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Motorize mikroskoplarin yayginlasmasi, hastadan alinan dokunun
otomatik taranarak tek bir biiyiik gérsele aktarilmasi ve béliitlemeye
ozel derin/cekismeli aglarin ltretilmesi gibi yenilikler boéliitleme
probleminde uzman etiketlemesine olduk¢a yakin ciktilari otomatik
liretebilme timidini arttirmistir. Ozellikle dikkat modiillerinin klasik 3D-
UNet veya GAN mimarilerine entegrasyonuyla  béliitleme
performanslarinin  iyilestirildigi ~ bilinmektedir. Bu  ¢alismada
histopatolojik gériintii béliitleme probleminin ¢éziimiinde dért farkh
dikkat modiilii (DAF, DAF3D, DANet ve MSA) etkileri analiz edilmistir.
DAF ve DAF3D modiillerinde tekil (SLF) ve ¢oklu (MLF) katman
ozellikleri birlikte kullanilirken, DANet ve MSA modiillerinde pozisyon
ve kanal dikkat olmak tizere iki farkli mekanizma kullanilmaktadir.
Yapilan deneysel ¢alismalar sonucunda, DAF3D dikkat modiiliiniin
béliitleme dogrulugunu en yiiksek seviyeye cikardigi (0.76 mloU ve 0.89
PA) goriilmiistiir. Ayn1 zamanda yaklasimlar arasinda en diisiik
béliitleme maliyetine (1 gériintii icin 0.156 saniye) sahip olan yontem
yine DAF3D olmustur.

Anahtar Kkelimeler: Dikkat mekanizmasi, Histopatoloji, Boliitleme,
DANet, DAF, DAF3D.

Abstract

Innovations such as the widespread use of motorized microscopes, the
automatic scanning of the tissue taken from the patient and
transferring it to a single large image, and the production of
deep/adversarial networks specific to segmentation have increased the
hope of automatically producing outputs very close to expert labeling in
the segmentation problem. Particularly, it is known that segmentation
performances are improved by integrating attention modules into
classical 3D-UNet or GAN architectures. In this study, the effects of four
different attention modules (DAF, DAF3D, DANet and MSA) were
analyzed in solving the histopathological image segmentation problem.
While single (SLF) and multiple (MLF) layer features are used together
in DAF and DAF3D modules, two different mechanisms, position
attention module and channel attention module, are used in DANet and
MSA modules. As a result of the experimental studies, it has been seen
that the DAF3D attention module maximizes the segmentation
accuracy (0.76 mloU and 0.89 PA). At the same time, the method with
the lowest segmentation cost (0.156 seconds for 1 image) among the
approaches was again DAF3D.

Keywords: Attention mechanism, Histopathology, Segmentation,
DANet, DAF, DAF3D.

1 Giris

Histopatolojik goriintiiler icerisinde kanserli dokularin tespiti
ve lokalizasyonunda bilgisayar  destekli sistemlerin
kullanilmasi, islemin daha hizli gergeklestirilmesi ve insan
kaynakli hatalarin o6niine gecilmesi acisindan 6nem arz
etmektedir. Bu nedenle bu alanda bir¢ok c¢alisma
gerceklestirilmistir. Histopatolojik goriintilerin
boliitlenmesinde gercgeklestirilen ¢alismalar CNN tabanli egitim
mimarilerini kullanmayan klasik yontemler ve derin 6grenme
tabanli yontemler olarak iki sinifta incelenebilir. Kmeans [1],
morphology [2], watershed [3], thresholding [4], Active
Contour Models (ACM) [5] gibi yontemler boliitleme alaninda
kullanilan klasik yontemlerdendir.

Bir¢ok alanda uygulanan derin 6grenme yontemleri, boliitleme
alaninda da kullanilmigtir. Histopatolojik goriintiilerde
boliitleme ve siniflandirma alaninda da ¢ok sayida derin
0grenme yontemi kullanilmis ve 6nerilmistir. Klasik Evrisimsel
Sinir Aglar1 (ESA) mimarilerinin [6]-[8] haricinde U-Net
mimarisi [9]-[11] histopatolojik goriintilerin boéliitlenmesinde
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en yaygin kullanilan mimarilerdendir. Bunlarin haricinde
kodlayici-kod ¢6ziicii mantigina dayali SegNet [12] mimarisi de
bir¢ok calismada kullanilmistir. Yaygin olarak kullanilan bir
diger mimari ise DeepLab [13], mimarisidir. DeepLab ilk olarak
2014 yilinda gelistirilmis ve 2017 yilinda DeepLabV3+ [14]
versiyonu ile son halini almistir.

Bolitleme  ¢alismalarinda  kullanilan  derin  6grenme
mimarisinden bagimsiz olarak, basarim oraninin arttirilmasi
amaciyla farkli yontemler dnerilmistir. Bu yontemlerden bir
tanesi de Dikkat Mekanizmasidir. ESA’lar tasarimi nedeniyle
yerel ozelliklere odaklanirlar ve global baglam bilgilerini
yeterince kullanamazlar [15]. Dikkat mekanizmalarinin temel
amaci yerel baglam bilgileri ile global baglam bilgilerinin
birlikte kullanilarak odaklanilan bélgenin vurgulanip, arka
planin baskinlastirilmasi ile belirli bir bdélgeye dikkatin
cekilmesini saglamaktir. Boylelikle goriintiiniin her bir
pikselinin daha iyi bir sekilde anlagilmasini saglarlar.

Dikkat mekanizmasi hareket tanima [16], dogal dil isleme [17],
gorinti tiretme [18], gorintii siniflandirma [19] gibi farkl
alanlarda kullanilmistir. Goériintii boliitleme alaninda da bir¢ok
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calismada farkl dikkat mekanizmalari 6nerilmistir. Wang ve
dig. 2018 yilinda ultrason goriintiilerinin boliitlemesi i¢in Derin
Dikkat Ozellikleri (DAF) [20] yontemini 6nermisler. Bu
calismada ESA'nin sig katmanlarinda prostat disi giiriiltiiyi
bastirmak ve derin katmanlarda daha fazla prostat ayrintisini
ozelliklere doniistiirmek icin farkli katmanlardan entegre
edilen ¢ok diizeyli 6zelliklerden segici olarak yararlanmak i¢gin
dikkat mekanizmasini kullanmislar ve daha sonra 2019 yilinda
basarimi daha yiiksek olan DAF3D [21] yontemini 6nermisler.
Zhao ve dig. ise iki yonlii bilgi yayilim1 yapan Noktasal Uzaysal
Dikkat Agini (Point-wise Spataial Attention Network - PSANet)
[22] onermislerdir. Mevcut pozisyonun tahminine yardimci
olmak i¢in diger pozisyonlardaki bilgiler kullanilirken, gecgerli
pozisyondaki bilgiler de diger pozisyonlarin tahminine
yardimci olmak i¢in kullanilmistir. Bu sekilde iki yonlii olarak
toplanan baglamsal bilgiler yerel 6zelliklerle birlestirilerek
islenmis. Li ve dig., gerceklestirdigi Piramit Dikkat Ag1 (PAN)
[23] c¢alismasinda ise piksel etiketlemede daha oOnemli
ozellikleri elde etmek i¢in dikkat mekanizmasi ve uzaysal
piramit yapisi birlestirilmistir. Bunun igin aga Ozellik Piramit
Dikkati (Feature Pyramid Attention-FPA) ve Global Dikkat
Yukar1 Ornekleme (Global Attention Upsample-GAU)
modiliini eklemisler. FPA modiiliinde giris goriintiisiinden
daha iyi 6zellikler ¢ikarmak icin 3 farkl 6lgekte konvoliisyon
uygulanmis ve bu konvoliisyon sonugclar1 birlestirilmis. GAU
modiiliinde ise diisiik seviyeli ozellikler ve yiiksek seviyeli
ozellikler ayr1 bir sekillerde islenmis ve sonrasinda
birlestirilmistir. Boylelikle farkli 6l¢ek haritalarin1 daha etkili
bir sekilde dagitarak diisiik seviyeli dzelliklere yiiksek seviyeli
ozelliklerin rehberlik etmesi saglanmistir. Yu ve dig. farkl yerel
bolgelerin 6zelliklerine farkli 6nem agirliklar: atamak icin y1gin
yapisinda bir dikkat ag1 olan S2GA [24] yontemini 6nermisler.
Fuve dig. hem konum hem de kanal bagimhiliklarini modelleyen
DANet [25] yontemini 6nermisler. Bu ¢alismada her konumdaki
ozelligi, tim konumlardaki 6zelliklerin agirlikli toplamina gore
secici bir sekilde toplayan Konum Dikkat Modiilii (Position
Attention Module-PAM) ve iliskili ozellikleri tiim kanal
haritalar1 arasinda entegre ederek segici olarak birbirine bagh
kanal haritalarin1 vurgulayan Kanal Dikkat Modiili (Channel
Attention Module-CAM) dnerilmistir. Bu ¢alismada elde edilen
sonuglar PAN [23] yontemi ile kiyaslandiginda farkli siniflarda
farkll basarimlarin oldugu goriilmiistiir. Baz1 siniflarda DANet
yontemi daha yiliksek basarim gosterirken bazi siniflarda ise,
PAN yontemi daha yiiksek basarim gostermistir. Wu ve dig.
konum ve kanal dikkat modiillerini iceren DAN [26] yontemini
onermisler. Calismada 6nerdikleri yontem, anlamsal bilgileri
etkili bir sekilde yakalayabilmek i¢cin DAP (Deformable Attetion
Pyramid) modiilii ve uzaysal ve anlamsal 6zellikleri baglamak
icin FAI (Fusing Attention Interim) modiiliinii icermektedir. Bir
diger konum ve kanal bazinda dikkat mekanizmasi iceren ag
yapisi da Sinha ve Dolz tarafindan dnerilmistir [27]. MSA olarak
adlandirillan bu yontemde ¢ok olgekli bir dikkat modiili
onerilmistir. Farkli modiiller arasina eklenen kayip fonksiyonu
ile dikkat mekanizmasinin ilgisiz bilgileri ihmal etmesi ve ilgili
ozellik iligkilerini vurgulayarak goriintiiniin daha ayirt edici
bolgelerine odaklanmasi saglanmistir. Huang ve dig. ise zaman
karmasikligim O(N)?’den O(N)’e indirgeyen CCNet [28]
yontemini 6nermisler. Bu yontemde 6zellik haritasindaki her
konum (piksel) icin her birinin yalnizca seyrek baglantilara
sahip oldugu iki ardisik ¢apraz dikkat modiilii kullanilmistir.
Boylelikle her konum i¢in ¢apraz dikkat modiilii, baglamsal
bilgileri yatay ve dikey yénlerinde toplamistir. iki capraz dikkat
modiiliini seri olarak birlestirilmesiyle, her konumun, verilen
goriintiideki tiim piksellerden baglamsal bilgi toplamasi

saglanmistir. Nvidia firmasi ¢alisanlarindan Tao ve dig. da ¢ok
olcekli hiyerarsik bir dikkat mekanizmasi 6nermislerdir [29].
Bu yontemde onerilen dikkat mekanizmasi, teorik olarak
[30]'de onerilen yonteme benzemekle birlikte bu ¢alismada;
sabit bir 6lgek kiimesinin her biri icin tiim dikkat maskelerini
6grenmek yerine, bitisik dlgekler arasinda goreceli bir dikkat
maskesinin dgrenilmesi sayesinde her o6lcek i¢cin yogun bir
maskenin 6grenilmesi dezavantajini ortadan kaldirmistir.
Ayrica calismada yaklasik 4 kat daha verimli bellek kullanimi ve
daha hizh egitim gergeklestirildigi belirtilmistir. Bir diger
dikkat mekanizmasi da Li ve dig. 6nerdigi Dogrusal Dikkat
Mekanizmasidir [31]. Bu calismada Taylor genislemesinin
denklem tizerindeki birinci dereceden kestirimine dayali ve
karmasikligi O(N)?’den O(N)’e diigiiren dogrusal bir dikkat
mekanizmasi onerilmistir. Islam ve dig., dikkat modiliini
3DUnet’'e entegre ettikleri beyin tiimorii bdoliitlemesi
calismasinda [32] dikkat modiliiniin tahmin basarimin
arttirmadaki etkisini géstermislerdir. Zhang ve dig. ise Covid
19 CT  gorintileri {zerinde lezyon  boliitlemesi
gerceklestirdikleri ¢alismada [33] dikkat modiiliini GAN
mimarisi ile birlikte kullanmislardir. Calisma sonucunda elde
ettikleri bulgulara gore dikkat modiilii iceren agn, dikkat
modiilii olmayan GAN ve DCGAN mimarilerine gore daha
ylksek basarim elde ettiklerini belirtmislerdir.

Literatiirdeki ¢calismalar incelendiginde genel olarak béliitleme
mimarilerine odaklanildigi, bununla birlikte farkli dikkat
mekanizmalarinin bu mimarilere entegrasyonunun yapildigi
gorilmektedir. Ancak dikkat mekanizmalarinin performans
katkis1 karsilastirmali bir sekilde incelenmemistir. Bu
eksikligin giderilmesi i¢in bu c¢alismada aym veri kiimesi
izerinde farkli dikkat mekanizmalarinin (DAF, DAF3D, DANet
ve MSA) béliitleme performansi lizerine etkisi karsilastirmal
olarak incelenmesi gerceklestirilmistir.

2 Materyal ve metod

Bu calismada, son yillarda 6nerilmis yiliksek basarim elde edilen
ve birinci boliimde bahsedilmis olan DAF, DAF3D, DANet ve
MSA yontemleri ile Camelyon 16 veri kiimesinin [34] egitim ve
test islemleri gerceklestirilip yontemlerin béliitlemedeki
basarimlari karsilastirilmistir. Bu béliimde yontemlerin detayh
aciklamalari yer almaktadir.

2.1 Deep attentional features (DAF)

Transrektal ultrason (TRUS) goriintiilerinden prostat
boliitlemesi icin gerceklestirilen calismada ¢ok Olgekli bir
mimari dnerilmistir. Onerilen mimaride, ilk olarak ESA ile farkli
cozinirliklerde o6zellik haritalar1 ¢ikarilmistir. Farkli bilgi
seviyelerine sahip 6zellik haritalari elde edildikten sonra, farkli
cozintrliikteki bu 6zellik haritalari, dogrusal enterpolasyon ile
orijinal giris goriintiisiiniin doértte biri oraninda biiytitiilmiistiir.
Her bir katmandaki biiytitiilmiis 6zellik haritalari, tek katmanl
ozellikler (SLF) olarak nitelendirilmis ve bu SLFler, ¢ok
katmanli o6zellikler (MLF) olusturmak i¢in konvoliisyon
islemleriyle birlestirilmistir. Sonrasinda Sekil 1'de gorildigi
gibi SLF ve MLF dikkat modiiliine (DAF) giris olarak verilmistir.
DAF modiiliinde giiriiltiilerden arindirilmis, anlamsal ve detay
bilgilerinin arttirildig: iyilestirilmis boéliitleme haritas1 elde
edilmis. Ardindan tiim katmanlara uygulanan dikkat
mekanizmasi ile her katmandaki derin dikkat 6zelliklerinden
boliitleme haritalar1 elde edilmistir.
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Sekil 1. Boliitleme aginin mimarisi (DAF) [20].
Figure 1. Architecture of the segmentation network [20].

Son olarak, her bir katmandaki boélitleme haritalarinin
ortalamasi alinarak ¢ikis goriintiisii elde edilmistir.

Calismada s1g katmanlardaki 6zellik haritalarinin prostatin
ayrintili  bilgilerini icerdigi, ancak ayni1 zamanda prostat
olmayan bolgeleri de icerdigi ve derin katmanlardaki 6zellik
haritalarinin da prostatin konumunu belirtmek i¢in anlamsal
bilgileri yakalayabildigi belirtilmistir. DAF modiilii ile hem s1g
katmanlardaki hem de derin katmanlardaki avantajlar
kullanilmak istenmistir. Sekil 2’de gosterilen DAF modiiliinde
tek katmanli 6zellik haritalar1 ¢ok katmanl 6zellik haritalari ile
birlestirilerek F, tliretilmis ve ardindan Esitlik 1’de gosterilen
normalize edilmemis dikkat agirlig1 W, elde edilmistir.

Wy = fa(Fs 0) (1

Esitlik 1'de 6, l¢ evrisimli katman iceren f, tarafindan
ogrenilen parametrelerdir. W, elde edildikten sonra DAF
modiilli, Esitlik 2’de gosterildigi gibi Softmax islemi ile W,'i
normalize ederek A dikkat haritasini hesaplamaktadir.

k
a; = _expWwiy)
7 Trexp(wf))

(2

Esitlik 2’de gosterilen w i normalize edilmemis agirliklar (W)
icerisinde, kkanalmdakl uzaysal konumu, ak] ise normalize

edilmis dikkat agirliklar (W, icerisinde k kanalindaki uzaysal
konumu temsil eder. Dikkat haritasi elde edildikten sonra, MLF

ile noktasal ¢carpim yapilmis ve elde edilen yeni 6zellikler SLF
ile birlestirilerek 1 x 1 konvoliisyon uygulanmistir. Boylelikle
ilgili katman i¢in dikkat 6zellikleri iiretilmistir.

El ﬁ convl ﬁ conv2 @couﬂ @ Softmax ﬁ I
Wr  Attention Map (4,) sl
CU]]\
SLF

Atftentional Feature

Sekil 2. DAF modiiliiniin sematik gésterimi [20].
Figure 2. Schematic representation of the DAF modiile [20].

2.2

DAF yontemiyle benzer yapida olan bu yontemde 6nerilen ag
mimarisinde Sekil 3’te gosterildigi gibi ESA tarafinda bir
piramit ag (FPN) yapisi ile 6zellikler elde edilmis, her katmana
ait SLF, bir oOnceki katman bilgileri de kullanilarak
olusturulmustur. Agin cikisinda elde edilen dikkat o6zellik
haritalar1 birlestirilerek ASPP (Atrous Uzaysal Piramit
Ortaklama) islemi uygulanmistir.

Uc boyutlu deep attentional features (DAF3D)

Bu c¢alismada onerilen dikkat modiiliinde Sekil 4’'te gorildagu
gibi iki agamal bir islem gergeklestirilmistir. Ik agamada SLF
ve MLFler birlestirilerek F, iiretilmis ve ardindan, F, agirliklar
(normalize edilmemis) elde edilmistir. W, agirliklarini elde
etmek icin DAF yonteminde 3 tane pes pese konvoliisyon islemi
uygulanirken bu ¢alismada konvoliisyon, grup normalizasyonu
ve PRelu islemleri ii¢ defa uygulanmistir. Sonrasinda da
Sigmoid fonksiyonu ile normalize edilmis A, haritas1 elde
edilmistir. ikinci asamada ise, A, dikkat haritas1 MLF ile
noktasal c¢arpima tabi tutulmus ve sonrasinda SLF ile
birlestirilmistir. Elde edilen bu 6zellikler tekrardan 3 defa
konvoliisyon, grup normalizasyonu ve PRelu islemine tabi
tutularak Dikkat 6zellikleri elde edilmistir. Her iki asamada da
uygulanan 3 tane konvoliisyon isleminin ilk ikisi 3X3,
sonuncusu ise 1X1'lik maskeye sahiptir.

Input
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Sekil 3. DAF3D aginin genel goriintimii [21].
Figure 3. Overview of the DAF3D network [21].
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2.3 DANet
st | . MLF . o .

Sahne boliitlemesi i¢in dnerilen ve Cityscapes, PASCAL Context
ve COCO Stuff veri setlerinin kullanildigi bu ¢alismada Konum
F, Dikkat Modiilii (KDM) ve Kanal Dikkat Modiilii (KaDM) olmak
uizere iki ayr1 dikkat modiilii birlikte kullanilmistir. KDM ile her
bir konumdaki 6zellik, tim konumlardaki 6zelliklerin agirlikl
toplamima gore secici bir sekilde toplanarak mesafeden

bagimsiz olarak benzer ozellikler birbirleriyle
iliskilendirilmistir. KaDM ile de iliskili 6zellikleri tiim kanal
haritalar1 arasinda entegre ederek segici olarak birbirine bagh
kanal haritalar1 vurgulanmistir.

Sekil 5’te gosterilen DANet mimarisinde, Konum Dikkat Modiilii
ile tic asamada uzaysal uzun mesafeli baglamsal bilginin yeni
ozellikleri elde edilmistir. Ik asamada, 6zelliklerin herhangi iki
Attentive Map piksel arasindaki uzaysal iliskiyi modelleyen bir uzaysal dikkat

(A matrisi olusturulmustur. Ardindan, dikkat matrisi ile orijinal
ozellikler arasinda bir matris ¢arpimi gerceklestirilmistir.
Uciincii asamada da, uzun mesafeli baglamlar1 yansitan son
gosterimleri elde etmek icin, ikinci asamada elde edilen
carpillmis sonu¢ matrisi ve orijinal 6zellikler lizerinde eleman
bazli bir toplama islemi gerceklestirilmistir.

2.3.1 Konum dikkat modiilii (KDM)

Bu modiilde, Sekil 6’da gosterildigi gibi yerel bir 6zellik olan A
girdisi ilk olarak bir konvoliisyon gerceklestirilerek {B, C, D} €
REXHXW olacak sekilde ii¢ yeni 6zellik olan B, C ve D
olusturulur. Sonrasinda bu 6zellik haritalari, R¢X" olacak
sekilde yeniden sekillendiriliyor (N = H x W). Daha sonra her

x

Sekil 4. DAF3D dikkat modiiliiniin sematik gosterimi [21].

Figure 4. Schematic representation of the DAF3D attention
modiile [21].

iki Ozellik matrisi ¢arpilarak uzaysal dikkat haritas1 S'yi
S € RN*N elde etmek i¢in Softmax islemine tabi tutulur. Esitlik
3'te gosterilen bu islemde s; ; i. konumun j. konum tizerindeki

etkisini dlger.

Position Attention Module
{HxW e[ HxW)

I_. M CxHxW

reshape reshape

J

| . ﬂCxH:-:W ]

Sum fusion—= -

reshape reshape é
= - —=

CxHxW|

convolution layer

# Spatial attention matrix CxHxwW

E Channel attention matrix

Spatial matrix operation

CxC
Channel Attention Module

Channel matrix operation (§) Matrix multiplication (D Element-wise Sum

Sekil 5. DANet aginin sematik gosterimi [25].
Figure 5. Schematic representation of the DANet network [25].
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Sekil 6. Dikkat modiillerinin detayli gosterimi [25]. (a): Konum
dikkat modiilii. (b): Kanal dikkat modiilii.

Figure 6. Detailed representation of attention modules [25].
(a): Position attention modiile. (b): Channel attention modiile.

S dikkat haritas1 elde edildikten sonra D ile S'in transpozu
carpilip sonu¢ R¢ ¥ H#XWolacak sekilde yeniden sekillendirilir.
Son olarak elde edilen bu sonug délgek parametresi olan « ile
carpilip elde edilen ¢arpim girdi verisi olan 4 ile eleman bazli
toplanarak E ¢iktisi elde edilir. Bu islemler de Esitlik 4'te
gosterilmistir.

N
Sji = a Z(S]lDl) + Ai (4)
i=1

2.3.2 Kanal dikkat modiilii

Kanal Dikkat Modiilii kanallar arasindaki karsilikh
bagimhliklar1 agik¢a modellemek i¢in 6nerilmistir. Sekil 7’de
gorilldiigii gibi, KDM'den farkli olarak kanal dikkat haritasi
dogrudan orijinal ézelliklerden hesaplanmaktadir. i1k olarak
orijinal ézellik haritasi A, yeniden sekillendirilerek R¢ X HXW
boyutlarina getirilir ve transpozu ile ¢arpilir. Sonrasinda da
kanal dikkat haritas1 X’i elde etmek i¢in Esitlik 5’te gosterilen
softmax islemi uygulamir (X € R¢X©).

exp(4;. 4y)
Xji = 5T o A (5)

i=1 exp(Al' A])
Esitlik 5'te yer alan x;; i. kanahn j. kanal tizerindeki etkisini
ifade eder. X dikkat haritas1 elde edildikten sonra transpozu
alinarak A ile carpilir ve sonu¢ R6¢XHXW olacak sekilde
yeniden boyutlandirilir. Son olarak elde edilen matris 6lgek
parametresi f ile carpilir ve ¢ikti matrisi E’yi elde etmek i¢in
Esitlik 6'da gosterildigi gibi A ile toplanir.

c
=B Z(xjiAi) + A (6)
=

2.4 Cok olcekli dikkat ag1 (MSA)

Abdominal organlar, kardiyovaskiiler yapilar ve beyin
tlimorlerini iceren veri kiimelerinin boliitlemesinde ¢ok 6l¢ekli
bir dikkat mekanizmasi kullaniminin 6nerildigi bu ¢alismada
DANet aginda onerilen konum ve kanal dikkat modiilleri
kullanilmistir. Bu dikkat modiilleri sadece ESA’'nin ¢ikisi yerine
farkl katmanlara uygulanarak hem derin katmanlardaki hem
de s1g katmanlardaki 6zelliklerden faydalanilmasi saglanmistir.
Calismada dikkat modiillerinin farkh sekillerde kullanimlari
test edilmis ve son olarak Sekil 7’deki mimari énerilmistir.
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Sekil 7. MSA aginin sematik gosterimi [27].
Figure 7. Schematic representation of the MSA network [27].

3 Bulgular ve tartisma

Bu calisma kapsaminda yapilan deneysel ¢calismalar i7 islemcili,
NVIDIA Quadro M4000 ekran karth (8 GB GPU) ve 32 GB RAM’
e sahip bilgisayar kullanilarak gergeklestirilmistir. Uygulama
dili olarak Python secilmistir. Calismanin ikinci bélimde
aciklamalar1  yapilan DAF, DAF3D, DANet ve MSA
calismalarinda anlatilan mimariler uygulanarak sonuglari
karsilagtirilmistir. Tim yodntemlerde ESA mimarisi olarak
ResNet50 [35] kullanilmistir. Camelyon 16 veri kiimesi
izerinde egitim ve test islemleri gerceklestirilerek Piksel
Dogrulugu (Pixel Accuracy-PA) ve Ortalama Kesisimlerin
Birlesimi (Mean Intersection over Union-mloU) degerlendirme
olctitleri ile sonuglar1 degerlendirilmistir.

Piksel  dogrulugu(PA), goriintiideki  dogru  sekilde
smiflandirilmis piksellerin yiizdesini belirten bir yéntemdir.
Dogruluk orani genel olarak her sinif i¢in ayr1 ayr1 veya tiim
siniflar i¢in global olarak iiretilebilir. Esitlik 7’de belirtilen
dogruluk hesabinda dogru pozitif (TP) hedef maskedeki sinifa
ait oldugu dogru bir sekilde tahmin edilen bir pikseli temsil
ederken dogru negatif (TN) verilen sinifa ait olmadig1 dogru
olarak tahmin edilen bir pikseli temsil eder. Benzer sekilde
yanlis pozitif (FP) hedef maskedeki smifa ait oldugu tahmin
edilmesine ragmen o sinifta olmayan bir pikseli temsil ederken,
yanlis negatif ise hedef maskedeki smifa olmadigl tahmin
edilmesine ragmen o sinifta olan bir pikseli temsil eder.

pA = TP +TN @
" TP+TN +FP+FN
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Jaccard endeksi olarak da adlandirilan kesisimlerin birlesimi
yontemi, hedef maske ile tahmin ¢iktis1 arasindaki ortiisme
ylizdesini 6l¢mek icin kullanilan bir yontemdir.

Basit bir sekilde hesaplamasi olan ydntemde Esitlik 8'de
goriildiigii gibi, hedef ve tahmin maskeleri arasindaki ortak
piksel sayisi, her iki maskede bulunan toplam piksel sayisina
boéliinerek hesaplanir.

hedef N tahmin
IoUl = ————————
hedef U tahmin

(8)
Gergeklestirilen calismada, 4330 adet egitim verisi ve 433 adet
test verisi kullanilmistir. Optimizasyon yontemi olarak Adam
kullanilmis ve her bir yontem i¢in 10 ve 20 epoch olarak iki ayr1
egitim islemi gerceklestirilmis ve elde edilen sonuglar
Tablo 1’de gosterilmistir.

Tablo 1. Yontemlerin boliitleme performanslari.

Table 1. Segmentation performances of the methods.

10 Epoch 20 Epoch
mloU PA mloU PA
DAF 0.64 0.83 0.65 0.83
DAF3D 0.74 0.87 0.76 0.89
DANet 0.62 0.81 0.67 0.84
MSA 0.60 0.79 0.61 0.80

Tablo 1'de gorildigi gibi 10 epoch egitim sonucunda
0.74 mloU ve 0.87 PA orani, ayni veri seti ile 20 epoch egitim
sonucunda gerceklestirilen test sonucunda da 0.76 mloU ve
0.89 PA orani ile DAF3D en yiiksek performansi gosteren
mimari olmustur.

Bu mimarilerin ¢alisma zamanlarinin kiyaslamasi igin
256x256x3 boyutundaki patolojik bir goriintiiyii bolitleme
zamanlari ve kullandiklar1 hiperparametre sayilari incelenmis
ve elde edilen sonuglar Tablo 2’de gosterilmistir.

Tablo 2. Hiperparametre sayisi ve ¢alisma zamani.

Table 2. Hyperparameter counts and running times.

Hiperparametre sayisi Ortalama ¢alisma

(milyon) zamani (sn.)
DAF ~43.488 0.255
DAF3D ~43.670 0.156
DANet ~66.058 0.182
MSA ~59.903 0.216

Tablo 2'de her bir siitunda parametre sayisi ve calisma
zamanlari i¢in en kiigiik degerler koyu olarak belirtilmistir.
Buna goére en az parametre sayisina sahip olan DAF
mimarisidir. Boliitlemede en iyi basarima sahip olan DAF3D
mimarisi ikinci olarak en az parametre sayisina sahip olmakla
birlikte en diisiik calisma zamanina sahiptir. Deneysel ¢alisma
sonucunda her bir mimarinin ¢iktilar1 kaydedilmis ve
bunlardan 4 tanesi Sekil 8'de gosterilmistir. {lk satirda orijinal
gorilintli, ikinci satirda maske (referans goriintii) diger
satirlarda da mimarilerin ¢iktilar1 yer almaktadir.

Sekil 8’deki mimari béliitleme ¢iktilar1 incelendiginde DAF3D
odaklama yaklagiminin hedeflenen referans goriintiiye en
benzer ¢iktilar irettigi gozle goriilebilmektedir. DAF3D
mimarisinin basarisi, tekil (SLF) ve ¢oklu (MLF) 6zniteliklerin
birlesimini degerlendiren bir mimariye sahip olmasindan
kaynaklandig1 goriilmektedir. Elde edilen gorsel sonuglarin
Cizelge 1’de verilen sayisal benzerlik sonuglariyla paralel olusu
yapilan deneysel calismalarin tutarliligini ortaya koymustur.

Sekil 8. Girdi goriintiileri, maskeler ve ¢iktilar.

Figure 8. Input images, masks and outputs.

4 Sonuglar

Bu c¢alismada histopatolojik goriintiilerin  béliitlenmesi
probleminde dikkat mekanizmalarinin etkisi analiz edilmistir.
Bu dogrultuda literatiirde yaygin kullanilan doért farkl dikkat
mekanizmas1 (DAF, DAF3D, DANet ve MSA) Pyhton
programlama diliyle gercgeklestirildikten sonra mevcut bir
boliitleme mimarisine entegrasyonlari analiz edilmistir.
Deneysel ¢alismalar sonucunda, DAF3D dikkat modiiliiniin
bolitleme dogrulugunu en yiiksek seviyeye c¢ikardigl
(0.76 mloU ve 0.89 PA) goriilmiistiir. Bununla birlikte mimari
parametre sayisl en diisiik modiil DAF olmasina karsilik DAF3D
modiiliiniin en diisiik boliitleme maliyetine (1 goriinti icin
0.156 sn.) sahip oldugu goriilmiistiir.

5 Results

In this study, the effect of attention mechanisms on the problem
of segmentation of histopathological images was analyzed.
Accordingly, four different attention mechanisms (DAF, DAF3D,
DANet and MSA), which are widely used in the literature, were
implemented with the Python programming language, and
their integration into an existing segmentation architecture
was analyzed. As a result of the experimental studies, it was
seen that the DAF3D attention module maximized the
segmentation accuracy (0.76 mloU and 0.89 PA). On the other
hand, while DAF has the lowest number of architectural
parameters, DAF3D module has the lowest segmentation cost
(0.156 seconds for 1 image).

6 Yazar katki beyani
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