3¢ TIP TEKTOLOJILERI KONGRESI
WEDICAL TECHIOLOGIES COMARESS

= IPITANIOTS ‘

3-5 Ekim 2019
Kusadasi / Aydin

(K MUy, 3
&

IZMIR
KATIP CELEB]

UNIVE

Histopatolojik Goriintiilerde Farkli Doku Tiplerinin
Geleneksel ve Derin Ogrenme Yontemleri ile
Sinmiflandirilmasi
Classification of Different Tissue Types in
Histopathological Images with Conventional and
Deep Learning Methods

Nergis Arafal, Oyku Zeynep Bayramoglu, Gokhan Bilgin
Bilgisayar Miihendisligi Boliimii
Yildiz Teknik Universitesi
34220 Istanbul, Tiirkiye
nergisarafal08 @ gmail.com, oykuzeynepbayramoglu@ gmail.com, gbilgin@yildiz.edu.tr

Ozetce —Son yillarda bilgisayar desteginin de artmasi ile
birlikte bu yiiksek coziiniirliiklii histopatolojik goriintiiler iiz-
erinde goriintii isleme ve makine 0grenmesi yontemleri ver-
imli bir sekilde uygulanabilir hale gelmistir. Bu calismada,
uzmanlarin is yiikiinii azaltarak teshislerinde yardimeci olabilmek
icin histopatolojik goriintiilerin yiiksek basarim ile simflandiril-
masi amaclanmisti. Bu amac dogrultusunda, iki farkh veri
kiimesi kullamlarak birindeki goriintiiler geleneksel 6znitelik
cikarma yontemleri ile, digerindeki goriintiiler derin 6grenme ile
smiflandirilmistir. Oznitelik ¢ikarma adiminda, Haralick doku
tanimlayic1 ile elde edilen ozelliklere piksel yogunluklar: ve
goriintii histogramn da eklendiginde en yiiksek simiflandirma
basarisl, rastgele orman (random forest) simflandiricisi ile %87.3
olarak elde edilmistir. Oznitliklere dayah yaklasimlarm bircok
zorlugunun iistesinden gelmek icin, derin 6grenme yontem-
leri onemli alternatifler haline gelmektedir. PyTorch tarafindan
saglanan ImageNet veri kiimesi ile egitilmis modellerin BACH
ICIAR veri kiimesi ile tekrar egitilmesi ve gorsellerin %20’si
ile test edilmesiyle DenseNet121, DenseNet169 ve SqueezeNet
1.0 modellerinden sirasiyla %88.75, %92.5 ve %88.75 dogruluk
elde edilmistir. Modellerin verdigi tahmin sonuclarindan cogun-
luk olan smif, sonu¢ tahmin olarak sayilarak model toplulugu
olusturulmus ve %97.5 basar1 almmstir.

Anahtar Kelimeler—Histopatolojik goriintiiler, ogrenme ak-
tarimi, derin 6grenme, dokusal oznitelikler, bilgisayar destekli teghis
sistemleri.

Abstract—In recent years, with the increase in computer
support, image processing and machine learning methods have
become effective on these high resolution histopathological im-
ages. The aim of this study is to classify histopathological images
with high accuracy to help diagnosis process by reducing the
workload of specialists. By using two different data sets in the
experimental studies, the images in one of them were classified by
conventional feature extractions based method and the images in
the other by deep learning methods. In the feature extraction
based approach, when pixel densities and image histograms
were added to the features obtained with Haralick textural
descriptor, the highest classification accuracy was obtained with
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random forest classifier as 87.3%. In order to overcome the
many challenges of feature extraction -based approaches, deep
learning methods become as important alternatives. DenseNet121,
DenseNet169 and SqueezeNet 1.0 models obtained 88.75%, 92.5%
and 88.75% accuracies respectively, by retraining the models
trained with the ImageNet dataset provided by PyTorch with the
BACH ICIAR dataset and testing them with 20% of the images.
With forming an ensemble model, the class which is the majority
of the estimation results of the models is counted as the final
prediction and 97.5% accuracy is obtained.

Keywords—Histopathological images, transfer learning, deep
learning, textural features, computer-aided diagnosis systems.

I. GIRris

Son yillarda diinyada ve iilkemizde kanser vakalarinda
ciddi artig gozlemlenmektedir. Gittik¢e yayginlagsan kanser
hastaliklarinin tespitinde doku ve organlardaki degisimi in-
celemek igin yapilan iglemler histopatoloji basligr altinda
toplanmaktadir [1]. Insan dokusundan alinan kesitlerin lab-
oratuvar ortaminda cesitli islemlerden gegirilerek hastaliga
sebep olan olgunun dokuda yaptigi morfolojik degisiklik-
lerin tespit edilmesini saglamak histopatolojinin ugrag alanidir.
Histopatolojik doku orneklerinin bilgisayarlarla analizi 6zel-
likle kanser hastaligimin erken tedavisi acisindan oldukca
onemli bir yontemdir [2], [3]. Gelisen teknoloji ile birlikte,
patologlarin mikroskoplarda degerlendirdigi doku orneklerine
ait goriintiilerin sayisal ortama yiiksek kalite ve c¢oziiniir-
likkte aktarilmasi hem kolaylasmis hem de daha ekonomik
hale gelmistir. Sayisallagtirilmis biyomedikal goriintii veri-
lerindeki gelismeler, vaka calismalar1 hakkinda daha kesin ve
daha giivenilir sonuglar vermektedir. Bununla birlikte, doku-
nun biitiin boliimiiniin analizi, istatistiksel yontemleri deger-
lendirmek icin uzun bir iglem siiresi gerektirir [4]. Goriin-
tileme cihazlarinin yiiksek kalitede goriintii alma 6zelligi ve
goriintii isleme tekniklerinin de gelismesiyle beraber yiiksek
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coziintirliikli histopatolojik gortintiileri kullanarak bilgisayar
yardimli teshis (computer-aided diagnosis; CAD) sistemleri
patologlara yardime1 bir sistem olarak gelistirilmektedir. Bil-
gisayar desteginin artmasi da bu yiiksek ¢oziiniirliiklii ver-
iler tizerinde goriintii isleme ve makine Ogrenmesi yontem-
lerini uygulanabilir hale getirmistir. Gelistirilen bu tibbi sis-
temler vasitas: ile kanser teshis, smiflandirma ve derece-
lendirilmesinde gerekli niceliksel analiz ve o6zellik ¢ikarma
islemleri daha kolay hale gelmektedir [5], [6].

Histoloji goriintiileri iizerinde yapilan ¢aligmalar son yil-
larda literatiirde ivme kazanmistir. Histopatolojik goriintiilerde,
goriintiiniin  siniflandirmasinda, goriintiiniin  boliitlenmesi ve
Oznitelik ¢ikariminda yaygin olarak kullanilan bircok calisma
vardir [7], [8]. Ornegin yapilan bir caligmada histopatolo-
jik goruntiilerde farkli doku tiplerinin siiflandirilmasi igle-
minde 6zellik ¢ikariminda, bag of features (BOFs) yonteminin
kullanimi anlatilmigtir [9], [10]. Yapilan calisma sonucunda
epitel, kas ve sinir doku tiplerinin, bag doku tipine gore
nispeten daha bagarili bir sekilde siniflandirildigi belirlen-
migtir. Diger bir calisgmada meme kanseri goriintiilerinden
doku analizi yapmak i¢in Gabor ve gray level co-Occurence
matrix (GLCM) oznitelik ¢ikarimi yontemleri uygulanmustir
[11]. Daha sonra, elde edilen Oznitelik matrislerine cesitli
smiflandiricilar uygulanarak performanslari karsilastirilmistir.
En yiiksek smiflandirma basarisi, Gabor ve GLCM yon-
temlerinin Oznitelikleri birlestirilerek, rastgele orman (ran-
dom forest) siniflandiricisi ile %82.06 olarak elde edilmistir.
Histopatoloji alaninda hiicresel doku ve uzamsal 6zniteliklerin
¢ikarilmasina ait caligmalarda kullanilan Oznitelik cikarma
islemlerine Ozet literatiir taramalar da bulunmaktadir [12],
[13]. Meme kanseri histopatolojik goriintiilerinde ¢oklu 6rnekli
ogrenme [14], stiperpiksel tabanli boliitleme [15] ve 6znitelik
torbalar1 [16] yontemleri ile iyi huylu ve kotii huylu hiicreler
olarak siniflandirmakta ayni1 zamanda kotii hiicreleri de kendi
icerisinde derecelendirilmektedir. Ozellik ¢ikarma yontem-
lerinin yanisira farkli histopatolojik goriintiilerin siniflandiril-
masinda derin 6grenme yontemi de kullanilmaktadir [17], [18].
Derin 6grenmede dokusal Ozelliklerin herhangi bir 6znitelik
cikarimi olmaksizin agin i¢inde asamali olarak cikartilir [20].

II. VERI KUMELERI

Bu calismada, HistologyDS [10] histopatoloji goriintii
kiimesinde bulunan farkli doku tiplerini cesitli Oznitelik
cikarim yontemleri ve siiflandiricilar kullanilarak; BACH
ICIAR [19] goriintii kiimesindeki baskin kanser tipleri ise
transfer 6grenmesi kullanilarak siniflandirilmagtir.

A. HistologyDS

Histoloji goriintii veri kiimesi (histologyDS) olarak ad-
landirilan doku veri kiimesi MindLab Research Group, Kolom-
biya Ulusal Universitesi tarafindan saglanmaktadir [10] ve veri
kiimesindeki goriintiller bir uzman tarafindan manuel olarak
isaretlenmistir. Veri kiimesi toplam 2828 goriintii icermektedir
ve veri kiimesindeki doku goriintiilerinin dagilimi Tablo I'de
gostermektedir.

Histoloji veri kiimesi, birbirinden farkli yapilara sahip dort
temel doku icerir. Bunlar bag, epitel, kas ve sinir dokularidir.
Bu dokularin 6rnekleri Sekil 1°de verilmistir.

Tablo I: Veri kiimesindeki doku tiirlerinin dagilimi
Doku Tipi Ornek Sayisi
Bag Doku 484
Epitel Doku 804
Kas Doku 514
Sinir Doku 1026

B doku Kas dokusy Sindr dakusu

Epited doku

Sekil 1: HistologyDS veri kiimesine ait farkli doku tiplerine
ornekler

B. BACH ICIAR 2018 Challenge Veri Kiimesi

BACH veri kiimesi, hematoksilen ve eozin (H&E) ile
boyanmig meme histolojisi mikroskopisi ve tam resim (whole-
slide) goriintiilerinden olusur [19]. Mikroskop goriintiileri,
her goriintiideki baskin kanser tipine gore normal, iyi huylu,
yerinde karsinom veya invaziv karsinom (normal, benign, in-
stu carcinoma or invasive carcinoma) olarak etiketlenmistir.
Bu dokularin ornekleri Sekil 2’de verilmistir. Agiklama iki
tip uzmani tarafindan gerceklestirilmis ve anlasmazlik bulunan
goriintiiler veri kiimesine alinmamustir.

Y lu r2inon

Sekil 2: Veri kiimesindeki mikroskobik goriintiilere 6rnekler

Veri kiimesi, 2048 x 1536 boyutlarinda 400 adet mikrosko-
bik goriintii icerir. Tablo II veri kiimesindeki doku goriintii-
lerinin dagilimin1 gostermektedir.

Tablo II: Veri kiimesinde baskin kanser tiplerinin dagilimi

Baskin Kanser Tipi | Ornek Sayist
Normal 100
Iyi huylu 100
Yerinde karsinom 100
Invaziv karsinom 100

Tam slayt goriintiileri, tiim drneklenmis dokuyu iceren yiik-
sek c¢oziiniirliklii goriintiilerdir. Mikroskobik goriintiiler tam
slayt goriintiilerinin ayrintilaridir. Bundan dolayi, tam resim
goriintiisiiniin her biri normal, iyi huylu, yerinde karsinom ve
invaziv karsinom bolgelerine sahip olabilir. Her goriintii i¢in iyi
huylu, yerinde karsinom ve invaziv karsinom bdolgelerini iceren
etiketli koordinatlarin bir listesi vardir. Veri kiimesindeki tam
slayt goriintiileri 42113 x 62625 boyutlarindaki ’.svs’ uzantisi
bi¢iminde verilmistir.
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II. OZNITELIK CIKARIMI

Bu c¢alismada HistologyDS veri kiimesi iizerinde o6zel-
lik ¢ikarim icin ii¢ farkli yontem kullamlmigtir. Goriintiiler-
den uzamsal bilgiden faydalanarak oOznitelik ¢ikarimi yapa-
bilmek icin gri seviye es-olusum matrisi (GLCM)’nden fay-
dalanilmigtir. Haralick tarafindan onerilen GLCM yontemi,
goriintiideki belirli mesafe ve yonde komsu pikseller arasin-
daki iligkiyi tanimlamakta ve parlaklik degerlerinin tekrar-
lama sikligim1 gostermektedir. Piksellerden birinin referans
bir digerinin komsu piksel oldugu kabul edilerek iki pik-
sel arasindaki gegislerin hesaplanmasiyla elde edilir. Boylece
biitiin piksellerin birbirine komguluklar: bulunarak goriintiideki
farkli bolgeler arasindaki benzerlikler ¢ikarilmaktadir. Olusum
matrisleri ¢ikarilirken pikseller arasindaki her bir d mesafesi
ve yonelim agilar1 ayr1 6znitelik ¢ikarilmasi bakimindan 6nem-
lidir. GLCM algoritmas1 kullanilarak goriintii ile ilgili acisal
ikinci moment (enerji), kontrast, korelasyon, varyans, ters fark
momenti, toplam ortalama, toplam varyans, toplam entropi,
entropi, fark varyansi, fark entropisi, ilinti Olgiitleri bilgileri
(2 adet) ve maksimum korelasyon katsayisi olmak {iizere,
toplam 14 adet oOznitelik cikarilmaktadir. Simiflandirma igin
bu o6zelliklerden kontrast, enerji ve homojenlik degerleri kul-
lanilmigtir. Haralick doku tanimlayicist ile c¢ikarilan dokusal
Ozniteliklere, goriintiilerin piksel yogunluklar1 ve goriintii his-
togrami1 eklenmigtir. Sonug¢ olarak her bir goriintiiden bu
ozniteliklerin ¢ikarilmasi ile 532 uzunlugunda 6zellik vektor-
leri elde edilmistir ve sadece Haralick doku tanimlayici ile
cikarilan Ozniteliklerin simiflandirilma sonuglari Tablo III'te
verilmistir. Ozellik ¢ikarma agamasindan &nce goriintii boyut-
lar1 128 x 128 olarak yeniden boyutlandirilmigtir. Daha sonra
goriintiiler, dokusal 6znitelikleri ve piksel yogunluklar: ¢ikaril-
madan Once 256 gri seviyesine Olgeklenmistir. Goriintii his-
togramu ¢ikarilmadan once ise RGB degerleri HSV degerlerine
doniigtiiriilmiistiir.

Tablo III: GLCM o6znitelikleri ile farkli sayilardaki test goriin-
tillerinin % smiflandirilma bagari oranlari

0.1 Test 0.2 Test 0.3 Test
Lojistik Regresyon %45.2 %46.8 P44.6
Dogrusal Ayrimeilik Analizi %51.2 %51.1 %50.4
k-En Yakin Komgu %61.8 %61.8 %60.0
Karar Agaclar %59.4 %56.5 %56.5
Rastgele Orman % 66.4 %69.3 % 64.1
Naive Bayes %43.1 %43.3 P43.2
Destek Vektor Makineleri %51.9 %51.1 %48.2

Haralick doku tanimlayicis1 ile elde edilen oOzelliklere
piksel yogunluklar1 ve goriintii histogrami da eklendifinde
Tablo IV’te verilen sonuclar elde edilmigtir. Benzer sekilde
ozellikler birlestirildikten sonra 10-katlamali ¢apraz dogru-
lama yontemi kullanildiginda Tablo V’te verilen sonuglar
elde edilmigtir. En bagarili sonug piksel yogunluklari, goriintii
historam1 ve GLCM ozellikleri birlestirilerek rastgele orman
siniflandiricist ile elde edilmistir.

Tablo VI'da ise birlegtirilen 0zellikleri en basarili
siiflandiran Rastgele Orman siiflandiricisinin farkli perfor-
mans sonuglart verilmistir.

IV. TRANSFER OGRENMESI ILE SINIFLANDIRMA

AlexNet, DenseNet (DenseNetl121, DenseNetl61,
DenseNet169, DenseNet201), ResNet (ResNet18, ResNet34,

Tablo IV: Piksel yogunluklari, goriintii histogrami ve GLCM
ozniteliklerinin birlestirilmesi ile farkli sayilardaki test goriin-
tillerinin % simiflandirilma bagari1 oranlari

0.1 Test 0.2 Test 0.3 Test
Lojistik Regresyon %69.3 %64.7 %65.0
Dogrusal Ayrimeilik Analizi %72.4 %67.8 %67.1
k-En Yakin Komsu %77.7 %78.1 %77.0
Karar Agaclarn %70.0 %69.8 %68.7
Rastgele Orman %87.3 %83.9 %82.7
Naive Bayes %37.1 %39.8 %39.3
Destek Vektor Makineleri %79.9 %80.6 %78.9

Tablo V: Piksel yogunluklari, goriintii histogrami ve GLCM
oznitelikleri birlestirilmesi ile k-katlamali capraz dogrulama
% simiflandirilma bagar1 oranlari

10-katlamali ¢apraz dogrulama
Lojistik Regresyon %65.1
Dogrusal Ayrimeilik Analizi %68.3
k-En Yakin Komgu %79.1
Karar Agaclar %70.8
Rastgele Orman %84.1
Naive Bayes %37.5
Destek Vektor Makineleri %79.7

Tablo VI: Tiim 6zelliklerin birlestirilmesi ile farkl sayilardaki
test goriintiilerinin RF smiflandiricist ile farkli performans
degerlendirme olgiitii sonuglari.

Kesinlik ~ Duyarhilik  F1-Skoru  Dogruluk
O.1 Test %87.0 %85.9 %86.3 %81.3
0.2 Test %83.3 %81.9 %82.4 %83.9
0.3 Test %81.8 %80.7 %81.2 %82.7

ResNet50, ResNet101, ResNet152), SqueezeNet (SqueezeNet
1.0 ve SqueezeNet 1.1) modelleri BACH ICIAR 2018
Challenge veri kiimesi ile 80 tur egitildikten sonra model,
test verisi ile en yiiksek dogruluk oranina sahip oldugu turda
kaydedilmistir. Modeller egitilmemis modellerle bastan egitim
ve transfer 6grenmesi olmak iizere iki sekilde egitilmistir.
Transfer ogrenmesi igin PyTorch’un sagladigi modeller ve
ImageNet ile egitilmis olan agirliklan kullanilmustir. Ilk
olarak BACH ICIAR veri kiimesi ile modellerin simiflandirma
katmanlar1 egitilerek test edilmis, ikinci olarak ImageNet
ile egitilmis modellerden yalnizca Oznitelik ¢ikarimi ile
smiflandinlarak elde edilen sonuglarla karsilagtirilmigtir.
ImageNet ile egitilmis modeller, ayni sekilde normalize
edilmis giris goriintiileri beklediginden, transfer 6grenmesi ve
oznitelik c¢ikarimi sirasinda ortalama = [0.485, 0.456, 0.406]
ve standart sapma [0.229, 0.224, 0.225] ile normalize
edilmig ve tiim goriintiiler 224 x 224 boyutlarinda yeniden
boyutlandirilmastr.

Veri artirimu igin 0.08 ile 1.0 araliginda rastgele oranlarla
kirpilan goriintiiler aga verilmistir. Ek olarak rastgele yatay
cevirmeler uygulanmistir. Deneylerde Olusturulan 14 modelin
hepsinde en yiiksek dogruluk sonucunu verdiginden modeller
toplulugu (ensemble) icin transfer 6grenmesi ile egitilen mod-
ellerin kullanilmasina karar verilmigtir. Her ii¢ yaklasimin da
AlexNet modeliyle karsilagtirilmasi Tablo VII’de goriilebilir.

Toplam 14 modelin tiim alt kiimelerinden topluluk olus-
turularak iki farkli yaklasimla siniflandirma yapilmustir. i1k
olarak test goriintiileri ile test edildikten sonra tam bagh
katmanlardan (FCN) her smif i¢in tahmin edilen olasiliklar
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Tablo VII: Egitme yaklagimlarinin karsilastirilmasi

Model Bagtan Egitme  Transfer Ogrenmesi  Oznitelik Cikarimi
AlexNet- %56.25 %86.25 %82.5
ResNet-18 %68.75 %88.75 %78.75
VGG-11 (BN) %70 %85 %81.25
SqueezeNet 1.0 %61.25 %88.75 %78.75

alinmigtir. Ardindan, her goriintii i¢in toplulukta bulunan mod-
ellerin verdigi olasiliklar toplanarak en yiiksek olasilikli olan
sinif tahmin edilen sinif etiketi olarak secilmistir. Bagka bir
yaklagim olarak, modeller arasinda en ¢ok tahmin edilmig olan
sinif o goriintiiniin sif etiketi olarak tahmini gerceklestir-
ilmistir. Kullanilan 14 modelin tiim alt gruplarindan olugan her
topluluk i¢in aym1 test verisi ile basar dl¢tilmiistiir. Ulasilan en
yiiksek basar1 orani, cogunluk oyu ile %97,5 iken, olasiliklarin
toplanmasi ile birlikte %96,25 olarak bulunmustur. En iyi
kombinasyonlarin dogruluk sonuglari, kombinasyonu olugturan
modellerin dogrulugu ve toplam olasilik ve ¢ogunluk oyuyla
olusturulan toplulugun dogruluk sonuglari Tablo VIII’da ver-
ilmistir.

Tablo VIII: Model o6lctimlerinin karsilastiriimasi

Model Kesinlik ~ Duyarlhilik ~ FI-Skoru  Dogruluk
DenseNet-121 %89.16 %88.75 %88.37 %88.75
DenseNet-169 %93.75 %92.5 %92.4 %92.5
SqueezeNet 1.0 %89.92 %88.75 %88.19 %88.75
Topluluk %97.61 %97.5 %97.46 %97.5

V. TARTISMA VE SONUC

Bu calismada, HistologyDS goriintii kiimesindeki dort
farkli doku tipi cesitli Oznitelik cikarim yontemleri ve
siniflandiricilar kullanilarak; BACH ICIAR goriintii kiimesin-
deki dort farkli baskin kanser tipleri ise transfer 6grenmesi
kullamlarak siiflandirilmigtir. Oznitelik ¢ikarim asamasinda,
GLCM ile cikarilan ozelliklerin siniflandirmada tek bagsina
yeterli olmadigi goriillmiistir. GLCM ile c¢ikarlan ozellik-
lere piksel yogunluklari ve gortintii histogrami eklenerek
farkli simiflandiricilar ile performanslart degerlendirildiginde
bu ozelliklerin birlesmesinin daha bagarili sonuglar verdigi
goriilmiisti. Bu nedenle piksel yogunluklari, goriintii his-
togrami ve GLCM oznitelikleri birlestirilerek (532 6znitelik),
0.9 egitim 0.1 test goriintiisii olarak ayrildifinda, HistologyDS
veri kiimesinde rastgele orman siniflandiricist ile %87.3 basari
elde edilmigtir. PyTorch tarafindan saglanan ImageNet veri
kiimesi ile egitilmis modellerin BACH ICIAR veri kiimesinden
%801 ile yeniden egitilmesi ve gorsellerin %20’si ile test
edilmesiyle DenseNet121, DenseNet169 ve SqueezeNet 1.0
modellerinden sirastyla %88.75, %92.5 ve %88.75 basar1 elde
edilmigtir. Modellerin verdigi tahmin sonuglarindan ¢ogunluk
olan sinif tahmin olarak sayilarak model toplulugu olusturul-
mus ve ayni test verisi ile tekrar basari Ol¢limiinde %97.5
bagar1 elde edilmigtir. Burada elde sonuglar, patoloji alaninda
bilgisayar destekli teshis sistemlerinin kullanimi agisindan
umut vadetmektedir.
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