaplanmigtir. Dice katsayis1 hesabinin nasil yapilacagi

(b) Arka plan bolgesinden elde edilen 6rnek kesitler

Sekil 3: (a) Tlgi bolgesi ve (b) Arka-plan bilgisi.
Denklem 1°de ifade edilmektedir.

mm N gt
|-—g| (1)
|im| + |gt|

Buna gore im sistemin verdigi hedef ¢iktiy1, gt ise patoloji
uzmanlari tarafindan isaretlenen ikili goriintiiyli ifade etmek-
tedir. Iki goriintiiniin onbilgi ve arka plan bilgisi bakimindan



(c) (d)

Sekil 4: (a) Veri kiimesinden elde edilen taranmis histopa-
tolojik gortinti 6rnegi (b) Goriintiiye ait yer-gercekligi (c)
Algoritmanin boliitleme sonucunu gosteren ornek cikti (d)
Morfolojik islemler sonucu elde edilen sonug

TABLO II: BUTUN VERI KUMESINE AIiT ORTALAMA
BOLUTLEME BASARISI(DICE COEFFICIENTS) ORANI

Yer Gergekligi / Boliitleme Sonucu [| Basan
Ortalama boliitleme bagarist [| 08171

ortak noktalar1 ne kadar fazla ise denklemde pay kismi1 o kadar
artacagindan sistemin boliitleme basarisi en iyi oldugu sonucu
cikarilir.

IV. SONUC VE GELECEK CALISMALAR

Bu calismada yiiksek ¢oziiniirliiklii serviks kanser onciisii
lezyonlarina ait goriintiilerin, ilgili epitel bolgeleri derin
o0grenme yontemi kullanilarak boliitlenmigstir. Calisma kap-
saminda 30 hastadan elde edilen histopatolojik goriintiiler-
den 127 adet ilgi bolgesi kesitleri ve 84 adet arka plan
bilgisine sahip kesitleri ile egitilmektedir. Egitim asamasinda
sistemin genel basarimi yaklagik olarak %92 olarak elde
edilmektedir. Egitim asamasindan sonra biitiin goriintiiler 60 x
60 boyutlarinda bir pencere ile evristirilerek boliitlenmekte-
dir. Tlgili epitel dokular sistem tarafindan %81.71 basari ile
boliitlenebilmektedir. Sistem tarafindan en bagarili boliitlenen
goriintii yaklasik olarak %94 basari ile boliitlenmektedir. Buna
kargin en kotii boliitlenen goriintii %66.75 ile boliitlenmektedir.
Basarisiz boliitlenen orneklerde ilgi bolgesi ile arka plan bil-
gisinin dokular1 ¢cok fazla benzerlik gostermektedir. Bu duruma
gorlintiilerin sayisal ortama aktarilmadan once gergeklestirilen
patolojik islemler etki edebilmektedir. Basarimin arttirilmasi
icin gergeklestirilecek iglemlerden biri boyut indirgeme algo-
ritmast kullanmak olabilir. Ayrica mevcut calismada kullanilan
simiflandirma algoritmasindan farkli bir cekirdek tabanli bir
siiflandirma algoritmasi basarimi arttirabilir. Onerilerin bu
yontemlerin gelecek caligmalarda boliitlenme basarimini artir-

mak i¢in kullanilmas: planlanmaktadir.
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