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OZET

DIJITAL HISTOPATOLOJIDE BOYA NORMALIZASYONU ICIN DALGACIK BILGI
DAMITMA UYGULAMA VE ANALIZi

Sefa KEKLIK

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitlisti
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Danisman: Prof. Dr. Murat EKINCI
2024, 48 Sayfa

Boya normalizasyonu, 6zellikle histolojik goriintiilerde renk farkliliklarinin minimize
edilmesi ve goriintiilerin tutarliliginin artirilmasi acgisindan kritik bir 6neme sahiptir. Kosullu
Uretken Cekismeli Ag modellerinden olan Pix2Pix modelinin, Dalgacik Bilgi Damitma
yontemi temel alinarak, karmasik modellerin sikistirilmast ve verimli hale getirilmesi
amaglanmistir. Dalgacik Bilgi Damitma yontemi, 6gretmen modelden 6grenci modele bilgi
aktarimini yiiksek ve diistik frekansli bilesenlere ayristirarak gergeklestirir. Yiiksek frekansli
bilesenler detayli yapisal bilgileri tasirken, diisiik frekansl bilesenler genel renk ve sekil
bilgilerini icermektedir. Ogretmen ve dgrenci modellerinin boya normalizasyonu iizerindeki
etkisi degerlendirilmistir. Ayn1 numunenin iki farkli tarayicidan alinan goriintiilerini
barindiran MITOS-ATYPIA veri seti kullanilarak gerceklestirilen deneyler sonucunda,
Dalgacik Bilgi Damitma yonteminin &grenci modelinin 6gretmen modeline yakin
performans gdsterdigi ve daha hizli sonuglar iirettigi gozlemlenmistir. Ozellikle gercek
zamanli uygulamalar i¢in umut verici olan bu yontem, Bilgisayar Destekli Tam
sistemlerinde boya normalizasyonunun etkin bir sekilde uygulanmasma olanak
tanimaktadir. Dalgacik Bilgi Damitma yontemi ile boya normalizasyonunun daha verimli
hale getirilmesi saglanmis, model boyutuna gore yiiksek ve diisiik frekansli bilesenlerin

etkili bir sekilde ayristirilmasi ile modelin performansi artirilmstir.

Anahtar Kelimeler: Dalgacik Bilgi Damitma, Boya Normalizasyonu, Dijital
Histopatoloji, Uretken Cekismeli Ag, Pix2Pix
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Stain normalization has a critical importance in terms of minimizing colour differences
and increasing the consistency of images, especially in histological images. The Pix2Pix
model, which is one of the Conditional Generative Adversarial Network models, is based on
the Wavelet Knowledge Distillation method, and it is aimed to compress complex models
and make them efficient. The Wavelet Knowledge Distillation method carries out the
knowledge transfer from the teacher model to the student model by decomposing it into high
and low frequency components. High frequency components carry detailed structural
information, while low frequency components contain general colour and shape information.
The effect of teacher and student models on stain normalization was evaluated. As a result
of the experiments carried out using the MITOS-ATYPIA dataset, which contains images of
the same sample taken from two different scanners, it was observed that the student model
of the Wavelet Knowledge Distillation method performs close to the teacher model and
produces faster results. This method, which is especially promising for real-time
applications, enables the effective application of stain normalization in Computer Aided
Diagnosis systems. With the Wavelet Knowledge Distillation method, stain normalization is
made more efficient and the performance of the model is improved by effectively separating

high and low frequency components according to the model size.

Key Words: Wavelet Knowledge Distillation, Stain Normalization, Digital Histopathology,
Generative Adversarial Network, Pix2Pix
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1. GENEL BILGILER

1.1. Giris

Dijital histopatolojide boya normalizasyonu, farkli doku ornekleri ve boyama
stireglerinin yol actig1 renk varyasyonlarini ortadan kaldirmayi amacglamaktadir. Boyama
siireci, kanser riski tasiyan organlarda hastaliklarin tespiti i¢in kritik bir rol tistlenmektedir
(Kumar, Srivastava, & Srivastava, 2015). Tami siireci, ilgili bolgeden alinan doku
orneklerinin mikroskobik incelemeye tabi tutulmasi ve daha kesin tanisal degerlendirmeler
icin bu orneklerin ¢esitli kimyasal boyalarla boyanmasi ile baslamaktadir. Hematoksilin ve
Eozin (H&E) gibi boyalar, hiicre ¢ekirdegini ve sitoplazmay1 farkli renklerde boyayarak
dokularin mikroskop altinda daha kolay analiz edilmesini saglamaktadir. Sekil 1 ‘de soldaki
goriintide kirmizi ok, c¢ok az sitoplazmaya sahip bir kanser hiicresi c¢ekirdegini
gostermektedir. Siyah ok ise, normal boyutlu bir hiicreyi isaret etmektedir. Kanserli hiicre
¢ekirdeginin, normal hiicre gekirdeklerine kiyasla daha biiyiikk oldugu fark edilmektedir.
Sagdaki goriintiide oklarin bulundugu bolgede hiicre c¢ekirdeklerinin anormal bir sekilde
boliinerek ¢ogaldigr goriilmektedir.

Boyanmig doku 6rnekleri, yiiksek ¢oziiniirliiklii tarayicilar ve diger ileri goriintiilleme
cihazlart kullanilarak dijital hale getirilmektedir. Elde edilen dijital patolojik goriintiiler,
telepatoloji yontemleriyle deneyimli patologlara ulastirilmaktadir. Bu dijital goriintiiler
tizerinde yapilan incelemeler, patologlarin daha kesin ve hizli tanilar koymasina olanak
tanimaktadir. Patologlar, doku yapilarindaki mikroskobik degisiklikleri degerlendirerek,
kanserin varligini, yayilimim ve evresini tespit etmektedirler (Dimitriou, Arandjelovi¢, &
Caie, 2019). Bu siireg, sadece hastaliklarin erken teshisi i¢in degil, ayn1 zamanda tedavi
planlamast icin de kritik bir rol oynamaktadir. Erken teshis edilen kanser vakalarinda, tedavi
secenekleri daha genis ve basar1 oran1 daha yiiksek olabilmektedir. Dogru ve zamaninda
yapilan tani, hastanin yasam kalitesini artirmakta ve gereksiz tedavi maliyetlerinin 6niine
ge¢mektedir. Bu nedenle, patolojik analizlerin dogrulugu ve giivenilirligi, modern tipta
biiylik 6nem tagimaktadir.

Sitoplazma ve hiicre cekirdeginin patolojik goriintiilerdeki goriiniimii, uygulanan
boyama teknikleri ve kullanilan goriintiileme cihazlarina bagli olarak biyiik Ol¢iide

degisiklik gostermektedir (Inoue & Yagi, 2020).



,4,‘.‘#\,“
' 34

Sekil 1. Hiicre yapilarindaki anomalilerin tespiti (Leica Biosystems, 2024).

Ozel boyama yéntemleri ve cesitli goriintiileme cihazlarmin her biri, doku érneklerinin farkli
ozelliklerini ve renk varyasyonlarmin olugsmasina neden olmaktadir. Numune kalinligi,
boyama, tarayicilar, gérintiileyiciler ve ekranlar gibi farkliliklar patolojik goriintiilerdeki
renk temsillerinde tutarsizliklara neden olabilir ve bu durum tani siirecini olumsuz
etkileyebilir. Ornegin, bir goriintiileme cihazi tarafindan iiretilen goriintiiler, bir digerine
gore daha belirgin kontrastlar veya renk varyasyonlar: gosterebilmektedir. Bu nedenle,
patologlar ve bilgisayar destekli tanilama (CAD) sistemleri i¢in tutarli ve dogru tan1 koymak
zorlagabilmektedir (Inoue & Yagi, 2020). Teknik farkliliklarin etkisini en aza indirmek ve
tan1 slireglerini iyilestirmek i¢in, standartlastirilmis boyama ve goriintiileme protokollerinin
gelistirilmesi biiylik 6nem tasimaktadir. Yapay zekd ve makine Ogrenimi teknikleri
kullanilarak, bu renk tutarsizliklarinin etkilerini azaltmak, patologlara, karar destek
sistemlerine ve bilgisayar destekli teshis sistemlerine daha tutarli ve dogru veriler saglamak
miimkiindiir.

Dijital patolojik goriintiiler, patologlara ulastirilarak tani siirecinde kullanilmaktadar.
Patologlar, bu dijital goriintiiler lizerinden hastaliklar1 teshis etmekte ve tedavi planlarim
belirlemektedir. Sekil 2°de gosterilen dijitallestirme siireci, goriintiilerin paylagilmasini,
arsivlenmesini ve bilgisayar destekli tan1 (CAD) sistemleri ile analiz edilmesini
kolaylastirmaktadir.

Renk tutarsizliklarinin giderilmesi, histolojik detaylarin daha net ve standart bir
sekilde goriintiilenmesine olanak tanimaktadir. Bu sayede CAD sistemlerinin dogrulugu
artmakta ve patologlarin tami siireglerinde tutarlilik saglanmaktadir. CAD sistemlerindeki
renk varyasyonlarina sahip goriintiilerin iyilestirilmesi amaciyla boya normalizasyonu

yontemleri kullanilmaktadir.
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Sekil 2. Hastadan alinan parganin dijital goriintiiye doniisme ve tanilama siireci (Abmgood,
2024)

Sekil 3’te soldaki 6rnekte, alinan kesitin her bolgesinin ayni kalinlikta olmamasindan
dolay1 renk farkliliklar1 goriilmektedir. Sagdaki 6rneklerde ise ayni numuneden alinan iki

farkli kesitin farkli kalinlikta olmasi nedeniyle renk farkliklar ortaya ¢ikmaktadir. Patolojik

Sekil 3. Alinan numunelerin kalinlik ve inceliklerine gore renk degisimleri. (Leica
Biosystems, 2024)

kesitler icin ¢ok sayida tarayict mevcut olup, her biri tarama siirecindeki farkliliklar
nedeniyle farkli renk goriintimleri iiretmektedir. Bir tarayici, optikler, goriintii alma cihazi
ve goriintli alma algoritmasi dahil olmak {izere ¢esitli bilesenlerden olugsmaktadir. Her satici,
renk standardizasyonunu karmagsik bir gorev haline getiren tescilli bir renk kalibrasyon

algoritmasi kullanmaktadir. Sekil 4’te, ayn1 kesiti goriintiileyen iki tarayici arasindaki renk



farkliliklar1 gosterilmektedir; bu durum, ayni iireticinin farkli modelleri arasinda da ortaya
cikmaktadir.

Sekil 4. Ayni kesitin iki farkl tarayicidan alinan goriintiisii. (Inoue & Yagi, 2020)

1.2. Hematoksilen ve Eozin Boyama

Hematoksilen ve eozin (H&E) boyama yontemi, histopatolojide en yaygin kullanilan
boyama tekniklerindendir. Bu yontem, doku drneklerinin mikroskop altinda incelenmesini
saglayarak hiicresel yapilarin ve dokularin detayli bir sekilde gozlemlenmesine olanak
tanimaktadir. Sekil 2°de hastadan alinan bir parganin dijital goriintiiye doniistiiriilme siireci
basit bir sekilde gosterilmektedir. Asagida, H&E boyama yonteminin detayli aciklamasi
sunulmaktadir:

e Doku 6rnegi alma islemi, biyopsi veya cerrahi miidahalelerle gerceklestirilmektedir.
Bu asamada alinan doku ornekleri, formalin gibi fiksatiflerle sabitlenmektedir.
Fiksasyon islemi, dokunun yapisini korumakta ve bozulmasini 6nlemektedir.

e Dechidrasyon asamasinda, doku oOrneklerinden su, alkol serileri kullanilarak
uzaklastirilmaktadir. Seffaflastirma islemi ise alkolle dehidrate edilen dokularin,
ksilen gibi seffaflagtiran bilesenlerin islenmesiyle gerceklestirilmektedir. Bu
asamalarin ardindan, seffaflastirllan dokular erimis parafin i¢ine gomiilerek
sertlestirilmekte ve kesilebilir hale getirilmektedir.

e Parafin bloklar, mikrotom adi verilen 6zel cihazlarla 4-5 mikron kalinliginda ince
kesitler halinde kesilmektedir. Kesilen doku kesitleri, lam adi verilen cam plakalara

alinarak boyama islemine hazir hale getirilmektedir.



e Hematoksilen boyamasi asamasinda, lamlar hematoksilen ¢ozeltisine
daldirilmaktadir. Hematoksilen, hiicre c¢ekirdeklerini mavi renkte boyayarak
cekirdek yapisinin vurgulanmasini saglamaktadir. Bu asamanin ardindan lamlar, su
ile iyice yikanarak hematoksilen fazlasi uzaklastirilmaktadir. Maviye ¢evirme iglemi,
hematoksilenin mavi rengine dénmesi i¢cin amonyak suyu veya lityum karbonat gibi
bir bazik soliisyonda islenmesiyle gerceklestirilmektedir. Sonrasinda lamlar, eozin
cozeltisine daldirilmaktadir. Eozin, sitoplazmay1 ve diger hiicresel yapilar1 pembe-
kirmizi renkte boyamaktadir. Bu agamadan sonra lamlar, su ile yikanarak eozin
fazlas1 uzaklastirilmaktadir.

e Dechidrasyon asamasinda lamlar, alkol serileri kullanilarak yeniden sudan
ayristirllmaktadir. Seffaflagtirma asamasinda ise ksilen ile islenen lamlar, montaj i¢in
hazir hale getirilmektedir. Montaj islemi, lamlarin bir kapatict madde ile kapatilmasi
ve mikroskop altinda incelenmek iizere hazirlanmasi ile tamamlanmaktadir.

e Boyanmis lamlar, mikroskop altinda incelenmektedir. Hematoksilen, hiicre
¢ekirdeklerini mavi renkte, eozin ise sitoplazmay1 ve hiicrelerarasi maddeyi pembe-
kirmizi tonlarda géstermektedir. Bu kontrast, hiicresel yapilarin ve dokularin detayli

bir sekilde gozlemlenmesini saglamaktadir.

1.3. Boya Normalizasyonu

Histopatoloji alaninda boya normalizasyonu genel olarak ¢ kategoride
smiflandirilmaktadir; boya ayristirma, sablon renk eslestirme ve iretici modellerle stil
aktarimina dayali boya normalizasyonu. Bu béliimlerde, boya normalizasyon tekniklerinin
genel bir literatlir taramasi verilmektedir. Farkli veri kiimelerindeki ve kullanilan
degerlendirme metriklerindeki  farkliliklar nedeniyle nicel sonuglar dogrudan

karsilastirilmamaktadir.

1.3.1. Boya Ayristirma Tabanh Normalizasyon

Boya-ayristirma teknikleri, histopatolojik goriintiilerdeki boyalar1 kendi bilesenlerine
ayristirmaya ¢aligmaktadir. Bu siire¢ ii¢ ana adimdan olugmaktadir:

e Kaynak goriintii ve hedef goriintlinlin boya bilesenlerine ayrilmasi.



e Bubilesenlerin analiz edilerek kaynak ve hedef goriintiiler arasinda bir eslesme
kurulmasi.

e Haritalanan bilesenlerin hedef boyama stili ile birlestirilerek kaynak
gdoriintiiniin boya normalizasyonunun saglanmasi.

Renk ayristirma yontemlerinde onemli bir zorluk, her bir boyanin referans boya
vektorlerinin 6nceden bilinmesi gerekliligidir. (Ruifrok & Johnston, 2001), her boya tiirii
i¢cin temsilci ornek pikseller secerek boya-spesifik vektorlerin tahmini igin manuel bir teknik
Onermistir. Ancak, bu yar1 otomatik yaklagim, biiyiik veri kiimeleri i¢in uygulanmasi zor
olup, boya vektorlerinin dogru ve giivenilir bir sekilde tahmin edilmesine biiyilik Olciide
baglidir. Otomatik boya vektor tahmini i¢in Tekil Deger Ayrisimi (SVD) (Macenko, ve
digerleri, 2009), denetimli ilgililik vektor makinesi (Khan, Rajpoot, Treanor, & Magee,
2014) ve seyrek negatif olmayan matris ¢arpanlarina ayirma (Vahadane, ve digerleri, 2016)
gibi tamamen otomatik yontemler gelistirilmistir. Bu yontemler, yar1 otomatik yaklagimlara
kiyasla daha iyi boya tahmini saglamakta, ancak yalnizca goriintiiniin renk bilgilerini dikkate
almaktadir.

(Hoque, Keskinarkaus, Nyberg, & Seppénen, 2021), boyali goriintiilerin bolgesel
segmentasyonuna dayali Retinex modelini 6nermis ve her boya bilesenini bagimsiz olarak
degerlendirmistir. Ancak, bu model, her boyayla iliskilendirilen bdlgelerin
segmentasyonunu gerektirdigi i¢in uygulanmasinda zorluklar olusturmaktadir. (Salvi, ve
digerleri, 2023), uzman patologlarin boya bilesenlerini tahmin ederken renk bilgilerini ve
doku yapilarin mekansal bagimliligini dikkate aldigin1 gézlemleyerek uyarlanabilir bir boya
ayristirma stratejisi SCAN’1 tanitmiglardir. Bu teknik, dnce segmentasyon ve kiimeleme
tekniklerini kullanarak c¢ekirdek ve sitoplazma bdlgelerinin segmentasyon maskelerini
olusturmakta ve ardindan bu maskeleri kullanarak renk ayristirma uygulamaktadir.

Boya ayristirma tabanli yontemlerinin baslica sinirlamalar1 arasinda, gortintiide
mevcut olan boyalarin 6nceden bilinmesini gerektirmesi ve bu bilginin her zaman mevcut
olmamas1 bulunmaktadir. Bu yontemler, boyama protokollerindeki varyasyonlara karsi
hassas olup, bu durum yanlis renk ayrismasina yol agabilmektedir. Biiyiik dl¢ekli goriintiiye
sahip calismalar veya gercek zamanli uygulamalar i¢in kullanimlarin1 sinirlayan sekilde

hesaplama acisindan maliyetli ve zaman alic1 olabilmektedir.



1.3.2. Sablon Renk Eslestirme Tabanhh Normalizasyon

Sablon renk eslestirme tabanli normalizasyon, goriintii renklerini, Onceden
tanimlanmis bir sablon goriintiiye gore standartlastirmaktadir. Ilk yéntem, (Reinhard,
Adhikhmin, Gooch, & Shirley, 2001) tarafindan 6nerilmis olup, Lab renk modelinde bir
kaynak goriintiiniin ortalamasin1 ve standart sapmasini bir sablon goriintii ile hizalamaktadir.
Ancak, her kanal i¢in tek bir donlisim fonksiyonu kullanmak, boya bilesenlerinin
normalizasyon sirasinda yanlis renk eslemesine neden olabilmektedir. Bu sorunu ¢6zmek
icin arastirmacilar, farkli boya siniflarina (Magee, ve digerleri, 2009) veya doku siniflarina
(Basavanhally & Madabhushi, 2013) ayr1 doniisiimler uygulamay1 6nermistir (Magee, ve
digerleri, 2009), her boya sinifi i¢in ayr1 doniisiimler kullanarak bir olasiliksal Gauss Karigim
Modeli (GMM) tabanli renk segmentasyon yontemi Onermis, ancak bu yontem boyama
varyasyonlarinin yiiksek oldugu durumlarda etkili degildir. (Basavanhally & Madabhushi,
2013), histolojik goriintiileri doku siniflarina ayirmak i¢in Beklenti Maksimizasyonu (EM)
algoritmasini kullanmis ve her sinif igin ayr1 doniistimler uygulayarak, yalnizca goriintiilerin
tim ilgili doku smiflarini igerdigi durumlarda iyi sonuglar elde etmistir. (Bejnordi, ve
digerleri, 2015), her boya sinifi i¢in ayr1 doniisimler kullanmanin, kaynak ve sablon
goriintiilerde dengeli dagilim ve esit sayida boya sinifi gerektirdigini bulmuslardir. Diger
caligmalar, renk 6zelliklerine ek olarak doku yapilarin mekansal bilgilerini (Bejnordi, ve
digerleri, 2015) igermekte, Seyrek Otokodlayicilar ile kiimeleme (Janowczyk, Basavanhally,
& Madabhushi, 2017) ve goriintii artirma ve normalizasyon i¢in Multimarginal Wasserstein
Barycenter yontemi (Nadeem, Hollmann, & Tannenbaum, 2020) kullanmaktadir.

Sablon renk eslestirme tabanli boya normalizasyonu, uygun sablonlar1 segmek igin
biiyiik Olclide uzman bilgisine dayanmakta olup, bu siire¢ 6znel ve zaman alici
olabilmektedir. Hedef goriintiide sablonda bulunmayan boya veya dokular varsa, bu
yontemlerin etkinligi sinirli kalmaktadir. Hedef goriintiideki yanlis veya dengesiz boyama

ile basa ¢ikmakta zorlanabilmektedir.

1.3.3.  Uretken Modellerle Stil Transferi Tabanh Normalizasyon

Uretken modeller, 6zellikle Uretken Cekismeli Aglar, stil transferi yoluyla boya
normalizasyonu i¢in siklikla kullanilmaktadir. Bu modeller, farkli boyama stilleri arasinda
karmasik eslemeler 6grenerek stil transferinde iyi sonuglar vermektedirler. (Zanjani, Zinger,

Bejnordi, van der Laak, & de With, 2018), Lab renk uzayinin 1giklik kanali (L) kullanilarak



tek bir boya transferi i¢in ugtan uca bir InfoGAN tabanli model 6nermistir. (Shaban, Baur,
Navab, & Albarqouni, 2019), goriintii ¢iftleri veya ek gorev etiketleri gerektirmeyen ve
iretilen ve hedef goriintiilerin icerik yapilar1 arasindaki farklar1 dongii tutarlilik kaybi
kullanarak koruyan StainGAN'1 tanitmustir. (Salehi & Chalechale, 2020), gri tonlamali
goriintiileri hedef boya stiline doniistiirmek i¢in kosullu bir GAN (cGAN) tabanli yontem
olan Pix2Pix'i sunmustur. (Liang, Plataniotis, & Li, 2020), histolojik bilgilerin daha iyi
korunmasi igin yonli istatistiksel renk benzerlik indeksi (DSCSI) ile GAN'lar
kullanmiglardir. (Kang, ve digerleri, 2021), derin 6grenme yontemlerinin karmasikligini
azaltmak i¢in bilgi damitma yontemini kullanan ve hizli bir model olan StainNet'i tanitmustir.
(Zhao, ve digerleri, 2022), boya normalizasyonunu dijital bir boyama siireci olarak ele alan
ve yeniden boyama siirecinde boya yogunlugunu korumak i¢in yeni bir kayip fonksiyonu
kullanan kendi kendine denetimli bir model olan RestainNet'i tanitmistir. (Baykal Kablan,
2023) onerdigi bolgesel gergeklige duyarli RRAGAN yontemi bir goriintii i¢inde gercege
yakin olan bolgeleri, olmayanlardan etkili bir sekilde ayiran, gerceklige duyarli bir ayristiric
model kullanmaktadir. (Kablan & Ayas, 2024)’1n 6nerdigi StainSWIN, histopatoloji goriintii
analizinde Gorii Dondstiirtici (SWIN) modiiliini kullanarak boya normalizasyonunda
yiiksek basar1 elde etmislerdir.

Uretken Cekismeli Aglar gibi iiretken modelleri kullanan makine dgrenimi tabanli
yontemler, farkli boyama stilleri arasinda karmasik eslemeleri 6grenerek stil transferinde
yiiksek performans gdstermektedir. Bu yaklasimlar, boya normalizasyon siirecini
otomatiklestirir ve farkli boyama stillerine ve kosullarina uyum saglar. Uretken modeller,
histopatolojik gortintii analizinin dogrulugunu, tutarliligini ve verimliligini artirarak tani ve

arastirma sonuglarinin iyilestirilmesine 6nemli 6l¢ilide katkida bulunmaktadir.

1.4. Temel Kavramlar ve Modeller

14.1. Otokodlayicilar

Otokodlayicilar (AE), sinir aglari temelinde ¢alisan ve veriyi daha diisiik boyutlu,
sikigtirllmis bir temsile doniistiirerek yeniden yapilandirmayr amaclayan denetimsiz
o0grenme modelleridir. Bir otokodlayici, temel olarak iki ana bilesenden olusmaktadir:
kodlayici ve kod ¢oziicii. Kodlayici, giris verisini alip, verinin daha kompakt ve anlamli bir

temsili olan gizli uzaya doniistiirmektedir. Kod ¢oziicii ise, bu gizli temsili alarak orijinal



veriye en yakin olacak sekilde yeniden yapilandirmaktadir. Otokodlayicilar, giiriiltii
giderme, veri sikistirma ve 6zellik 6grenimi gibi ¢esitli uygulama alanlarinda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Ozellikle, biiyiik veri kiimelerindeki karmasik yapilarin ve iliskilerin
anlasilmas1 ve modellenmesinde 6nemli bir rol oynamaktadirlar. Bu modeller, verinin 6ziint
yakalayarak veriyi anlamli ve kullanilabilir bir sekilde temsil etmeyi miimkiin kilmaktadir.

Otokodlayicilarin bir diger 6nemli 6zelligi, veriyi sikistirirken veri kaybinin minimize
edilmesini saglamalaridir. Bu sayede, yiiksek boyutlu veri kiimelerinin daha diisiik boyutlu
fakat anlamli temsillerle islenmesi ve analizi miimkiin hale gelmektedir. Otokodlayicilar,
derin Ogrenme mimarileriyle birlikte kullanildiklarinda, daha karmasik ve zengin
ozelliklerin 6grenilmesine olanak tanimaktadir. Ornegin, gorsel veriler iizerinde calisirken,
otokodlayicilar, goriintiilerin belirli 6zelliklerini 6grenerek bu ozellikleri daha kiigiik ve
yonetilebilir boyutlarda temsil edebilmektedir. Bu sayede, veri analizi, model egitimi ve
diger makine Ogrenmesi gorevleri daha verimli ve etkili bir sekilde
gerceklestirilebilmektedir. Otokodlayicilarin sundugu bu avantajlar, onlart modern veri
bilimi ve yapay zeka calismalarinda vazgecilmez araglardan biri haline getirmistir. Sekil 5’te
otokodlayicilarin genel mimarisi gosterilmistir; x girisi, X' yeniden olusturulmus girisi, z
girisin 6grenilmis darbogazdaki diisiik boyutlu temsilini, g4 ¢ ile parametrelendirilen
kodlama fonksiyonu, fp "6" ile parametrelendirilen kod c¢oziicii fonksiyonunu ifade
etmektedir.

Denklem (1)’de Otokodlayici (AE) i¢in kayip fonksiyonunu temsil etmekte olup, giris
verilerini ne kadar iyi yeniden yapilandirdigini 6lgmektedir. Bu formiil, veri kiimesindeki
tim Ornekler arasindaki orijinal veri Ornekleri ile bunlarin yeniden yapilandirmalar

arasindaki kare farklarin ortalamasini almaktadir. Ozellikle, x© i-inci giris veri 6rnegini, 9o

girdileri gizli temsillere doniistiiren kodlayiciy1 ve fg bu gizli temsillerden veriyi yeniden

2
yapilandiran kod ¢6ziicliyili temsil etmektedir. (x(i) —fo <g¢ (x(i)))) terimi, her bir 6rnek

icin yeniden yapilandirma hatasini dlgmektedir. Egitim sirasinda bu kayip fonksiyonunu
minimize etmeyi amaclayarak, kodlayici ve kod ¢oziicii parametreleri ¢ ve 0'y1 optimize

ederek veri yeniden yapilandirmasinin dogrulugunu artirmak hedeflenmektedir.

n

L) == Y (50— fo (g =) )

i=1



10

YENIDEN
GIRIs = YAKLASIK OLARAK ESLER *  OLUSTURULMUS GIRiS

x ~x

DARBOGAZ
KODLAYICI KoDcdzUCH
X /
9o fo X

GIRISIN DOSUK BOYUTLU GlzZLI
UZAYDAKI TEMSILI

Sekil 5. AE genel mimarisi (Weng, 2018)

1.4.2.  Varyasyonel Otokodlayicilar

Uretken modellerin temel &rneklerinden biri olan otokodlayicilar, bir kodlayici ve bir
kod ¢oziiciiden olugmaktadir. Kodlayic1 ag yapisi, giristen gelen bilgiyi sikistirarak "dar
bogaz" olarak da adlandirilan bir uzaya indirgemektedir. Bilginin sikistirilmig haliyle tekrar
bilginin kendisi olusturulmaya c¢alisilmaktadir. Bu amacgla kod ¢0zlicii mimarisi
kullanilmaktadir. Tekrar olusturulan bilgi ile agin girisine verilen bilgi arasindaki mesafe
veya farkli 6l¢iim metrikleri kullanilarak hata 6l¢iilmektedir. Agin parametreleri bu hataya
gore giincellenmektedir. Otokodlayicilarin  tek basina iiretken model olarak
kullanilamamasimin sebebi, kullanilan dar bogazda giristen verilen bilginin yeniden
olusturulurken ezberlenmesi ve asir1 uyuma sebep olmasidir. Bunun 6niine gegmek icin
Varyasyonel Otokodlayicilarda (Kingma & Welling, 2013) dar bogazda veriler bir dagilimin
tizerine kodlanarak indirgenmektedir. Boylelikle dar bogazdan alinan bir gizli uzay
orneklemesi ile agimizi egittigimiz Orneklerin uzayindaki, agin hi¢ gormedigi benzer
ornekler de fiiretilebilir. Denklem (2)’de, C||x — £||?> yeniden olusturma kaybimi ifade
etmektedir. Dy, (N (uy, 0,), V' (0,1)) ise gizli uzay1 temsil eden p, ortalamaya sahip, o,

standart sapmaya sahip dagilimin, 0 ortalamasina sahip ve 1 standart sapmaya sahip normal
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dagilim arasindaki Kullback-Leibler Iraksamasindan yola ¢ikarak diizenleme kaybini ifade
eder.

Lyag = [lx = x"||* + DKL(N(Mx,O'x),N(O,l)) (2)

Varyasyonel Otokodlayicilarda yeniden parametrelendirme yontemi kullanarak gizli

uzaydan tiirevlenebilir 6rnekleme yapilabilmesini saglamistir.

e ~N(0,1) (3)
z=u+o0Qe 4

Varyasyonel Otokodlayicilar (VAE) ig¢inde kullanilan ve stokastik degiskenlerin
varliginda gradyan tabanli optimizasyonu miimkiin kilan bir teknik olan yeniden
parametrelendirme yontemi, VAE'lerdeki temel sorun olan, ornekleme siirecinin
tirevlenemez olmasindan dolay1 geri yayilim algoritmasinin dogrudan uygulanamamasini
rastgele degiskenleri deterministik bilesenler olarak ifade ederek ¢ozmektedir: ortalama ve
standart sapma (Ogrenilen parametreler) ve sabit standart normal degisken (giiriiltii).
Ozellikle, 6rneklenen z degiskeni Denklem (4)’te gosterilmektedir. Sekil 6°daki u ve o
kodlayici agin ¢iktilaridir ve € standart normal bir degiskendir. Bu doniisiim, geri yayilim
sirasinda ag iizerinden gradyanlarin akmasina izin vererek VAEmin verimli bir sekilde

egitilmesini saglamaktadir.

YENIDEN

GIRIS +-----------m YAKLASIK OLARAK ESLER ~ comcmccmcmmccccccee = OLUSTURULMUS GIRlS
x ~x
OLASILIKSAL
KODLAYICI
94(2[x)
Ortalama Orneklemis gizli
N vektor
OLASILIKSAL
KoD¢HZUCO ’
- X
po(x|z)
g
Standart Sapma

GIRISIN DUSUK BOYUTLU GIZLi
z=p+o0e UZAYDAKI TEMSILI

e~N(0,I)

Sekil 6. VAE genel mimarisi (Weng, 2018)
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1.43. U-Net

U-Net (Ronneberger, Fischer, & Brox, 2015), tibbi goriintii segmentasyonu i¢in derin
O0grenme alaninda ¢i1gir acan bir sinir ag1 mimarisidir. U-Net mimarisi, 6zellikle biyomedikal
goriintil isleme alaninda 6nemli bir yere sahiptir. U-Net’in basarisi, simetrik yapist ve
verimli katman gegislerine dayanmaktadir. Sekil 7°deki U-Net, temel olarak iki ana kisimdan
olusur: kodlayici ve kod ¢oziicii. Yapisi, U harfine benzedigi i¢in "U-Net" olarak
adlandirilmistir. Kodlayic1 yolu, geleneksel bir evrigimli sinir ag1 (CNN) gibi ¢aligmakta
olup, ardisik evrisim ve maksimum havuzlama katmanlarindan olusmaktadir. Her evrisim
katmani, giris gorlintlisiinden 6zellik haritalarin1 ¢ikarmaktadir. Havuzlama katmanlar ise
uzamsal ¢oziiniirliigli azaltarak, onemli bilgilerin daha kiigiik boyutlarda temsil edilmesini
saglamaktadir. Bu yol boyunca, 6zellik haritalarinin sayis1 katlanarak artmakta ve bu da agin
daha karmasik 6zellikleri 6grenmesini saglamaktadir.

Kod ¢oziicii ise, bilgi kodlayici ile kodlanirken kaybolan uzamsal ¢oziiniirligii geri
kazanmak ic¢in kullanilmaktadir. Bu yol, transpoze(ters) evrisim veya yukarit érnekleme
katmanlar1 ve ardindan evrisim katmanlari ile inga edilmektedir. Bu asamada, kodlayici
yolundan gelen ozellik haritalari, karsilik gelen katmanlardaki ozellik haritalar ile
birlestirilmektedir (atlama baglantilar1). Sekil 7°de gri oklarla belirtilen atlama baglantilari,
ayrintilarin korunmasimi ve daha hassas doniigiim yapilmasini saglamaktadir. Atlama
baglantilari, U-Net'in temel Ozelliklerinden biridir. Bu baglantilar, kodlayic1 yolundaki
yiiksek ¢Oziiniirliklii 6zellik haritalarini, kod ¢oziicii yolundaki ilgili katmanlarla
birlestirmektedir.

Atlama baglantilari sayesinde, ag hem yerel (ince) hem de genel (kaba) 6zellikleri aynm
anda Ogrenebilmekte ve kullanabilmektedir. U-Net, tibbi goriintii segmentasyonu ve daha
genis anlamda goriintii isleme alaninda devrim niteliginde bir yenilik sunmustur. Simetrik
yapisi, atlama baglantilar1 ve etkili kodlayici-kod ¢oziicii yollar1 sayesinde hem akademik
arastirmalarda hem de endiistriyel uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu
mimari, ozellikle kiiclik veri setleriyle calisirken iistiin performans gostermekte ve hassas
segmentasyon gerektiren uygulamalarda giivenilir sonuglar sunmaktadir.

Sekil 7’de giris goriintiisiiniin ilk katmaninda 3x3 filtre boyutuna sahip evrisim
isleminde 64 adet filtre kullanilmaktadir. Modelin ilerleyen katmanlarinda bu filtre sayis1

her katmanda 2 kat artacak sekilde devam etmektedir. Ters evrisim katmanlarinda ise iki kat
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azalmaktadir. Boylelikle modelin ¢ikti tiretmeden hemen Onceki katmaninda da 64 filtre

sayisina sahip bir 6zellik tensorii vardir.
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Sekil 7. U-Net mimarisi (Ronneberger, Fischer, & Brox, 2015).

1.4.4. Uretken Cekismeli Aglar

Uretken Cekismeli Aglar (Goodfellow, ve digerleri, 2020), iki farkli a§ modelinin
birbirleriyle ¢ekiserek egitilmesi {izerine kurulu bir derin 6grenme yontemidir. Oyun
teorisindeki min-maks oyununa benzer bir sekilde; bir taraf kullanilan kayip fonksiyonunu
en aza indirmeye calisirken, karsi taraf bunu maksimize etmeye calisir. GAN iki ayri
modelden olusmaktadir: Uretici ve Ayristirict. Ureticinin girisinden, dnceden belirlenmis bir
dagilimdan Orneklenerek alinan bir gizli uzay vektorii ile ¢ikista sentetik bir Ornek
olusturulmasi istenmektedir. Ayristiricinin girisine ise gergek drneklerle birlikte olusturulan
ornekler verilir. Ayristirici, bu 6rneklerin hangisinin sahte, hangisinin gergek oldugunu ayirt
etmeye caligmaktadir.

Bu siireci bir lisansiistii 6grencinin arastirma projesi ve tez yazim siirecinde akademik
danismanindan rehberlik almasina benzetebiliriz. ilk ¢alismalarinda hatalar ve eksiklikler
bulunabilir. Danigmanin gorevi, O6grencinin ¢alismalarini inceleyerek geri bildirimde
bulunmak ve gelismesini saglamaktir. Ogrenci, danismanin geri bildirimlerini dikkate alarak

caligmalarini stirekli gelistirir. Bu geri bildirim dongiisii, 6grencinin arastirma becerilerini
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artirir ve yliksek kaliteli bir tez iiretmesini saglar. Sonug olarak, 6grenci bilimsel standartlara
uygun ve katki saglayan bir tez sunar. Sekil 8’de GAN mimarisinin genel gosterimi

mevcuttur.

EGITIM VERISETI
GERGEK VERILER

GERCEK =>1

SAHTE =>0

v
IDIY1LSIHAY

GlzLl UzAY
VEKTORU

URETILEN
SAHTE VERI

Sekil 8. Temel GAN mimarisi (Goodfellow, ve digerleri, 2020)

Bu siire¢, Uretken Cekismeli Ag (GAN) modellerinin ¢alisma prensibini yansitmaktadir:
Ogrenci (Uretici), danigmanin (Ayristirict) geri bildirimleri ile kendini gelistirir ve sonunda
yiiksek kaliteli sonuglar iiretir. GAN'lar da bu sekilde birbirlerini egiterek ve zorlayarak daha

gercekei ve kaliteli veriler tiretmektedir.

La = —Exepyer 001108 A (9] = Eyepy, ) [log (1 — A(0(2)))] (5)

Ly = —Ez-p,»[log A (0())] (6)

Ayristiricinin kayip fonksiyonu, sahte ve gergek veriyi ayirt etme yetenegini optimize
etmeyi amaglamaktadir. Bu kayip fonksiyonu iki terimden olusmaktadir. ilk terim, gercek
veri dagilimindan pg,., gelen 6rneklerin ayristirici tarafindan dogru bir sekilde gergek olarak

siniflandirilmasini saglamaktadir. A(x) degeri, gergek veri 6rnegi x igin ayristiricinin
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verdigi olasilik degeridir. Ayristiricinin amaci, gercek veri Ornekleri i¢in bu olasiligt
maksimuma ¢ikarmaktir. Ikinci terim, gizli uzaydan p, gelen rastgele drneklerin iiretici
tarafindan iiretilen sahte verilerin U(z) ayristirici tarafindan dogru bir sekilde sahte olarak
siniflandirilmasim  saglamaktadir. 1 — A(U(z)) degeri, sahte veri omegi U(z) igin
ayristiricinin verdigi olasilik degeridir. Ayristiricinin amaci, sahte veri ornekleri i¢in bu
olasilign minimuma indirmektir. Ureticinin kayip fonksiyonu, iireticinin {irettigi sahte
verilerin ayristirictyr kandirma yetenegini optimize etmeyi amaglamaktadir. Tek bir
terimden olugmaktadir: Bu terim, gizli uzaydan p, gelen rastgele Orneklerin iiretici
tarafindan iiretilen sahte verilerin U(z) ayristirici tarafindan gercek olarak siniflandiriimasini
saglamaktadir. A(U(z)) degeri, sahte veri 6rnegi U(z) i¢in ayristiricinin verdigi olasilik
degeridir. Ureticinin amaci, sahte veri 6rnekleri icin bu olasilig1 maksimuma ¢ikarmaktir.
Bu kayip fonksiyonlari, GAN'larin iiretici ve ayristirict arasindaki etkilesimi ve egitim
siirecini belirlemektedir. Uretici, ayristirictyr kandiracak kadar gergekei veriler iiretmeye
calisirken, ayristirict da sahte ve gercek verileri ayirt etmeyi 6grenmektedir. Bu rekabetci

egitim siireci, her iki agin da yeteneklerini siirekli olarak gelistirmesini saglamaktadir.

1.45. Bilgi Damitma

Bilgi damitma siireci, biiyikk ve yiiksek performansli bir 6gretmen modelinin
bilgeligini daha kii¢iik ve verimli bir 68renci modeline aktararak model boyutunu
kiiciiltirken dogrulugu koruma veya artirma hedefini tasimaktadir. Bu siire¢, makine
Ogrenimi ve yapay zeka modellerinde daha hafif ve hizli modellerin gelistirilmesine olanak
tamimaktadir. Ogretmen model, genellikle genis veri kiimeleri iizerinde egitilmis ve yiiksek
dogrulukla sonuglar iireten karmasik bir modeldir. Ogrenci model ise bu bilgiyle donatilarak,
daha kiiciik boyutta ve daha az hesaplama gerektiren bir yapidadir, ancak performans
acisindan 6gretmen modeline yakin ya da esit sonuglar vermektedir. Sekil 9’da siniflandirma
probleminde dnceden egitilmis 6gretmen modelinin bilgisinin, 6gretmen modelin egitim veri
setindeki o6rneklere tirettigi etiketlerin kullanilarak 6grenci modelin bu etiketleri kullanarak
kendini egittigi ifade edilmistir. Kati etiketler (gercek etiketler), veri setinde her 6rnek i¢in
belirli ve kesin siiflar1 temsil etmektedir. Bu etiketler, genellikle siniflandirma gérevlerinde
kullanilir ve modelin belirli bir sinifa ait olup olmadigini belirlemek i¢in kullanilmaktadir.
Her 6rnek i¢in bir sinif etiketi 6rnegin, resimlerin siniflandirilmasinda "kedi" veya "kopek”

belirlenmektedir. Daha sonra model, verilen 6rneklerin dogru simiflarin1 tahmin etmeye
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caligmaktadir. Bu siiregte, modelin tahminleri ile kati etiketler arasindaki fark minimize
edilmeye calisilmaktadir. En yaygin kullanilan kayip fonksiyonlarindan biri, Kategorik
Capraz Entropi (CCE) kaybidir. Bu kay1p fonksiyonu, modelin tahmin ettigi olasiliklar ile
gergek smif etiketleri arasindaki farki hesaplar ve bu farki minimize etmeye calisir.
Yumusatilmig etiketler, her 6rnek i¢in sinif olasiliklarinin bir dagilimini temsil etmektedir.
Bu etiketler, bir 6gretmen modelin ¢iktilar1 olarak kullanilir ve genellikle bilgi damitma
siireglerinde kullanilmaktadir. Egitim siireci, dgretmen modelin egitilmesi ile baslar. Ilk
olarak, biiyiik ve karmasik bir 6gretmen model, geleneksel yontemlerle egitilir ve yiiksek
dogruluk elde eder. Ogretmen model, egitim veri setindeki her 6rnek i¢in bir olasilik dagilimi
tiretir. Bu dagilim, 6gretmen modelin her sinifa olan giivenini gostermektedir.

Ogrenci model hem dgretmen modelin yumusatilmus etiketlerini hem de veri setindeki
gercek etiketleri kullanarak egitilmektedir. Bu siirecte, 6grenci modelin ¢iktilari ile 6gretmen
modelin yumusatilmis etiketleri arasindaki farki minimize eden damitma kayb1 ve 6grenci
modelin ¢iktilar ile gergek etiketler arasindaki farki minimize eden smiflandirma kaybi1
kullanilmaktadir.

Bilgi damitma siirecinde, uygun 6gretmen ve dgrenci modelleri segilir. Ogretmen
modeli, karmasik yapistyla yiiksek performans saglarken; 6grenci modeli genellikle daha
kiiglik bir model veya ayn1 boyuttaki modelin daha kii¢iik 6rnekleme yapilmaktadir. Gradyan

hesaplarinda kullanilacak veri tipi olarak float1l6 secilmesi buna ornektir.

YUMUSATILMIS

OGRETMEN ;
EGITILMIS] ETIKETLER
—> —> TAHMINLER
o
@
[23
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>
— =
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=3 KATI
T; @ ETIKETLER
\ SINIFLANDIRMA KAYBI
EGITIM VERISI L — > TAHMINLER «———— GERGEK ETIKET
GGRENCI

Sekil 9. Smiflandirma problemi i¢in Hinton Bilgi Damitma yontemi mimarisi (Hinton,
Vinyals, & Dean, 2015)
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Se¢im siirecinde, 6gretmen modelinin sundugu bilgiyi en etkili sekilde 6grenci modeline
aktarabilecek kapasitede bir yapi1 aranir. Bu asama, bilgi damitma siirecinin temelini
olusturmakta ve basarisi, nihai modelin etkinligi agisindan kritik oneme sahiptir. Bu siiregte
kullanilan damitma kayip fonksiyonlari, 6gretmen ve 6grenci modellerinin performansini
optimize etmek icin kritik bir rol oynar. Ogretmen modelinin {irettigi ¢iktilar ile dgrenci
modelinin {drettigi ¢iktilar arasindaki farki en aza indirmek amaciyla cesitli kayip
fonksiyonlar1 birlestirilir. Klasik Hinton Bilgi Damitma yonteminde kullanilan Kullback-
Leibler rraksamasi (KL), genellikle bu tiir farklar1 6l¢mek igin tercih edilir. Denklem (7)’de
siiflandirma gorevlerinde kullanilan bilgi damitma kayip fonksiyonunu gostermektedir. Bu
kayip, O0gretmen ve Ogrenci modellerinin yumusatilmis ¢iktilari (olasilik dagilimlari)
arasindaki ortalama Kullback-Leibler (KL) sapmasii ifade etmektedir. Matematiksel
olarak, burada n, veri 6rneklerinin sayisini; x;, i-inci giris veri drnegini; f; Ve f; sirasiyla
Ogretmen ve Ogrenci modellerinin ¢iktilar1 olarak temsil etmektedir. 7, softmax
fonksiyonunun tirettigi olasilik dagilimlarin1 yumusatan sicaklik parametresidir. Bu kaybin
amaci, 6gretmen ve 6grenci modellerinin tahminleri arasindaki farki minimize ederek bilgiyi

ogretmenden 6grenciye aktarmaktir.

Lgp = ZKL (softmax(ft( J) softmax (fS( J)) (7)

1 n
Lo =5 D G = G ®)

Ancak bazi durumlarda KL sapmasiin yeterli olmadigi ve alternatif metriklerin
kullanilmasinin gerektigi goriilmektedir. Klasik Hinton Bilgi Damitma (Hinton, Vinyals, &
Dean, 2015) yonteminde kullanilan Kullback-Leibler iraksamasi yerine iki modelin ¢iktilar
arasindaki L1 normu hesaplanmaktadir. Denklem (8)’de 6gretmen model f; ile 6grenci
model f; arasindaki farki 6l¢mek i¢in L1 normu kullanilmaktadir. L1 normu, iki modelin
urettigi ¢iktilar arasindaki mutlak farkin ortalamasini alarak, 6grenci modelinin 6gretmen
modeline ne kadar yakin oldugunu belirler. Burada x; 1’inci girdi 6rnegini ve n toplam 6rnek
sayisin1 temsil etmektedir. Bu yaklasim, 6grenci modelinin performansini artirirken daha

verimli ve hesaplama acisindan daha az maliyetli ¢oziimler sunmaktadir.
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Bilgi damitma yonteminde Ogretmen modelinin tahminlerini dogru kabul edip
eslestirilmis veri setindeki tiim 0rnekleri buna gore etiketlemek yerine veri setindeki temel
dogruluk etiketlerini kullanmak modeli yakinsamak i¢in daha mantili gelmektedir. Ogrenci
modelini neden 6gretmen modelinin ¢iktisim1 kullanarak egitmek daha iyi yakinsamasina
neden oldugu su sekilde agiklanmaktadir: Bilgi damitma siirecinde, dgrenci modelinin
O0gretmen modelin c¢iktilar1 kullanilarak egitilmesinin birka¢ nedeni bulunmaktadir.
Ogretmen modelin ¢iktilar1 genellikle siniflar iizerindeki olasiik dagilimlaridir ve bu
yumusatilmis 6grenci modelin daha iyi genelleme yapmasina yardimci olabilecek cesitli
smiflarin goreceli olasiliklart hakkinda bilgi icermektedir. Bu ek bilgi, 6grenci modelin karar
siirlarint daha diizglin hale getirerek asir1 uyum saglamasini 6nleyebilmektedir. Ayrica,
ogretmen model genellikle daha biiyiik ve karmasik oldugu icin, 6grenci modelin yalnizca
sert etiketlerle egitilmesi durumunda kacirabilecegi karmasik desenleri ve iligkileri
yakalayabilmektedir.

Deneysel sonuglar, bilgi damitma ile egitilen dgrenci modellerinin yalnizca gergek
verilerle egitilenlere gore daha iyi performans gosterdigini ortaya koymustur (De Angeli, ve
digerleri, 2022; Wang, ve digerleri, 2022). Bu siire¢, 6grenci modelin genellikle daha yiiksek
dogruluk veya daha iyi performans metriklerine sahip olan 6gretmen modelin davranigini
taklit etmesine olanak tanmimaktadir. Ogretmen modelin tahminlerini kullanarak, 6grenci
modelin O6gretmen ile tutarli olmay1 6grenmesi, Ozellikle 6gretmen modelin biiylik ve
potansiyel olarak giiriiltiilii bir veri kiimesinde egitildigi senaryolarda faydali olabilmektedir.
Bilgi damitma, genellikle hem gercek etiketli veriler hem de Ogretmen modelin
yumusatilmis etiket kombinasyonunu kullanmakta olup, bu da 6grenci modelin 6gretmen
modeldeki yumusatilmis etiketlerdeki ek bilgiden yararlanmasina ve ayn1 zamanda gercek

etiketlere dayali olmasina olanak tanimaktadir.

1.5. Performans Degerlendirme Olgiitleri

Uretilen goriintii kalitesi ve benzerliginin cesitli yonlerini incelemek iizere kapsamli
bir metrik seti kullanilmaktadir. Bu 6lgiitler arasinda Yapisal Benzerlik Indeksi (SSIM)
(Wang, Bovik, Sheikh, & Simoncelli, 2004) bulunmaktadir. SSIM, iki goriintii arasindaki
yapisal benzerligi 6l¢gmekte olup, degeri 1'e ne kadar yakinsa, goriintiiler o kadar benzerdir.
Ozellik Benzerlik indeksi (Zhang, Zhang, Mou, & Zhang, 2011) (FSIM) ise, gériintiilerin

algisal benzerligini degerlendirmekte ve insan goziiniin 6zellik algilamasina dayanmaktadir.
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Tepe Sinyal-Giiriiltii Oran1 (PSNR), bir goriintiiniin maksimum sinyal giicliniin, giiriiltiiye
oranini belirlemekte olup, daha yiiksek PSNR degerleri, daha iyi goriintii kalitesini isaret
etmektedir. Ortalama Karesel Hata (Willmott & Matsuura, 2005) (MSE), iki goriinti
arasindaki ortalama karesel farki hesaplamakta ve diisiik MSE degerleri, daha az hata
anlamina gelmektedir. Kok Ortalama Karesel Hata (Willmott & Matsuura, 2005) (RMSE),
MSE'nin karekdkii olarak tanimlanmakta ve hata biiyiikliiglinii ifade etmektedir.

Cok Olgekli Yapisal Benzerlik indeksi (Wang, Simoncelli, & Bovik, Multiscale
structural similarity for image quality assessment, 2003) (MSSSIM), farkli olgeklerdeki
yapisal benzerlikleri degerlendirmekte olup, SSIM'in daha kapsamli bir versiyonudur.
Evrensel Kalite indeksi (Wang & Bovik, A universal image quality index, 2002) (UQI),
goriintii kalitesini kiiresel bir perspektiften degerlendiren bir metriktir. Bagil Ortalama
Spektral Hata (RASE), spektral goriintiileme alaninda spektral bantlar arasindaki ortalama
hata oranin1 6lgmekte olup, diisiik RASE degerleri spektral dogrulugun yiiksek oldugunu
gostermektedir.

Onceki boya normalizasyonu calismalarindan farkli olarak, gergek ve iiretilen
goriintiilerin dagilimlar arasindaki farki degerlendirmede etkili oldugunu kanitlayan Fréchet
Inception Uzaklig1 (FID) metrigi kullanilmistir (Heusel, Ramsauer, Unterthiner, Nessler, &
Hochreiter, 2017). FID, iretilen goriintiilerin gercek goriintiilere ne kadar benzedigini
degerlendirmek i¢in kullanilan bir dlgiittiir. FID, iki veri kiimesinin (ger¢ek goriintiiler ve
iiretilen goriintiiler) dagilimlarin1 karsilastirmaktadir. Bu karsilagtirma, Inception-v3
modelinin ara katmanlarindan alinan 6zellikler (aktivasyonlar) kullanilarak yapilmaktadir.

FID'in formiilii su sekildedir:

1/2
FIDCx, 9) = [lx = wgll3 + Tr (5, + 55 — 2(25:5) %) (©)

Burada p, ve pug, sirasiyla gergek ve iiretilen goriintiilerin 6zellik vektdrlerinin
ortalamalarini temsil etmektedir. X, ve X/, sirastyla gergek ve iiretilen goriintiilerin dzellik
vektdrlerinin kovaryans matrislerini temsil etmektedir. ||, — p4|5, iki ortalama arasindaki
Oklid uzaklhigini ifade eder ve Tr, matrislerin izini (trace) ifade eder.

FID hesaplamasi i¢in Oncelikle gercek ve iiretilen goriintiiler, genellikle Inception-v3
gibi dnceden egitilmis bir siniflandirma sinir agina gecirilir. Bu agin ara katmanlarindan
birinde elde edilen aktivasyonlar (6zellik vektorleri) kullanilir. Bu katman genellikle son

siiflandirma katmanindan onceki ortalama havuzlama katmanidir. Hem gergek hem de
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tiretilen goriintiiler igin bu ozellik vektorlerinin ortalamalar1 (w, ve pg) ve kovaryans
matrisleri (Z, ve Z;) hesaplanir. Ortalama vektorler, veri kiimesindeki tiim 6rneklerin
ortalama aktivasyonlarini temsil ederken, kovaryans matrisleri bu aktivasyonlarin nasil
dagildigin1 ve birbirleriyle nasil iligkili oldugunu gostermektedir. FID, bu ortalama ve
kovaryans degerlerini kullanarak iki veri kiimesi arasindaki Fréchet Uzakligi'n1 hesaplar.
Denklem (7)’de, bu hesaplama iki terimden olusmaktadir: Ilk terim (||, — pgll3), iKi

ortalama vektdr arasindaki Oklid uzakligidir. Ikinci terim ise, kovaryans matrislerinin

izlerini ve bu matrislerin karnigimim Tr(Z, + X, — Z(ZxZg)l/Z) icermektedir. Bu terim,
dagilimlarin sekil ve yayilimlarimi dikkate almaktadir. Diisiik FID degerleri, iretilen
goriintiilerin gercek goriintiilere daha yakin oldugunu, yani daha yiiksek kaliteli ve gergekei
oldugunu gostermektedir. Yiksek FID degerleri ise, iiretilen goriintiilerin gergek
goriintiilerden daha fazla farklilik gosterdigini ifade etmektedir.

MACs (Carp ve Topla Islemleri) ve FLOPs (Kayan Nokta islemleri), sinir aglar1 ve
sinyal isleme gibi yogun hesaplama gerektiren uygulamalarda modelin hesaplama maliyetini
ve performansini degerlendiren kritik metriklerdir. MACs, iki saymnin c¢arpilmasi ve bu
carpimin bir birikime eklenmesini iceren islemleri ifade etmektedir. Sinir aglarinda, 6zellikle
evrisimli katmanlarda, giris verilerinin her pikseliyle ilgili agirliklarla carpilmasi ve
sonuglarin toplanmasi gibi ¢ok sayida MAC islemi gerceklestirilmektedir. FLOPs ise, bir
bilgisayarin belirli bir siire i¢inde gerceklestirebilecegi kayan nokta aritmetik islemlerinin
sayisini ifade etmekte olup, modelin hesaplama karmagikligini, hizin1 ve enerji tiikketimini
tahmin etmek i¢in kullanilmaktadir. Yiiksek FLOPs say1s1, daha karmasik ve daha fazla bilgi
islem giici gerektiren modelleri isaret etmektedir. Her iki metrik de modellerin egitim
siirecinde ve gercek zamanli uygulamalarda performans degerlendirmesi i¢in 6nem arz

etmektedir.



2. YAPILAN CALISMALAR

2.1. Pix2Pix ile Boya Normalizasyonu

Salehi ve arkadaslar1 (Salehi & Chalechale, 2020), Pix2Pix c¢ergevesinin boya
normalizasyonu i¢in kullanimini énermislerdir. Pix2Pix, Kosullu Uretken Cekismeli Ag
(cGAN) (Isola, Zhu, Zhou, & Efros, 2017) modelinin bir genislemesi olup iki ana bilesenden
olusmaktadir: iiretici ve ayristirict. Uretici, verilen bir giris goriintiisiinii hedeflenen ¢ikis
goriintlisline doniistiirmekle gorevlidir ve bu doniisiimde, hedef goriintiiye yiiksek derecede
benzeyen sonuglar iiretmeye calismaktadir. Bu siireg, liretilen goriintii ile hedef goriintii
arasindaki farki en aza indiren bir kayip fonksiyonu tarafindan yonlendirilmektedir. Pix2Pix
modelinin egitimi, {retici ve ayristirict arasinda c¢ekismeli bir egitim siireciyle
gerceklestirilmektedir. Bu ¢alismada kullanilan kayip fonksiyonu, cGAN kaybi
Lan(U, 4) ile L1 kaybmin £;; (U) toplamindan olusmaktadir.

L(U,A) = Lan(U,A) + 1Ly, (0) (10)

Denlem (10)’deki, A parametresi, her iki kayip fonksiyonunun etkisini dengelemek

icin kullanilan bir hiperparametredir.

LLl(U) = Ex,y,z[”x - U(Z' W] (11)

Denklem (11)’da £ (U), iiretici fonksiyon U igin L1 kaybin1 ifade etmektedir. Burada
x, gergek veri setini, y, kosul verilerini ve z ise girdi giiriiltiisiinii temsil eder. (Ex'y,z[-])
ifadesi, tiim x,y ve z iizerinden beklenen degeri ifade eder. U(z,y) ile iiretilen ¢ikt1 ile
gercek x degeri arasindaki mutlak farklarin toplami alinarak, iiretilen ¢iktilarin gercek veriye

olan benzerligi artirilmaktadir.

Loean(U,A) = ExyllogA (x,y)] + Ex, [log (1 — A(x, U(x, z)))] (12)

Denklem (12)’da E,,[logA(x,y)], ayristirict A'min gercek veri x ve kosul y

verildiginde, gercek veriyi dogru olarak siniflandirma olasiliginin logaritmasinin beklenen
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degerini hesaplamaktadir. Bu, A'nin gergek veriyi ne kadar iyi tantyabildigini 6l¢mektedir.
Ey, [log (1 — A(x, U(x, Z)))] ise, ayristiric1 A'nin, diretici U tarafindan iiretilen sahte veriyi

U(x,z) yanhs olarak siniflandirma olasihgmin logaritmasinin  beklenen degerini
hesaplamaktadir ve U'niin A'y1 ne kadar iyi kandirabildigini gdstermektedir.

Pix2Pix yontemi, boya normalizasyonunda iki farkli histolojik goriintiiyli birbiriyle
uyumlu hale getirmek i¢in kullanilmaktadir. H&E boyali doku kesitlerinde, farkli
laboratuvarlar veya hatta ayni laboratuvardaki farkli giinlerde yapilan boyama islemleri
sonucu olusan renk varyasyonlari, patolojik analizlerin dogrulugunu etkileyebilmektedir.
Pix2Pix modeli, bu varyasyonlar1 ortadan kaldirmak i¢in giris goriintiisiinii (orijinal boyal1
doku goriintiisii) alir ve hedeflenen normallestirilmis boyama stiline dontistiirmektedir. Bu
sayede, farkli boyama kosullarindan kaynaklanan renk farkliliklari minimize edilerek, tutarli
ve karsilastirilabilir goriintiiler elde edilmektedir.

Boya normalizasyon siirecinde, Pix2Pix modeli, orijinal ve hedef boyama stilleri ile
egitilmektedir. Egitim siirecinde, model, giris goriintiisiinii hedef stile doniistiirmek igin
gerekli olan doniisiimleri 6grenmektedir. Uretici, orijinal goriintiiyii hedef stile en yakin
sekilde yeniden iiretmeye calisirken, ayristirici, gercek ve sahte (iiretilmis) goriintiileri ayirt
etmeye caligmaktadir.

Sekil 10’da Pix2Pix ile farkli tarayict goriintiileri kullanilarak boya normalizasyonu

problemi ifade edilmektedir.

GERGEK )
HAMAMATSU KARSILIGI

SINIFLANDIRMA MATRISI
(Sahte, Gergek)

® : Birlestirme

URETILEN
HAMAMATSU KARSILIGI

APERIO GORUNTUSU

Sekil 10. Pix2Pix mimarisi (Haiku Tech Center, 2020)
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Bu c¢ekismeli siireg, iireticinin daha gercek¢i ve dogru sonuglar iiretmesini
saglamaktadir. Boya normalizasyonu, Ozellikle biiyiik veri setleri ile calisan ve farkli
kaynaklardan gelen histolojik goriintiileri analiz eden arastirmalarda biiyiikk Gnem
tasimaktadir. Pix2Pix'in bu alandaki kullanimi, goriintii analizinde standardizasyonu
artirarak, daha giivenilir ve tekrarlanabilir sonuglar elde edilmesine olanak tanimaktadir.
Uretici, rastgele giiriiltii veya diger girdilerden gergekci goriintiiler iiretirken, ayristirict
gergek goriintiilerle iiretilmis goriintiiler arasindaki farki anlamaya c¢alismaktadir.
PatchGAN ayristirict, bir giris goriintiisiinii daha kiigiik pargalara bolerek her bir parcay1 ayri
ayrt degerlendirmektedir. Geleneksel CNN'lerin, tiim goriintliinlin gergek veya sahte
oldugunu belirten tek bir skaler ¢ikti iiretmesi yerine, PatchGAN, her biri farkli bir goriintii
pargasini temsil eden bir ¢ikti 1zgarasi olusturmaktadir. 1x1 PixelGAN, her bir pikseli
bagimsiz olarak degerlendirerek yalnizca yerel ayrintilara odaklanan 1x1 piksel algilama
alani1 (receptive field) kullanmaktadir. Bu yaklasim basit olmakla birlikte, komsu piksellerin
baglamini yakalayamadigi i¢in karmasik desenler veya dokulari yakalayamamaktadir; bu da
tutarsiz iiretilen goriintiilerle sonu¢lanmaktadir. Buna karsilik, 70x70 PatchGAN, 70x70
piksel algilama alani kullanarak her bir parcada daha fazla baglam yakalamaktadir. Bu
yontem, yerel ayrintilar ve daha genis baglam arasinda denge saglayarak dokular1 ve yapilari
yakalamada daha etkili olmaktadir. Genellikle, goriintiiden-goriintiiye dontisiim gibi yerel
ozelliklerin tutarliligmin gerekli oldugu gorevlerde kullanilmaktadir. Farkli yama
boyutlarina sahip PatchGAN, yerel ayrintilar ve baglamsal bilgi arasinda denge saglama
esnekligi sunmaktadir. Sekil 11°de ¢ikistaki her bir gergek/sahte sinif etiketinin giristeki
gorlintiinlin hangi bolgesiyle iligkili oldugu gosterilmektedir. Giris goriintlisiindeki mavi ile
isaretlenen alan algilama alanini ifade etmektedir.

Daha kiiciik yamalar ince ayrintilara odaklanirken, daha genis baglami kagirmakta,
70x70 gibi daha biiylik yamalar ise daha fazla baglam yakalayarak yerel doku ve yapisal
tutarlilik gerektiren uygulamalar i¢in uygun hale gelmektedir.

PatchGAN, bozulmus goriintiilerin diizeltilmesi veya eksik bolgelerin doldurulmasi
gibi goriintii restorasyon gorevlerinde kullanilmaktadir. Ayrica, bir goriintiiniin tarzini baska
bir goriintiiye transfer etmede ve diisiik ¢oziiniirliiklii goriintiilerin ¢ozliniirliiglini artirmada
etkili bir sekilde kullanilmaktadir.

Uretici, girdi goriintiisiinii almakta ve hedef gériintiiye benzer bir goriintii iiretmeye

calismaktadir. Bu siiregte bir tiir kodlayici-kod ¢oziicii veya U-Net yapist kullanilabilir.
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Uretici, detayli ve gergekei goriintiiler iiretmek igin cesitli katmanlar ve atlama baglantilari

kullanmaktadir.

Sekil 11. PatchGAN mimarisi (Demir & Unal, 2018)

Ayristirici, girisg goriintlislinii belirli boyutlardaki yamalara bolmekte ve her bir yamay1
analiz etmektedir. Her yama icin gergek veya sahte kararini vermekte ve tiim yamalarin
ortalamasini alarak genel bir degerlendirme yapmaktadir. Bu siirecte genellikle evrisimsel
sinir aglar1 (CNN) kullanilarak yamalar tizerinde c¢esitli evrisimsel islemler
uygulanmaktadir. PatchGAN, o6zellikle yerel 6zelliklerin 6nemli oldugu goriintii isleme
gorevlerinde etkili bir sekilde caligmaktadir. Diger GAN tabanli yontemlerle
karsilastirildiginda, PatchGAN’in ayristirict bileseni daha basit ve yerel ozellikleri
yakalamada daha basarilidir. Bu da 6zellikle yiiksek ¢oziintirliiklii ve detayli goriintiilerin
iretiminde avantaj saglamaktadir. PatchGAN, genellikle cGAN yapisinda kullanilmakta
olup, iiretici belirli bir kosullu girdi (6rnegin, bir sinif etiketi veya baska bir goriintii) alarak
goriintii tiretmektedir. Bu, belirli bir tarz veya yapiya sahip goriintiilerin {retilmesini

saglamaktadir.

2.2. Dalgacik Bilgi Damitma ile Boya Normalizasyonu

Zhang ve arkadaslari (Zhang, ve digerleri, 2022), bilgiyi dalgacik dontisiimleri

kullanarak aktaran ve karmagik derin 6grenme modellerini sikistirmay1 hedefleyen yenilik¢i
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bir yaklasim olan WKD'yi 6nermistir. WKD ydnteminin ana amaci, 6gretmen ve dgrenci
modelleri arasindaki yiiksek frekansli farkliliklart en aza indirmektir. WKD baglaminda,
yuksek frekansl 6zellikler karmasik sekil detaylarini aktarirken, 6grenci modelin 6gretmen
modelden ince taneli ve yapisal bilgileri 6grenmesini saglamaktadir. Diisiik frekansli
ozellikler ise renk Ozniteliklerini temsil etmekte ve 6grenci modelin genis 6lgekli bilgileri
edinmesine yardimci olmaktadir. Bilgi aktarim siirecini kolaylastirmak icin WKD,
eslestirilmis veri setlerinin doniisiimii i¢in Pix2Pix ¢er¢evesini kullanmaktadir. WKD,
iiretici ve ayristiricidaki filtre sayilarini degistirerek, 6§renci ve 6gretmen modellerinde bilgi
damitma siirecine farkli karmagiklik seviyelerinde uyum saglayabilmektedir. Denklem
(13)’de WKD kayip fonksiyonu Ly kp, orijinal makaledekinden farkli olarak yiiksek
frekanshh WY ve diisiik frekansh WP iki ana bilesene ayrilmistir. Sekil 12°de Dalgacik

kullanilmadan iiretici modeller arasinda bilgi damitmanin uygulanmasi gosterilmistir.

OGRETMEN MODEL
(EGITILMiS URETIC)

19AVH VINLINVQ 9719

GiRi$ GORUNTULERI
(APERIO TARAYICI)

OGRENCI MODEL
(URETICI)

URETILEN GORUNTULER
(HAMAMATSU TARAYICI)

Sekil 12. GAN modeline Bilgi Damitma ydnteminin uygulanmasi

Sekil 13’de gri goriintiiye uygulanan dalgacik doniisiimiiniin birden fazla seviyedeki
ciktilart gosterilmektedir. Sekil 14°de ise tezde kullanilan MITOS-ATYPIA veri setindeki
orneklere 2 seviyeli Daubechies dalgacik doniisiimiiniin uygulandiktan sonraki hali
bulunmaktadir.

Denklem (13)’de 6grenci modelin f; 6gretmen model f; tarafindan iiretilen ¢iktilarin

hem yiiksek hem de diisiik frekansli bilesenlerini daha iyi 6grenmesi etmesi igin her bir girdi
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Orneginin x_i, 6gretici ve 6grenci modellere verilmesi sonucunda iiretilen ¢iktilar arasindaki
farkin mutlak degeri hesaplanmistir. Bu degerlerin hem yiiksek hem de diisiik frekansh
bilesenler i¢in birlestirilerek hesaplanmaktadir. Bu toplamlarin n girdi 6rnegi iizerinden
ortalamasi alinarak elde edilen sonu¢ modelin genel kaybu ile birlestirilmistir. Bilgi damitma,
derin 6grenme modellerinin daha kiiciik ve daha verimli modeller elde etmek amaciyla
biiyiik ve karmagik 6gretmen modellerden bilgi aktarmasini igermektedir. Bu siireg, 6grenci
modelin 6gretmen modelin performansina yakin bir performans sergilemesini saglamay1

hedeflemektedir.

Seviye 1 Ayrngim Seviye 2 Ayngim Seviye 3 Aynigim
ttt |ty
tt ty ty
ttd | ttg
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Gorunta (Seviye 1) (Seviye 2) (Seviye 3)

Sekil 13. Kameraman goriintiisii i¢in dalgacik katsayilar1 (daha kolay gorsellestirme i¢in
her bir alt bant bagimsiz olarak normallestirilmistir) (PyWavelets, 2024)
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Bilgi damitma, 6grenci modelin daha hizli ve daha az hesaplama kaynagi kullanarak
caligmasina olanak tanimaktadir; bu da 6zellikle ger¢ek zamanl uygulamalarda biiyiik bir
avantaj saglamaktadir. Ogretmen modelin karmasiklign ve derinligi, dgrenci modele

aktarilirken 6nemli 6zellikler ve bilgiler korunmaktadir. Dalgacik doniisiimleri, bu siiregte
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yiiksek ve disiik frekansli bilesenleri ayristirarak bilgi aktarimini daha verimli hale
getirmektedir. Yiiksek frekansli bilesenler detayli yapisal bilgileri tasirken, diisiik frekansh
bilesenler genel renk ve sekil bilgilerini icermektedir. Bu ayristirma, 6grenci modelin hem
detayli hem de genel bilgileri etkili bir sekilde 6grenmesini saglamaktadir. WKD yontemi,
6grenci modelin 6gretmen modelin ince taneli ve yapisal bilgilerini 6grenmesini saglayarak,

daha kii¢lik ve verimli modellerin gelistirilmesine katkida bulunmaktadir.

Sekil 14. Daubechies 2 seviyeli dalgacik katsayilarinin Aperio ve Hamamatsu Tarayici
goriintiilerine uygunlanmasi.

Sekil 15°de ayni kesitin iki farkli tarayici tarafindan tarandiktan sonraki goriintiileri

mevcuttur.

Sekil 15. Ayni kesite ait, soldaki Aperio, sagdaki Hamamatsu tarayicisina ait goriintii
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Sekil 16°da WKD yontemindeki 6gretmen ve 6grenci ireticilerinin ¢iktilarinin
arasmdaki L1 kayb1 Bilgi Damitma Kaybi olarak ifade edilmistir. Ureticilerin giktilarinim
dalgacik doniisiimiiyle yiiksek ve diisiik frekansli bilesenlerinin arasindaki L1 kaybi ise
Diisiik Frekans Kayb1 ve Yiiksek Frekans Kaybi olarak ifade edilmektedir. Yiiksek ve diistik
frekansli kayiplarin genel kayip formiiliine etki katsayilar1 ayarlanabilir. WKD yonteminde

Ogrenci modelin egitim asamasinda, 6gretmen modelin egitilmis ayristiricis1 kullanilabilir.

OGRETMEN MODEL
(EGITILMi§ URETICI)

19AVH VINLINVYA [9719

1AV SNYY3H4 MnN$na
IGAYM SNYMIYL MIASHNA

GiRiS GORUNTULERI
(APERIO TARAYICI)

Duglk Yiksek
DWT Frekans Frekans

OGRENCI MODEL
(URETICI)

URETILEN GORUNTULER
(HAMAMATSU TARAYICI)

Sekil 16. Dalgacik doniisiimii yiliksek ve diisiik frekansl bilesenleri kullanilarak Bilgi
Damitma ydntemine uygulanmasi



3. BULGULAR VE TARTISMA

3.1. MITOS-ATYPIA Veri Seti

MITOS-ATYPIA (Roux, ve digerleri, 2014) veri seti, meme kanseri teshisinde
kullanilan patolojik goriintiilerin analizine yonelik olarak gelistirilmistir. Veri seti, standart
Hematoksilen ve Eozin (H&E) boyalar1 kullanilarak boyanmis 16 doku Kkesitinden
olusmaktadir. Hematoksilen, ¢ekirdekleri maviye, eozin ise sitoplazmay1 pembe/kirmiziya
boyayarak hiicresel yapilarin net bir sekilde goriintiilenmesini saglamaktadir. Kesitler daha
sonra iki farkli tarayici kullanilarak taranmistir: Aperio Scanscope XT ve Hamamatsu
Nanozoomer 2.0-HT. Bu iki tarayici, yiiksek ¢oziiniirlik ve renk dogrulugu sunarak,
patolojik degerlendirmeler i¢in kritik olan detaylarin korunmasini saglamaktadir.

Veri seti, egitim i¢in 300 goriintii ve test i¢in 124 olmak iizere 20x biiyiitiilmiis toplam
424 goriintiiden olugmaktadir. Goriintiiler, kanserli hiicrelerin mitoz boliinme asamalarini ve
atipik hiicresel yapilar1 tespit etmeye yonelik olarak secilmistir. Her bir goriintii,
mikroskobik diizeyde detaylar icermekte olup, bu detaylar derin 6grenme modellerinin
egitimi ve dogrulanmasi i¢in olduk¢a degerlidir. Her bir kareden ortiismeyen 256x256 piksel
yamalar ¢ikarilarak 3720 test ve 9000 egitim goriintiisii igeren bir veri kiimesi elde edilmistir.
Bu yamalar, orijinal goriintiilerin kritik 6zelliklerini tagirken, model egitimi i¢in gerekli olan
veri ¢esitliligini saglamaktadir.

Veri seti ayrica, her bir yamanin mitoz veya atipik hiicre icerip icermedigine dair
etiketler de igermektedir. Bu etiketler, modelin dogrulugunu degerlendirmek icin
kullanilmaktadir. Veri setinin olusturulmasi, uzman patologlar tarafindan yapilan titiz
incelemeler ve agiklamalarla desteklenmistir. Bu sayede, elde edilen veri seti, biyomedikal
goriintii analizinde yiiksek dogruluk ve giivenilirlik sunmaktadir. MITOS-ATYPIA veri seti,
kanser teshisinde otomatiklestirilmis goriintii analiz sistemlerinin gelistirilmesi ve test
edilmesi i¢in 6nemli bir kaynaktir.

Sekil 17°de veri setindeki iki farkli tarayiciya ait eslestirilmis goriintii ornekleri
gosterilmektedir.

Tiim deneyler Nvidia Geforce RTX 3060 12 GB VRAM grafik kartina sahip bir
bilgisayarda yapilmustir.
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Sekil 17. MITOS-ATYPIA veri setinden drnek goriintiiler. Ustteki goriintiiler Hamamatsu
tarayicisindan, agagidakiler ise Aperio tarayicisindan taratilmig ayni drneklerdir. (Roux, ve
digerleri, 2014)

3.2. Model Egitimi ve Test Sonuclar:

Calismada hem Ogretmen hem de Ogrenci modelleri i¢in Pix2Pix ¢ercevesi
kullanilmistir. Ogretmen modeli, 64 Uretici Filtre Sayisina (ngf) sahip bir U-Net iiretici ve
16 Ayrnstirict Filtre Sayisina (ndf) sahip 70x70 PatchGAN ayristiricidan olugsmaktadir.
Ogretmen modelinin damismanhginda egitilen, en iyi performans gosteren dgrenci modeli
ise 6gretmen modelinin iireticisinin 32 ngf ve ayrigtiricisinin 16 ndf halini kullanmaktadir.

Tiim deneylerde, 100 epok boyunca 2 X 10™* baslangi¢ 6grenme katsayis1 kullanilmis
ve daha sonra 6grenme katsayis1 dogrusal olarak azaltilmistir. Maksimum epok sayist 200,
momentum parametresi ise 0,5 olarak belirlenmistir. Ogretmen modelin ¢iktisin1 6grenciye
damitmak ic¢in dalgacik dontigimi kullanilmistir. Bu 0Ogrenci modelleri, 3 seviyeli
Daubechies dalgacik doniisiimiinden elde edilen diisiik frekans ve yiiksek frekans
bilgilerinin ortalamasi alinarak egitilmistir. Yapilan deneylerde kullanilan dalgacik aileleri
Haar veya Daubechies’dir. Tablo 1’de ngf 64 ndf 64 24,196 PSNR, 19,121 FID skoruna
sahip bir 6gretmen model (buradaki 6gretmen model en yiiksek basarima sahip olan model
degildir) ile WKD yo6ntemi kullanilarak egitilen 6grenci modeller yer almaktadir. Tablodaki
tim Ogrenci modelleri 16 ngfye sahiptir. LF-Agirligi, dgretmen modelin ¢iktisinda
kullanilan Dalgacik doniisiimiiniin Diisiik Frekansh 6zelliklerin, HF-Agirlig1 ise Yiiksek
frekansli 6zelliklerin kayip fonksiyonuna ne kadar etki edecegini belirtmektedir. WKD
makalesinde yalnmizca yiiksek frekansli  Ozellikler kullanilarak  bilgi damitma

gerceklestirilmistir. Bu ¢alismada yiiksek ve diisiik frekansli 6zellikler birlikte kullanilarak,
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ogretmen ve 6grenci modellerinin ¢iktilarina dalgacik doniigiimii uygulanarak aralarindaki
kayip degeri ile 6grenci modeli egitilmistir. Gorlintiiye uygulanan dalgacik doniistimi
gorlintiiyli diisiik ve yiiksek frekansli bilesenlere ayirir. Disiik frekansli bilesenler,
goriintiinlin genel yapisini ve biiylik 6l¢ekli 6zelliklerini temsil eder, daha bulanik ve biiytlik
desenlere sahip olup, genis aydinlik ve karanlik alanlart igerir. Yiiksek frekansli bilesenler
ise detaylar1 ve keskin kenarlari igerir; 3 seviyeli bir dalgacik doniisiimiinde, en ince detaylar
ve yiiksek frekansli bilgiler Seviye 1'de bulunurken, daha biiyiik 6l¢ekli detaylar Seviye 3'te
yer alir. Her seviyede yatay, dikey ve capraz detaylar bulunur, bu da her yon ve 6lgekteki
detaylarin ortaya ¢ikarilmasini saglar. Tablo 1°de goriildiigii tizere diisiik ve yiiksek frekansh
ozelliklerin ortalamasi alindiginda, tek basina diisiik veya yiiksek frekansl ozelliklerin

kullanilmasindan daha iyi sonu¢ vermistir.

Farkli GAN Modellerinin Performansi

L Blyiik GAN
14 6.06G FLOPs
Orta GAN
1.56G FLOPs 1.2 1.25
1.2+ Kiguk GAN

0.41G FLOPs 1.1

o o =4
o @ (=)

Normalize L1 Mesafesi

o
IS

0.21

0.0

Dustik Frekans Yiiksek Frekans Daha Yiksek Frekans En Yiksek Frekans
Frekans Kategorisi

Sekil 18. GAN'larin Frekans Bantlarindaki Performans Karsilastirmasi

GAN'lar diisiik frekans bandinda ¢ok diisiik hata oraniyla basarili sonuglar verirken,
yiiksek frekans bantlarinda tirettikleri goriintiilerde basarisiz olurlar. Bu durum, GAN'lar
tarafindan olusturulan goriintiilerin ince detaylar agisindan yetersiz olmasi diisiincesini
onaylayici bir gostergedir. Ayrica, bliyiilk GAN'lara kiyasla kiiclik GAN'larin distik frekans

bandinda benzer performans gosterdigi, ancak yiiksek frekans bantlarinda ¢cok daha kotii



32

sonuclar verdigi gozlemlenmistir. Bu iki bulgu, GAN sikistirmasi sirasinda yiiksek

frekanslara daha fazla dikkat edilmesi gerektigini gostermektedir.

Tablo 1. Yiiksek ve diisiik frekans 6zelliklerin bilgi damitma basarimina etkisi.

LF-Agirhgit HF-Agirhign ngf ndf PSNRt PSNR_STD! FID!

0 1 16 64 24,049 3,560 17,881
1 0 16 64 23,626 2,730 20,420
0,5 0,5 16 64 24,018 2,6871 16,510

Sadece yiiksek frekansli 6zelliklerin kullanildig1 durumda FID degeri 17,881, PSNR degeri
24,049 olciilmiistiir. Yalnizca diislik frekansh 6zelliklerin kullanildigi durumda FID 20,420,
PSNR degeri 23,626 olclilmiistiir. Diisiik ve yiiksek frekansh oOzelliklerin ortalamasi
alindiginda ise FID degeri 16,510 ile en iyi sonucu, 24,018 PSNR ile en iyi sonuca yakin bir
deger Ol¢lilmiistiir.

GAN kaybina (10) ek olarak, egitim sirasinda Dalgacik Bilgi Damitma Kaybi (13) ve
Bilgi Damitma Kaybi (8) igin sirasiyla 0,4 ve 0,0 degerleri parametre olarak seg¢ilmistir.
Tablo 2’de verilen 6gretmen modeli, literatiirdeki 6 farkli yontem (Baykal Kablan, 2023;
Salehi & Chalechale, 2020; Shaban, Baur, Navab, & Albarqouni, 2019; Zhao, ve digerleri,
2022; Reinhard, Adhikhmin, Gooch, & Shirley, 2001; Vahadane, ve digerleri, 2016) ile
karsilastirilmistir. Model MITOS-ATYPIA veri kiimesi tizerinde degerlendirilmis ve
yontemin etkinligi karsilastirilmistir:

Reinhard’in yontemi (Reinhard, Adhikhmin, Gooch, & Shirley, 2001), 6ncelikle RGB
renk uzayindaki goriintiilerin bagimsiz LMS koni uzayina doniistiiriilmesiyle baglar. LMS
uzayinda veriler logaritmik alana gecirilerek daha kompakt ve simetrik hale getirilir.
Ardindan, ana bilesenler analizi (PCA) kullanilarak eksenler maksimum derecede dekorrele
edilir ve laf renk uzayma donistiiriiliir. Bu renk uzayi, kirmizi, yesil ve mavi renk
kanallarinin yani sira sari-mavi ve kirmizi-yesil karsit renk kanallarini igerir ve dekorelasyon
islemi, renk kanallarinin ayr1 ayr1 islenmesini miimkiin kilar. Kaynak ve hedef goriintiilerin
her bir eksendeki ortalama ve standart sapmalar1 hesaplanir, ardindan bu istatistikler
kullanilarak hedef goriintiiye renk transferi gergeklestirilir. Bu siireg, renk transferinin dogal

ve tutarli olmasini saglar ve ¢esitli uygulamalarda basarili sonuglar verir. Yontemin basitligi
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ve etkinligi nedeniyle yaygin olarak benimsenmis ve birgok takip calismasma ilham
vermistir.

Vahadane ve arkadaslarinin (Vahadane, ve digerleri, 2016) calismasinda, histolojik
goriintiilerdeki renk degisimlerini normalize etmek ve boyalarin seyreltilmesini saglamak
amaciyla yapt koruyucu bir yontem gelistirilmistir. Bu yontemde, boyama ve tarama
islemleri sirasinda olusan istenmeyen renk varyasyonlarinin giderilmesi hedeflenmistir.
Calismada, goriintiiler, boya yogunluk haritalarina ayrilarak bu haritalarin seyrek ve pozitif
oldugu varsayilmistir. Renk normalizasyonu, patologun tercih ettigi hedef bir goériintiiniin
boya renk temelini kullanarak yapilmis ve bu sayede goriintiilerin yapist korunmustur.
YoOntem, boya yogunluk haritalarini hesaplamak icin pozitif olmayan matris faktorizasyonu
ve seyrek diizenleme kullanilarak gerceklestirilmistir. Ayrica, biiyiik olgekli goriintiilerde
hesaplama hizin1 artirmak i¢in bir yama tabanli hizlandirma semasi 6nerilmistir.

Shaban ve arkadaslar1 (Shaban, Baur, Navab, & Albargouni, 2019), eslestirilmis
goriintiilere veya goreve Ozgi etiketlere ihtiyag duymamak i¢in dongii tutarliligi kayip
fonksiyonunu kullanan CycleGAN tabanli eslestirilmemis bir goriintiiden goriintiiye geviri
modeli Onermistir. Uretici olarak ResNet, ayristirict olarak ise 70x70 PatchGAN
kullanmisglardir.

Salehi ve arkadaslar1 (Salehi & Chalechale, 2020) Pix2Pix tabanli GAN modeli olan
STST’yi Onermislerdir. STST, U-Net iiretici ve PatchGAN ayristirict ag modellerini
kullanmaktadir. Histopatoloji 6rneklerinin gri seviyeli hallerini iiretici ag ile renklendirilmis
hallerine doniistiirerek, ayristiriciya verir. Ayristirict ise gri goriintiiyle birlikte gergek ve
sahte 0rnegi alarak agin egitilmesini saglar.

Zhao ve arkadaglar1 (Zhao, ve digerleri, 2022) RestainNet modelinde boya
normalizasyonu siirecinde giris gOrlintiisii gri gorlintilye doniistiiriilerek  boyadan
renklerinden armdirilir. Orijinal goriintiiniin yapisint korumak i¢in Lab renk uzayindaki L
kanali ¢ikarilir. Bu renk uzayi, insan goziiniin renk farkliliklarini algilama sekline daha yakin
oldugundan, renk yonetimi ve donilisim islemlerinde sikg¢a tercih edilir. Ardindan, her
pikselin boya yogunlugu haritalarini temsil eden iki dijital boya, Hematoksilin (H) ve Eosin
(E), Beer-Lambert Yasasi (Swinehart, 1962) kullanilarak c¢ikarilir. Egitim asamasinda,
model, hedef domainin i¢ 6zelliklerini kendiliginden denetimli bir sekilde 6grenir ve yeniden
boyanmis goriintiiyli iiretir. Test asamasinda ise, herhangi bir kaynaktan gelen goriintiiler
hedef domainine yeniden boyanabilir. RestainNet, U-Net mimarisi kullanarak yiiksek

frekansli bilgileri korur ve yap1 koruyucu bir normalizasyon saglar. Modelin basarisi, renk
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tutarliligini ve yapi bilgisini koruyarak boyama yogunlugunu dogru bir sekilde yeniden
{iretmesine dayanmaktadir. Onerilen boya kayip fonksiyonu ile modelin dogrulugu artirilir
ve egitim i¢in eslestirilmis goriintiilere ihtiya¢ duyulmaz, bu da pratik kullanimda biiyiik
esneklik saglar. Kablan’nin yontemi (Baykal Kablan, 2023) RRAGAN modelinde
kullanilan ayristirici, PatchGAN mimarisi tizerine kuruludur ve giris goriintiisiiniin yerel
bolgelerini degerlendiren bir N x N matris ¢iktist iiretir. Bes katmanli konvoliisyon
katmanlari, batch normalization ve LeakyReL U aktivasyon fonksiyonlarindan olusmaktadir.
PatchGAN, giris goriintiisiiniic 30x30 boyutlarinda bir matrise doniistiirerek yerel
bozulmalar tespit eder ve diizeltir. Pix2Pix'den farkli olarak, RRAGAN modelinde
PatchGAN'in 4. konvoliisyon katmaninin ¢iktisi, lireticinin girigiyle birlestirilerek iireticinin
gercek olmayan bolgelere daha fazla agirlik vermesini saglamistir ve birlestirilen maskeyi
"Bolgesel Gergeklige Duyarli Maske" olarak adlandirmustir. Bu maske, iireticiye hatali
bolgeleri gostererek daha gergekci goriintiiler {iretmesini saglar. Sekil 19'da Ogretmen
modeli, hiicre ¢ekirdeklerini vurgulamak i¢in ¢ekirdeklerin renk yogunlugunu arttirdigi
gbzlemlenmistir. Sirastyla: (a) Hamamatsu Tarayicisinin goriintiisii (b) Ogretmen model, (c)
RRAGAN, (d) RestainNet, (e) StainGAN, (f) STST, (g) Vahadane ve ark. yontemi ve (h)

Reinhard ve ark. yontemleri ile elde edilen boya normalizasyonu sonuglari yer almaktadir.

Sekil 19. Aperio tarayicistyla alinmig goriintii farkli yontemlerle Hamamatsu tarayict hedef
goriintlisline doniistiirilmiistiir.
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Karsilagtirma yapilan yontemler kodlarinin herkese acik olmasi ve literatiirde en ¢ok
kiyaslama yapilan ¢alismalardir. Adil bir karsilastirma i¢in, RestainNET'deki ile ayn1 veri
kiimesi konfigiirasyonu kullanilmistir. Ogretmen model, piksel tabanli metriklerde 25,559
PSNR, 0,242E3 MSE, 7,270 RMSE ile en iyi sonuglar1 vermistir. Yapisal benzerlikleri 6lgcen
SSIM metriginde model 0,934 ile en iyi sonucu verirken, MSSSIM metriginde model 0,972
elde ederek en iyi MSSSIM degerine (0,976) sahip RestainNet yontemine yaklasmistir.
FSIM metriginde 0,921 ile en iyi sonu¢ veren RRAGAN’a yakin bir sonug (0,914) aldig1
gbzlemlenmistir. Son zamanlardaki ¢alismalardan olan StainSWIN modeli 26.667 + 3.492
PSNR, 0.943 £ 0.037 SSIM ve 6.206 + 1.973 RMSE degerlerine ulasarak literatiirdeki en iyi
PSNR, SSIM ve RMSE degerlerini elde etmislerdir. Tablo 3’te 6gretmen modeli kullanilarak
egitilen 6grenci modeli ile elde edilen sonuglar1 gostermektedir. Tablodaki temel model,

ogrenci modelinin bilgi damitma yontemi kullanilmadan egitilmis versiyonudur.

Tablo 2. Ogretmen modelin, Reinhard (Reinhard, Adhikhmin, Gooch, & Shirley, 2001),
Vahadane (Vahadane, ve digerleri, 2016), StainGAN (Shaban, Baur, Navab, &
Albargouni, 2019), STST (Salehi & Chalechale, 2020), RestainNET (Zhao, ve digerleri,
2022), RRAGAN (Baykal Kablan, 2023) karsilastirilmasi (Ortalama+Standart Sapma)

Metrik Ogretmen Model Reinhard Vahadane StainGAN STST RestainNET RRAGAN
FSIM T 0,914+0,028 0,872+0,060 0,884+0,053 0,904+0,023 0,878+0,052 0,917+0,019 0,921+0,024
PSNR T 25,559+2,862 19,384+2,772 18,571+2,864 20,689+3,422 18,627+2,731 21,550+3,665 24,109+1,984
SSIM 1T 0,934+0,035 0,843+0,05 0,863+0,079 0,916+0,018 0,842+0,102 0,916+0,018 0,933+0,029
uQl T 0,990+0,012 0,964+0,038 0,96+0,045 0,966+0,056 0,951+0,043 0,973+0,042 0,987+0,011
MSSSIM T 0,972+0,049 0,941+0,061 0,947+0,061 0,954+0,024 0,924+0,066 0,976+0,006 0,965+0,046

MSE!  0,242E3+0,269E3 0,95E3+0,77E3  1,23E3+1,30E3  0,85E3+0,82E3 1,19E3+1,25E3  0.76E3+0,77E3  0,288E3+0,205E3
RMSE | 7,270+2,372 28,938+£10,582  32,096+13,982  25,764+14,12  31,728+13,415  23,770£14,02  8,357642,8989
RASE | 550E242,59E2  1,00E3+3,65E2 1,05E3+4,01E2  1,02E2+4,02E2  1,03E3+3,92E2  8,12E244,10E2  6,18E2+2,15E2

Tablo 3'te ayrica FID metrigi de eklenmistir. FID metrigi, insan algisal
degerlendirmeleriyle daha yakindan uyum saglayan bir benzerlik degerlendirmesi
sunmaktadir. Ogretmen modeli FID metriginde 13,6962 deger alirken, Temel model
14,6649, Ogrenci model ise 11,7596 deger almaktadir. FID metriginde daha diisiik puanlar
daha iyi sonuglar anlamma gelmektedir. Diger metrikler agisindan Temel ve Ogrenci
modelleri arasinda nemli bir fark bulunmazken, FID metriginde Ogrenci model, Temel ve

Ogretmen modelinden RMSE metriginde 0,232 fark ile, daha iyi performans gdstermistir.
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WKD GAN modelinin bagsarimini 6lgerken FID metrigi kullanilmistir (Zhang, ve digerleri,
2022). GAN modellerinin trettigi goriintiilerin kalitesini 6lgme yontemi olarak siklikla
kullanilmaktadir. FID degeri InceptionV3 (Szegedy, Vanhoucke, loffe, Shlens, & Wojna,
2016) 30000°den fazla goriintii ile egitilmis simiflandirma modelinin kaynak ve hedef
gorilintiilerin  6zellik uzaylar1 arasindaki Kullback-Leibler 1raksamasina bakilarak
hesaplanmaktadir. Ancak FID metrigin bir dezavantaji InceptionV3 modelinin egitildigi 200
adet sinifin disindaki bir veri setinde degerlendirme yaparken daha yiiksek sonuglar
verebilmektedir. Tablo 4’te iretilen goriintilerin FID metrigi ile daha anlamh
karsilastirilmast agisindan MITOS-ATYPIA eslestirilmis veri setinin Aperio tarayicisina ait
goriintiilerin  karsiligindaki Hamamatsu tarayicisina ait 3720 adet test goriintiisiiniin

arasindaki FID degeri 32,4036 Sl¢lilmiistiir.

Tablo 3. Ogretmen, Ogrenci ve Temel modellerin performans karsilastirmasi

Ogretmen Model Metrik Temel Model Ogrenci Model
0,9140+0,028 FSIM T 0,9107+0,028 0,9105+0,028
25.55962,.862 | PSNRT  25,1332+2,862  25,0745+2,682
0,9345+0,035 SSIM T 0,9313+0,036 0,9175+0,041

0,990:£0,012 uQl T 0,989+0,013 0,989:0,012
0,9721+0,049 MSSSIM T 0,9708+0,049 0,9713+0,048
0,242E3+0,269E3 MSE | 0,264E3+0,279E3  0,260E3+0,262E3
7,270+£2,372 RMSE | 7,745+2,556 7,977+2,467
5,52E2+2,59E2 RASE | 5,79E2+2,63E2 5,80E2+2,50E2
13,6962 FID ! 14,6649 11,7596

Tablo 4. Veri setindeki kaynak ve hedef goriintiiler arasindaki benzerlik metriklerinin
degerleri

Metrik Kaynak-Hedef Ogrenci Model

FSIM 1 0,88270,048 0,9105+0,028
PSNR 1 21,3695+3,454  25,0745+2,682
SSIM 1 0,8550,089 0,9175+0,041

MSSSIM T 0,9535+0,061 0,9713+0,048
MSE | 0,771E3+1,085E3 0,260E3+0,262E3
RMSE | 5,630+1,843 7,977+2,467
FID! 32,4036 11,7596
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Tablo 4’te Kaynak-Hedef test kiimesinde 0,8827 FSIM, 21,3695 PSNR, 0,855 SSIM,
0,9535 MSSSIM, 0,771E3 MSE, 5,630 RMSE degerleri 6l¢iilmiistiir. Ogrenci modelin ile
Kaynak-Hedef sonuglar1 karsilastirildiginda tiretilen goriintiilerin hedef goriintiilerle olan
benzerligini sayisal olarak en anlamli sekilde ifade eden metriklerin FSIM, PSNR, SSIM ve
FID oldugu ortaya ¢ikmaktadir.

3.3. Yontemlerin Degerlendirilmesi

Sekil 19°da modellerden Ogretmen modeli, dgrenilmis bir dzellik olarak hiicre
cekirdeklerini vurgulamak i¢in renk yogunlugunu artirmaktadir. Gergek goriintiideki, renk
tonlarin1 ve dokularini etkili bir sekilde kopyalamasina ragmen, hiicre detaylarinda ve doku
matrisinde kiigiik tutarsizliklar belirgindir. Genel yapilara odaklanan GAN modelleri,
hiicresel diizeydeki ayrintilart olusturma konusunda zorlanabilir. Reinhard ve ark.
(Reinhard, Adhikhmin, Gooch, & Shirley, 2001) ve Vahadane ve ark. (Vahadane, ve
digerleri, 2016) yontemleri yapisal biitiinliigi korurken tek bir Ornek goriintiiye
dayandigindan renk doniisiimiinde dezavantaja sahiptir. STST orijinal boya renklerini
yeterince koruyamadig1 ve StainGAN’1mn ise agik renklere sahip bolgelerde koyu renkli
lekelerin ve bozulmalarin oldugu gézlemlenmistir. RRAGAN'da renkler, orijinaline kiyasla
daha az doygun mavi-mor ¢ekirdekler ve pembe-kirmizi sitoplazma ile daha soluk
goriinmektedir. Bununla birlikte, kullanilan yontemin c¢iktisi renk doygunlugu ve tonlar:
bakimindan orijinal 6rnekle yakindan eslesmektedir.

Kullanilan 6gretmen modeli, 25,559 PSNR, 0,934 SSIM ve 7,270 RMSE gibi yiiksek
performans metrikleri elde etmistir. Ogrenci modeli ise FID metriginde 11,7596 degeri ile
hem 6gretmen modelini hem de literatiirdeki birgok yontemi geride birakmay1 bagarmistir.

Tablo 5’de goriildiigii tizere 64 ngf’ye sahip model ile 32 ngf’ye sahip model arasinda
yaklagik 4x Parametre, 3.9x MACs, 3.89x FLOPs fark vardir. 32 ile 16 ngf arasinda 3,63x
Parametre, 3,81x MACs, 3,81x FLOPs fark bulunmaktadir. 16 ile 8 ngf arasinda 4x
Parametre, 3,65x MACs, 3,65x FLOPs fark vardir. Sekil 20°de saniye basina kare (FPS)
degerinin hesaplama maliyetini gdsteren MACs ve FLOPs ile olan iligkisinin grafigi
verilmistir. StainNET makalesinde (Kang, ve digerleri, 2021) 6nerilen modelin Nvidia 1080
Ti grafik karti ile 512x512x3 boyutundaki bir goriintii i¢in alinan FPS degeri 883,8 olarak
Olclilmiistiir. Tez caligmasinda Nvidia RTX 3060 12 GB grafik kartinda alinan en iyi FID
degerine sahip modelin FPS degeri yaklasik olarak 200 olarak dl¢iilmiistiir.



38

Tablo 5. Uretici filtre sayisina gore ileri yayilim i¢in gerekli Parametre sayisi, MACs,
FLOPs ve FPS degerleri

ngf Parametre (M) MACs (GMACs) FLOPs (GFLOPS) FPS1

64 54,41 6,05 12,11 171,11
32 13,61 1,55 3,11 213,33
16 3,404 0,406 0,815 234,62
8 0,852 0,111 0,223 247,27
12} —e— MACs (GMACs)

—e— FLOPS (GFLOPS)

=
o
T

o0

MACs (GMACs) / FLOPS (GFLOPS)

170 180 190 200 210 220 230 240 250
FPS

Sekil 20. MACs ve FLOPS sayilarinin FPS tizerindeki etkisi

3.4. Ablasyon Cahsmalari

Bu boliimdeki ablasyon calismalari modelin farkli bdéliimlerinin  katkilariin
belirlenmesine yardimci olarak her modiiliin roliiniin etkili bir sekilde anlasilmasini saglar.
Yapilan deneylerde Ogretmen model egitilirken kullanilan Ayristiricinin boyutu diistiikge
modelin basarisi da artmaktadir. Tablo 6°da goriindiigii iizere Sgretmen modelinin
ayristiricinin filtre sayisi yiiksek oldugu durumlarda FID degeri yilikselmistir ve PSNR degeri
diismiistiir. Problem i¢in ayristirict modelinin son katmanindaki filtre sayisinin 16 oldugu
durumda hem PSNR hem de FID degerinin genel olarak iyi geldigi gézlemlenmistir. Tablo
7’de ise ayristirict filtre sayisi sabit tutularak egitim yapilmistir. Sirasiyla 64, 32, 16, 8 iiretici
filtre sayisina sahip modelleri degerlendirdigimizde 6gretmen model i¢in en uygun iiretici

filtre sayisinin 64 oldugu gézlemlenmistir.
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Tablo 6. Ayristirict filtre sayilarina gore basarimlar.

ngf ndf PSNR® PSNR_STD! FID!
64 64 24,196 2,416 19,12
64 32 24,528 3,102 11,65
64 16 25,556 2,859 13,696

Tablo 7. Uretici filtre sayilarina gore basarimlar.

ngf ndf PSNRt PSNR_STD! FID!
64 16 25,560 2,8619 13,696
32 16 25133 2,8622 14,665
16 16 24,532 3,1817 20,370
8 16 22,819 2,6424 34,989

Tablo 8’de goriildiigii iizere iretici boyutu azaldik¢a FID metriginde hizli bir

yiikselme goriilmiistiir. Bu tablodaki modellerin hepsi 6gretmen modelden bilgi damitilarak

egitilmistir.

Tablo 8. Ogrenci modellerin basarimlarinin karsilastirmast.

ngf ndf Ogretmen D PSNRT PSNR STD! FID !

32 16 X 25,075 2,8619 11,760
16 8 X 25,433 2,9538 19,975
8 4 X 24,442 2,8109 22,984

Tablo 9°da yiiksek ve disiik frekans ozelliklerinin 6grenci modeli {izerindeki etkisini
gosterilmigtir. Sekil 18’de belirtilen grafikteki yoruma gore kiiciik GAN modeli olarak
sayilabilecek 8 ngf ve 16 ndf sayilarima sahip bu modellerin diisiik frekansin kayip
fonksiyonundaki agirligini belirten LF-Agirlig1 katsayisi yiiksek oldugu durumlarda daha iyi

FID degerlerine sahip oldugu gézlemlenmistir. Ogretmen modelin ayristiricist kullanilman
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aynt parametrelerle egitilen model 24,116 PSNR, 2,6795 PSNR STD, 36,710 FID

basarimina sahiptir.

Tablo 9. Yiiksek ve diisiik frekans 6zelliklerin bilgi damitma basarimina etkisi.

ngf ndf LF-Agirhgi HF-Agirhigi Ogretmen D PSNRt PSNR STDL FID!

8 16 0 1 v 24,077 2,7161 25,291
8 16 0.3 0.7 v 24,033 2,8199 22,404
8 16 0,5 0,5 v 24,845 3,0852 20,586
8 16 0,7 0,3 v 23,719 2,8326 23,323
8 16 1 0 v 24,666 3,0359 18,419
8 16 1 0 X 24,116 2,6795 36,710

Tablo 10’da 6gretmen modelin ayristiricist yerine ndf degeri 4 olan ayristirici ile
dalgacik bilgi damitma yontemiyle 6grenci modeller egitilmistir. Sadece yiiksek frekans
ozelliklerinin kullanildig1 6grenci modelinin 25,198 PSNR ve 20,173 FID degerleri ile en

iyi basarima sahip oldugu goriilmiistiir.

Tablo 10. Ogretmen modelin Ayristiricist kullanilmadiginda diisiik ve yiiksek frekans
kayip fonksiyonlariin basarima etkisi.

ngf ndf LF-Agirhgi HF-Agirhgi Ogretmen D PSNRt PSNR_STDL FID!
8 4 0 1 X 25,198 3,0720 20,173

8 4 0,5 0,5 X 24,442 2,8109 22,984
8 4 1 0 X 20,736 2,6871 20,040




4. SONUCLAR

Tez ¢alismas1 kapsaminda, boya normalizasyonu problemini Pix2Pix tabanli goériintii
goriintli donilistimii seklinde ele alarak literatlirdeki ¢aligmalarda kullanilan ortak veri seti
tizerinde egitim yapilmis ve kullanilan yaklagimlarin ortak test veri kiimelerine uygulanmast
ile gesitli sayisal ve gorsel sonuglar elde edilmistir. Dalgacik Bilgi Damitma (WKD) yontemi
kullanilarak 6gretmen ve 6grenci model MITOS-ATYPIA veri setinde birgok metrikte
literatlirdeki yontemlerin basarimina yaklagmistir.

Caligmadaki kullanilan yontemin basarist ince taneli ve karmasik yapisal bilgileri
ogrenirken yiiksek frekanslhi 6zellikleri, renk 6zniteliklerini 6grenirken ise diisiik frekansh
ozellikleri kullanarak veriyi genis kapsamli temsil etme yeteneginden kaynaklanmaktadir.
Literatiirdeki WKD ¢alismasinda bahsedilen kii¢iik boyutlu GAN modellerinin yiiksek
frekansli oOzellikleri O0grenmede zorluk ¢ekmesinden kaynakli, yalnizca dalgacik
dontisiimiiyle elde edilen yiiksek frekansli 6zelliklerin kullanilmasinin performansi arttirdigi
cikariminin aksine ¢alismada yapilan deneylerle diisiik frekans 6zelliklerinin kiiciik GAN
modellerinin basarimini arttirdig1 goriilmektedir. Bunun sebebi boya normalizasyonu
probleminin daha ¢ok goriintiiniin digiik frekansli 6zellikleriyle iligkili olmasindan
kaynaklanmaktadir.

Ogrenci modelinin daha az parametre sayisina sahip olmas1, CAD sistemleri igin kritik
olan hiz agisindan da umut verici bir sonu¢ sunmaktadir. Calismadaki FPS degerlerini
256x256 3 kanall1 goriintiiler kullanilarak alinmistir. Patolojik goriintiileri WSI olarak CAD
sistemlerinde 6n islem uygulamasi olarak boya normalizasyonunu disiiniildiigiinde, 6nemli
etmenlerden birisi de ger¢ek zamanli olarak yapilabilmesidir. WSI’larin  yiiksek
¢oziiniirliikklere sahip oldugundan, pargalara ayrilmis goriintiilerin her biri igin ayr1 ayri boya
normalizasyonunun yapilmasi gerekir. Ornegin 512x512 3 kanall1 bir goriintii kiimesi en az
parametreye sahip d6grenci modeliyle islenirse; 3 kanalli 256x256’1ik bir goriintiide saniyede

247 normalizasyon islemi yapan agimiz artik yaklasik olarak 200 kare isleyebilmektedir.



5. ONERILER

Gelecek calismalarda, bu modelin parametre sayisini minimuma indirerek, CAD
sistemlerindeki patolojik goriintiilere gercek zamanli bir 6n islem olarak uygulanmasi igin
farkli bilgi damitma yontemleri kullanilarak egitim yapilacaktir. Bu, CAD sistemlerinin
verimliligini artiracak ve daha hizli tam1 koyma siireclerine katkida bulunacaktir. Ayrica,
farkl1 dalgacik ailelerinin normalizasyon basarisina olan etkisi de incelenecektir. Bu
incelemeler, yontemin farkli patolojik goriintii tiirlerine ve kosullarmma daha iyi uyum
saglamasini ve genel performansini artirmasini saglayabilir.

Modelin daha genis veri setleri lizerinde test edilmesi ve farkli patolojik goriintii
tirlerine adaptasyonu da gelecekteki arastirma alanlari arasinda yer alacaktir. Tim bu
calismalar, CAD sistemlerinin dogrulugunu ve hizini artirarak, klinik uygulamalarda daha
etkili ve giivenilir sonuglar elde edilmesini saglayacaktir. CAD sistemlerindeki tanilama
gorevlerinde 6n islem olarak kullanildigindaki basarimi dlgiilecektir ve karsilastirilacaktir.

Goriintii goriintli doniistimiindeki son ¢alismalarda Giiriiltii Gideren Difiizyon Olasilik
Modelleri (Ho, Jain, & Abbeel, 2020) (DDPM) kullanilmaktadir. Boya transferi veya
normalizasyonu alanlarinda bu modeller GAN’lara gore daha yavas o6rnekleme hizlarina
sahiptir. TIlerleyen zamanlardaki gelismelerle hizli rnekleme yapabilir hale gelebilir ve bu
alanda daha etkin kullanilabilir.

Veri setindeki 256x256 RGB goriintiiler i¢in Ayristirict modeli olarak PatchGAN
mimarisindeki 70x70’lik algilama alan1 yerine daha kii¢iik bir alan1 kapsayan algilama alani
secilerek Uretici modelin yerel 6zellikleri daha gercekgi iiretmesi saglanabilir.

llerleyen galismalarda farkli dalgacik ailelerinin farkli seviyelerde uygulanmasi
benzerlik metrikleri tizerindeki etkisi arastirilacaktir.

Farkli boya tiirlerini igeren veri setleri kullanilarak boya transferi problemi WKD

kullanilarak ele alinabilir.
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