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Keywords »  Helikobakter pilorinin tespiti i¢in etkin bir model énerilmistir. (An effective model for the
p P

Helicobacter pylori det_ec_tlon of Hellgobacter pylorl is propqsed.) '

Deep learning >  EfficientNet-B0 ile farkli dikkat mekanizmalarmin smiflandirma performanslart analiz

Attention mechanism edilmistir. (Classification performances of different attention mechanisms were analyzed

Histopathology with EfficientNet-BO0.)

»  Patologlara yardimci bir sistem olarak EfficientNet-B0 ve FCA birlesimi uygulanabilir.
(The combination of EfficientNet-B0O and FCA can be applied as an auxiliary system for
pathologists.)

Amag¢ (Aim): Bu calismada EfficientNet-BO mimarisiyle birlikte kullanilan ¢esitli  dikkat
mekanizmalarmin - simiflandirma performansina  etkisinin - gézlenmesi ve en etkili modelin
belirlenmesi amaglanmistir. (In this study, it was aimed to observe the effects of various attention
mechanisms used with the EfficientNet-BO architecture on classification performance and to
determine the most effective model.)

Ozgiinlitk (Originality): Calisma helikobakter pilorinin tespitinde EfficientNet-BO mimarisine
cesitli dikkat mekanizmalar: entegre edilerek siniflandirma performanslarinin incelenmesi ile
literatiire katki saglamistir. | (The study contributed to the literature by examining the classification
performances by integrating various attention mechanisms into the EfficientNet-B0 architecture in
the detection of Helicobacter pylori.)

Bulgular (Results): Frekans Kanal Dikkat Agi entegre edilen EfficientNet-BO mimarisi,
histopatolojik goriintii iizerinde helikobakter pilorinin tanisinda 0.99835 dogrulukla en iyi degere
ulagmigtir. | (EfficientNet-BO architecture, which integrated the Frequency Channel Attention
Network, reached the best value with an accuracy of 0.99835 in the diagnosis of helicobacter pylori
on the histopathological image.)

Sonug¢ (Conclusion): Helikobakter pilorinin tanisinda EfficientNet-BO ve Frekans Kanali Dikkat
Agt ile birlesimi patologlara yardimci bir sistem olarak kullamilabilir. (Its combination with
EfficientNet-BO and Frequency Channel Attention Network can be used as an assistive system for
pathologists in the diagnosis of Helicobacter pylori.)
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Kansere bagl 6limlerde 6nde gelen tiirlerden olan mide kanserine ¢evresel ve genetik birgok
faktor sebebiyet verebilir. Baslica risk faktorlerinden birisi ise midede gastrit ve iilsere neden olan
helikobakter pilori bakteri virlisiidiir. Bu viriisiin tespit edilebilmesi igin histopatolojik
degerlendirme yapilmaktadir. Manuel yapilan bu islem is yiikii, zaman kaybi1 ve subjektif
degerlendirmeden kaynakli patologlar arasi goriis ayriliklarma sebebiyet vermektedir. Tani
stirecini hizlandirmak ve hastaya zamaninda tedavi uygulayarak yasam siiresini uzatmak
amaciyla otomatik sistemlere ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu ¢alismada son yillarda basarimi artarak
devam eden derin 6grenme mimarisi histopatolojik tam slayt goriintiiden helikobakter pilorinin
varligini teshis etmek i¢in kullanilmaktadir. Mide biyopsi goriintiilerini igeren halka agik DeepHP
veri seti kullanilarak Helikobakter pilorinin tanisinda ugtan-uca bir derin 6grenme modeli olan
EfficientNet-B0 uygulanmistir. Ayrica, agin 6zellik ¢ikarma yetenegini gelistirmek amaciyla son
zamanlarda literatiire sunulan ¢esitli dikkat mekanizmalar1 (Etkili Kanal Dikkat, Frekans Kanal
Dikkati Ag1, Kapili Kanal Doniigiimii, Evrisimsel Blok Dikkat Modiilii ve Basit, Parametresiz
Dikkat Modiilii) derin modele entegre edilerek model basarimi iizerindeki etkileri incelenmistir.
Yapilan analizler sonucunda, Frekans Kanal Dikkat Agi entegre edilen EfficientNet-BO
mimarisinin, histopatolojik goriintiilerden helikobakter pilorinin tanisinda 0.99835 dogruluga
ulastig1 goriilmistiir. Buna gore, dnerilen model literatiirde yer alan modellerin DeepHP veri seti
iizerinde tirettigi sonuglardan ¢ok daha {istiin bir sonug iiretmistir ve hastaligin tanisinda umut
vaat edicidir.

The diagnosis of Helicobacter Pylori with the improved EfficientNet-BO

architecture
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Gastric cancer is among the leading cancers in cancer-related deaths. Many environmental and
genetic factors can cause gastric cancer. However, one of the main risk factors is the helicobacter
pylori bacterial virus, which causes gastritis and ulcers in the stomach. Diagnosis of helicobacter
pylori is conducted by histopathological evaluation. However, this manual process creates
differences of opinion among pathologists from subjective assessment in addition to workload
and time loss. Automated systems are needed to speed up the diagnosis process and increase
survival time by providing timely treatment to the patient. In recent years, deep learning models,
which have proven successful in extracting meaningful results from images, have been used to
diagnose the presence of helicobacter pylori from histopathological whole slide images. In this
study, an end-to-end deep learning model, EfficientNet-BO, was applied in diagnosing
Helicobacter pylori by using DeepHP, which contains gastric biopsy images, a public dataset.
Various attention mechanisms introduced in recent years to improve the feature extraction ability
of the network (Effective Channel Attention, Frequency Channel Attention Network, Gated
Channel Transform, Convolutional Block Attention Module, and Simple, Parameter-Free
Attention Module) were integrated into the deep model and their performances were examined.
As a result of the analysis, the Frequency Channel Attention Network integrated into the
EfficientNet-BO0 architecture reached an accuracy of 0.99835 in diagnosing helicobacter pylori in
the histopathological image. The result in the literature on the DeepHP dataset has been
surpassed, and the proposed model is promising in diagnosing the disease.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Mide kanseri, genellikle malignitenin en yaygimn
bolgelerinden biri olan mide mukozasinda baglayan
anormal hiicrelerden olusan bir malignite veya
timordir [1]. Kanser sebebiyle 6liimlerde dordiincii
sirada yer almaktadir ve diinyada en yaygin besinci
kanserdir. GLOBOCAN 2020 verilerine gore, 2020
yilinda tahmin edilen yeni vaka sayist 1 milyon
tizerindedir ve tahmin edilen 6liim sayist ise 700
bini gegmektedir [2].

Mide kanserine bagl oOliimlerin azaltilmasi igin
hastaligin erken teshisi ve hastaya en uygun tedavi
planinin yapilmasi hayati derecede Onemlidir.
Kanserin erken evrede tespit edilmesiyle 5 yillik
hayatta kalma oran1 %90 {izerindeyken, kanserin
ileri evrede teshisiyle bu oran %30’a diismektedir
[3-5]. Mide kanserinin yas, cinsiyet, genetik, sigara,
diyet, alkol, obezite vb. risk faktorleri olsa da
baslica risk faktorlerinden biri iilser ve gastrite
neden olan helikobakter pilori (HP) bakteri
virtisiidiir [6]. Mide kanseri patogenezi, HP’nin
neden oldugu kronik yiizeysel gastrit ile baglayan,
atrofik gastrit, bagirsak metaplazisi, displazi ve
sonunda mide kanserine dogru ilerleyen bir dizi
olayr icerir [7]. HP’nin teshisi igin histolojik
inceleme altin standart olarak tanimlanmakta ve
patoloji laboratuvarinda alman her biyopsi HP
acisindan degerlendirilmektedir. Yiiksek biiylitme
oranlarinda yapilan tanmida bir veya daha fazla
organizmanin tespiti yapilmaktadir. Bu
organizmalar tespit edilirken Hematoksilin&Eozin
(H&E) boyamanin etkisi ve biiyiitme oraninin
etkisiyle kolaylikla tanimlanmaktadir [8, 9]. HP
Histolojik tanis1 araciligiyla HP enfeksiyonun
tanimlanmasinin yan sira inflamasyonun derecesi,
atrofik gastrit, bagirsak metaplazisi gibi iliskili
patolojiler hakkinda da bilgi saglanmaktadir [10].
Ancak yiiksek maliyet, uzun geri doniig siiresi ve
patologun yetenegine bagimlilik gibi sinirlamalar
mevcuttur [11]. Ayrica patolog goézlemlerinde ve
degerlendirmesinde farkliliklar olusabileceginden
subjektif bir degerlendirme s6z konusudur [12].

Diinyada yaklagik 4,4 milyar insanin etkilendigi en
yaygin bakteriyel enfeksiyon olan HP'min teshisi
icin otomatik sistemlerin gelistirilmesi ihtiyag
haline  gelmistir  [13]. Manuel tamidaki
dezavantajlar1 kaldirmak ve daha dogru, hizli teshis
koymak i¢in bilgisayar destekli sistemlerden
yararlanmak mimkiindiir. Son yillarda medikal
goriintiilerden yapay zeka ile hastalik tanis1 yaygin
bir sekilde yapilmaktadir [14-18]. Dijital patoloji,

yapay zekanm yaygm kullanildigi alanlardan
biridir. Ozellikle yapay zekanin alt dali olan derin
ogrenmeyle patolojik goriintiiden kanser teshisinin
yapildig1 ¢ok sayida caligma mevcuttur [19, 20].
Derin 6grenmenin derin katmanlar araciligiyla
gorlintiideki  ayirt edici  Ozellikleri  6grenme
yeteneginden faydalanilarak insan gdziliyle tam
slayt gortintiilerde (Whole Slide Image, WSI) tespit
edilmesi zor olan dokularin tanimlayabilmektedir.

HP’nin tespiti i¢in patolojik goriintiiler {izerinde
derin 6grenme uygulayarak literatiirde yapilan bazi
calismalar incelenmistir. Gongalves ve ark. [21],
HP’nin simiflandirilmasi i¢in DeepHP adinda yeni,
acik veri seti sunmuslardir. 394.926 histopatolojik
yama goriintlisiinden olusan DeepHP veri seti ii¢
evrigimli sinir ag1 (Convolutional Neural Network,
CNN) olarak VGG16, Inception-V3 ve ResNet-50
modelleri ile egitilmistir. Bu aglarda ince ayar ve
transfer  Ogrenme  yaklasimlar1  kullanilarak
siniflandirma sonuglar1 analiz edilmistir. En iyi
siniflandirma sonucunu 0.98 dogruluk ile ince ayar
yaklagimi kullanan VGG16 iiretmistir. Klein ve
ark. [22] mide biyopsisinin HP igerip icermedigine
karar vermeye yardimci olmak igin bir derin
O0grenme  algoritmasi  uygulamislardir. VGG
mimarisi  kullanilarak yapilan yama tabanli
siniflandirmada hem Giemsa boyali hem de H&E
boyali goriintiller kullanilarak agin genelleme
yeteneginin gelistirilmesi amaglanmistir. Aday HP
bolgeleri  goriintiiden  morfolojik  islemlerle
¢ikarilarak uzman patologlar tarafindan
etiketlenmistir. Goriintii igleme ve veri artirma
uygulanan  goriintiiler,  potansiyel  bdlgeleri
belirlemek ic¢in Onerilen modele beslenmis ve
HP’nin var olma olasiligina gore siralanmistir.
Onerilen model, 0.81'lik bir AUC (egri altinda kalan
alan) degeri elde etmistir. Zhou ve ark. [23] H&E
ile boyanmis mide biyopsilerinde derin 6grenmenin
HP tanis1 koymadaki dogrulugunu ve hizini ne
kadar artirdigini arastirmigtir. Bir WSI'de HP'nin
bulunup bulunmadigin1  belirlemek i¢in {ig
DenseNet-121 ve ii¢ ResNet-18 mimarisini igeren
bir topluluk mimarisi kullanmislardir. Onerilen
yontem, 47 WSI'dan 1024x1024 boyutlarinda
¢ikarilan yamalar girdi olarak kullanarak egitilmis
ve ardindan HP’nin var olma olasiligini ¢ikti olarak
iretmistir. WSI diizeyinde nihai tahmin, en yiiksek
olasiliga sahip ilk 10 yamanin ortalamasimin
binarizasyonu ile belirlenmis ve test setinde 0.965
AUC elde edilmistir. Yang ve ark. [24] HP’nin
tespiti ig¢in semantik segmentasyon ¢Oziimiinii
onermistir. Onerilen ¢oziim HP ile enfekte olan
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alanlarn piksel diizeyinde etiketlemek yerine kabaca
etiketleyen poligon etiketlemelerine ihtiyag
duymaktadir. Zayif denetimli &grenmeyi temel
alarak segmentasyon yapan yeni zayif denetimli cok
gorevli 6grenme ¢ercevesi (WSMLF) sunulmustur.
Onerilen cergeve, segmentasyon performansini
artirmak icin ¢ikarilan birden fazla hatali hedefin
agirlikli 6zetinden otomatik olarak 6grenebilen
algoritmaya sahiptir. Boylece, yazarlar Warthin-
Starry ile boyanmis biyopsi doku slaytinda HP’nin
tespitinde %6’lik bir oranda artis sagladiklarini
raporlamigtir. Martin et al. [25], HP ile iliskili
gastrit, reaktif gastropati ve normal mide mukozasi
tanist  olan mide  biyopsi  goriintiilerini
siniflandirmak i¢in derin 6grenme uygulamistir.
Yazarlar CNN kullanarak gelistirdikleri HALO-AI
yazilimi ile birinci fazda her sinif i¢in 100 6rnek
iceren veri setinde smiflarin ayirt edilmesini
saglamiglardir. Normal, HP ve reaktif gastropati
i¢in sirasiyla %99.7, %100 ve %99.9 AUC degeri
elde edilmistir. Ikinci fazda, birinci fazda egitilen
HALO-AI algoritmasi kullanilmistir. Ek olarak 106
gorlintli iceren test grubunda algoritma test
edilmigtir: Normal mukoza (n=57); HP gastrit
(n=23); ve reaktif gastropati (n=26). Normal, HP ve
reaktif gastropati i¢in sirasiyla %91.9, %100 ve
%94.0 AUC degeri elde edilmistir. Lin ve ark. [26]
HP gastritin teshisi i¢in iki asamali, derin 6grenme
tabanli model gelistirmistir. Gelistirilen tam slayt
model, zayif denetimli CNN model (ResNet-50),
sadece pozitif veya negatif etikete sahip 885 WSI
iizerinde egitilmistir. Yardimci model (lojistik
regresyon ve gradyan artirici karar agaclan
yaklagimlari) ise HP’nin lokalizasyonu i¢in 9 pozitif
WSI ve 446 negatif WSI kullanarak 824 HP igeren
alan {lizerinde egitilmigtir. Tam slayt model 0.9739
AUC, %93.3 duyarlilik ve %90.1 o6zgiillik elde
ederken yardimci model lokalizasyon haritasinda
vurgulanan alanlarda ortalama 0.5796 duyarlilik
elde etmistir.

Mide biyopsisinde HP’nin  varligim veya
yoklugunun tespiti hayati 6nem tagimaktadir. Tam
slayt gorlintiilerinin dogas1 geregi yiiksek boyutlu
goriintiilerde HP nin kii¢iik boyutu nedeniyle teshis
koymak zorlayicidir. Bu ¢alismada, histopatolojik
goriintii  lizerinde derin  O0grenme  modeli
uygulayarak HP nin teshisi i¢in ugtan-uca bir sistem
onerilmektedir. CNN’in 6grenme kabiliyetinden
yararlanmak amaciyla EfficientNet mimarisi

kullanilmigtir. Model 6grenimini iyilestirmek igin
EfficientNet modeline entegre ettigimizdikkat
mekanizmasi, Frekans Kanali Dikkat Ag
(Frequency Channel Attention Networks, FCA), ile
model dogrulugu artirilarak %99.835 dogruluk elde
edilmistir ve patologlara yardimci bir sistem olarak
sunulmustur.

Makalenin bdliim organizasyonu su sekildedir:
“Materyal ve Metot” boliimii, ¢alismada uygulanan
derin 6grenme modelini, dikkat mekanizmalarini ve
Onerilen yontemi sunmaktadir. “Bulgular ve
Tartisma” boliimiinde, kullanilan veri seti, deneysel
kurulum, degerlendirme oOlgiitleri, Onerdigimiz
gelistirilmis derin Ogrenme sisteminin deneysel
sonuclar1 ve performans analizleri yer almaktadir.
“Sonug” boltimii, calismamizi sonuglandirmaktadir.

2. MATERYAL VE METOD (MATERIALS AND
METHODS)

2.1. EfficientNet Mimarisi (EfficientNet Architecture)

CNN  modellerinden  biri olan EfficientNet
mimarisi, Tan ve Le tarafindan 2019 yilinda
sunulmustur ~ [27].  EfficientNet  mimarileri
verimlilik saglamak amaciyla bir sinir agmnin iig
boyutunu (derinlik, genislik ve c¢oziiniirlik) bir
bilesik katsay1 kullanarak kontrollii olarak genisletir
ve elde ettigi verimlilik ile siniflandirma
gorevlerinde giincel mimarilerden 6ne ¢ikmaktadir

[28].

Aragtirmalarin  ana odagi, agin hesaplama
maliyetini artirmadan sinir aginin  boyutunun
genigletilirken dogrulugun artirtlmasidir.  Sinir
aginin  aggdzli  (greedy) bir  yaklagimla
genisletilmesi, gradyan kaybina neden olmaktadir.
EfficientNet bu sorunun ¢éziimii i¢in her boyuttaki
artig arasindaki iliskiyi kesfederek boyutlari belli bir
kaynak kisitlamasi altinda i1zgara aramasi (grid
search) ile optimize eder. Bilesik Olgekleme
(compound scaling) yontemi ve kaynak
kisitlamalar1 Esitlik 1’de gésterilmistir [28].

d= a?
w= B?
r=y? 1)
a.B.y? =2
a=1,p=1y=>1

d, w ve r degiskenleri sirasiyla agin derinligini,
genigligini ve ¢Oziinlirligiinii  belirtir.  Kiiresel
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Ol¢eklendirme faktérii ¢, mevcut kaynaklarin
kapsamini belirleyerek agdaki kaynaklarin tahsisini
diizenler. a, B ve y sabitleri, veri hiper parametre
ayarinda 1zgara arama teknigi yoluyla olusturulur.
@'yi l'e ayarlamak ve 1zgara aramayi kullanmak,
belirli bir evrisim mimarisi i¢in «, § Ve y'min
belirlenmesine olanak taniyarak dogrulugu artirir.
Bu sabitler, ek kaynaklarm ag icindeki farklh
boyutlara tahsis edilmesinde ¢ok Onemli bir rol
oynar. Sonu¢ olarak, «, [ ve y tanimlan
olusturulduktan sonra, ¢'nin kademeli olarak
arttirllmasi, daha iyi dogruluk i¢in ag boyutlarinin
genisletilmesine olanak saglar. Bu 6l¢eklendirme
yaklagimi, tekrarlayan katmanlarla karakterize
edilen  herhangi bir evrisim  mimarisine
uygulanabilir [27].

EfficientNet mimarisinin BO’dan B7’ye sekiz farkh
varyanti bulunmaktadir. EfficientNet-BO
mimarisinde bilesik katsay1 araciligiyla agmn
derinlik, genislik ve ¢ozlinlirliiginii artirilarak
EfficientNet-B7’ye kadar mimariler olusturulabilir.
EfficientNet mimarisi 5.3 milyon parametreye
sahipken EfficientNet-B7 mimarisi 66 milyon
parametreye sahiptir [27]. EffcientNet mimarisinin
temeli, MobileNet-v2 mimarisinde tanitilan ters
cevrilmis artik blok (MBConv) yapisidir. Sekil 1°de
EfficientNet-BO mimarisinde yer alan MBConv
yapilart detayli olarak sunulmustur. Bu bloklarin
tekrarli  olarak  kullanilmasiyla  olusturulan
EfficientNet-BO mimarisi Tablo 1°de verilmistir.

Depthwise Conv

Depthwise Conv

BN, Swish

a) MBConv1 b) MBConve

Sekil 1. a) MBConv1 ve b) MBConv6 bloklarinin
yapisl. (Structure of blocks a) MBConv1 and b) MBConv6)

2.2.Dikkat Mekanizmalar1 (Attention Mechanisms)

Dikkat mekanizmalari, bir goriintiideki ilgisiz
kisimlar1  goz ardi ederek Onemli kisimlara
odaklanilmasin1 saglayan yontemleri ifade eder.
Insan gorsel sisteminin karmasik goriintiileri
verimli olarak analiz etme yeteneginden ilham
alinarak bilgisayarli gorii sistemlerine entegre
edilmistir. Bir gorme  sisteminde  dikkat
mekanizmasi, girdinin énemine gore Oznitelikleri
adaptif bir sekilde agirliklandirarak gergeklestirilen
dinamik bir se¢im siireci olarak rol alir. Son on
yilda, dikkat mekanizmasi bilgisayarli goriide
giderek daha o6nemli bir rol oynamistir. Dikkat
mekanizmalarinin kullanimi, gériintii siniflandirma,
nesne tespiti, semantik segmentasyon, yiiz tanima,
tibbi goriintii igsleme, goriintii olusturma, siiper
¢Oziiniirlik gibi cesitli gorsel gorevlerde fayda
saglamistir [29].

Tablo 1. EfficientNet-BO mimarisinin temel ag yapisi [27] (The main network structure of EfficientNet-BO

architecture)

Adim Operator F; Coziiniirliik Kanal C; Katman L;

i HixWi

1 Conv 3x3 224x224 32 1
2 MBConv1, k3x3 112x112 16 1
3 MBConv6, k3x3 112x112 24 2
4 MBConv6, k5x5 56x56 40 2
5 MBConv6, k3x3 28x28 80 3
6 MBConv6, k5x5 14x14 112 3
7 MBConv6, k5x5 14x14 192 4
8 MBConv6, k3x3 X7 320 1
9 Conv 1x1, Pooling, FC X7 1280 1
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Mevcut dikkat mekanizmalar1 dort temel tiri
kapsayan alt1 farkli gruba kategorize edilmistir:
kanal (channel) dikkati, uzamsal (spatial) dikkat,
zamansal (temporal) dikkat ve dal (branch) dikkati.
Ek olarak kanal-uzamsal (channel&spatial) dikkat
ve uzamsal-zamansal (spatial&temporal) dikkat
olmak tizere iki hibrit kategori vardir [29]. Tablo
2’de dikkat mekanizmalariin siniflandiriimasi
Ozetlenmistir.

2.2.1. Kanal dikkati (Channel attention)

Neye dikkat edilmeli sorusundan yola ¢ikarak bir
gorlintiide istenen Ozelliklerin secim stirecinde
ozelliklerin ait oldugu kanallar1 adaptif bir sekilde
agirliklandirarak o6zellikleri vurgular. Hu ve ark.
tarafindan ilk defa bu amagla ortaya atilan kanal
dikkati, EfficientNet mimarisinden MBConv
bloklarinda da yer alan SENet’tir [30].

2.2.2. Kanal&uzamsal dikkat (Spatial&channel

attention)

Bu dikkat modelinde hem kanal dikkati hem de
uzamsal dikkati bir arada kullanilmaktadir. Boylece
gorlintiiden hem 6nemli nesnelerin hem de 6nemli
bolgelerin vurgulanmasi saglanir. Tek sistem
iizerinden Iki dikkat mekanizmasmin avantajindan
yararlanilmig olur. Artik dikkat agi (Residual
attention network, RAN) [31] bu alanda 6ncii
calismadir ve sonrasinda Evrisimsel Blok Dikkat
Modiilii (Convolutional block attention module,
CBAM) [32], Darbogaz Dikkat Modulii (Bottleneck
Attention Module, BAM) [33] ve Basit,
Parametresiz Dikkat Modiilii (A Simple, Parameter-
Free Attention Module, SImAM) [34] gibi hibrit
dikkat mekanizmalari literatiire sunulmustur.

2.3. Onerilen Mimari (The Proposed Architecture)

Bu ¢alismada, histopatolojik goriintiilerden HP’nin
teshisi amactyla goriintii siniflandirma
calismalarinda basarimi kanitlanmis olan CNN
mimarisi kullanilmistir. CNN mimarisine son
yillarda siklikla kullanilan dikkat mekanizmasi
entegre edilmis ve  deneysel c¢alismalar

yiriitiilmistiir. CNN mimarileri arasindan etkili ve
hafif mimarilerden biri olan EfficientNet-BO
mimarisi goriinti siiflandirma igin segilmistir.
Tablo 1’de mimari yapis1 sunulan EfficientNet-B0
mimarisini olugturan MBConv bloklar1 Sekil 1°de
gorildiigi tizere SENet blogu icermektedir. SENet
blogunun dezavantajlarin1 ortadan kaldirmak i¢in
onerilen FcaNet, ECANet, GCT, CBAM ve SimAM
gibi cesitli dikkat mekanizmalar1 g¢alismamizda
smiflandirma  dogrulugunu  gelistirmek {izere
EfficientNet-BO mimarisine entegre edilerek
tanmitilmigtir. MBConv blokta yer alan her SENet

blogu yeni bir dikkat mekanizmasiyla yer
degistirilerek  HP’nin  tespitindeki  basarimi
incelenmistir. EfficientNet-BO+FcaNet,

EfficientNet-BO+ECANet, EfficientNet-B0+GCT,
EfficientNet-BO+CBAM ve EfficientNet-
BO+SimAM sistemlerinin teshis performanslar
analiz edilmistir. Her bir mimari DeepHP veri seti,
egitim verisi lizerinde ayr ayn egitilmis ve test
verisi ile test edilmistirr HP’nin teshisi ig¢in

calismada uygulanan metodoloji Sekil 2’de
Ozetlenmistir.
2.3.1. Kanal dikkat mekanizmalar1 (Channel

attention mechanisms)

2.3.1.1. SENet (Sikistirma ve uyarma ag1, squeeze-and-
excitation network)

Kanal dikkat mekanizmalarinin onciilerinden olan
SENet, kanal bazinda iligkileri yakalamak igin
sikistirma ve uyarma (Squeeze-and-Excitation, SE)
bloklarindan olusmaktadir. Sikistirma kisminda
kiiresel havuzlama katmani (global average
pooling, GAP) her kanala uygulanir ve ardindan
uyarma kisminda tam baglantilh (FC) katman,
swish, FC ve sigmoid blok sirasiyla uygulanir. Her
adimda kanaldan elde edilen bilgi gelistirilir ve son
olarak elde edilen ¢ikt1 orijinal girdi ile ¢arpilir [30].
Sekil 3-a’da SENet dikkat mekanizmasinin i¢ yapisi
gosterilmistir.

Tablo 2. Dikkat mekanizmalarinin siniflandirilmasi [29] (The classification of attention mechanisms)

Dikkat Kanal Dikkati Uzamsal Dikkat Zamansal Dikkat Dal Dikkati

Mekanizmalari

Temel Sorusu Neye dikkat Nereye dikkat Ne zaman dikkat Hangisine dikkat
edilmeli? edilmeli? edilmeli? edilmeli?

Ornek SENet, FcaNet, DRAW, DCN, TAM, GLTR vb. SKNet, ReNest vb.
ECANet, SRM, GCT DETR, ViT vb.
vb.

Hibrit Kanal&Uzamsal Uzamsal&Zamansal
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Girig Gortlintlileri

HP-Pozitif

> EfficientNet-B0+Dikkat Mekanizmas!

[ HP-Pozitif
HP Tespiti icin Egitilmis Model

[ HPNegati

Conv

| Depthwise Conv

Sekil 2. HP’nin teshis metodolojisi (The diagnosis methodology of HP)

SENet blogu 6nemli kanallar1 vurgularken bazi
dezavantajlara sahiptir. SENet blogunda tam baglh
katmanlarin  kullanimi  model karmagikliini
artirmaktadir. Karmasiklig1 azaltmak ve kanal
dikkatini artirmak i¢in gelistirilmis kanal dikkat
mekanizmalar1 Onerilmistir. FcaNet, ECANet, GCT
mekanizmalar gelistirilen kanal dikkat
mekanizmalarina 6rnek olarak verilebilir.

2.3.1.2. FcaNet (Frekans kanali dikkat ag1, frequency
channel attention network)

Qin ve ark. tarafindan Onerilen FcaNet, SENet
blogundaki sikistirma modiiliinii gelistirerek etkili
kanal dikkati elde etmeyi amaglamaktadir [35].
Frekans alaninda kiiresel ortalama havuzlama
islemini analiz ederek, kiiresel ortalama havuzlama
isleminin ayrik kosiniis doniigiimiiniin (discrete
cosine transform, DCT) 6zel bir durumu oldugunu
gostermislerdir. Bu fikirden yola ¢ikarak SENet
blogunda yer alan GAP adimmin yerine DCT
kullanilmis ve yeni frekans kanal dikkati agini
onerilmistir. DCT, FC katman, ReLU aktivasyon
fonksiyonu, FC katman ve sigmoid aktivasyon
fonksiyonu sirasiyla uygulanir ve giris ile ¢arpilarak
cikti olusturulur. Bu islem adimlart Sekil 3-b’de
sunulmustur.

2.3.1.3. ECANet (Etkili kanal dikkat ag1, efficient channel
attention)

SENet blogunda yer alan uyarma modiiliinii
gelistirmeyi  amaglayan  bir  kanal  dikkat
yaklagimidir. Wang ve ark. tarafindan oOnerilen
Etkili Kanal Dikkat Agi (Efficient Channel
Attention, ECA), SENet’in model karmasikligini
hafifletmeyi ve hesaplama maliyetinden kaynakl
dezavantajini elimine etmeyi amaglar [36]. ECA
blogu, SENet blogunun uyarma modiiliindeki tam
bagl katmanlar ve ReLU aktivasyon fonksiyonunu
kaldirarak yerine 1-boyutlu evrisim kullanir. Bu
evrigim isleminde k adet komsuluk dikkate alinir ve
k boyutlu filtre kullanilarak ¢apraz kanal etkilesimi
saglanir. k parametresi adaptif olarak ayarlanabilen
bir parametredir. Ozetle, Sekil 3-c’de goriildiigii
iizere GAP, 1-boyutlu evrisim ve sigmoid
aktivasyon fonksiyonu sirasiyla uygulanir ve giris
ile carpilarak ¢ikt1 tiretilir.

2.3.1.4. GCT (Kap1li kanal doniisiimii, gated channel
transformation)

SENet blogunun hem sikistirma hem uyarma
modiiliini  gelistirmeye  yo0nelik  Onerilen
yaklasimlardan birisidir. SENet blogunda kullanilan
tam bagli katmanlarin sebep oldugu hesaplama
maliyetini azaltmak ve kanal iliskilerinin yiiksek
verimde ve daha agik bir sekilde baglamsal
modellenmesini saglamak i¢in Yang ve ark.
tarafindan Kapili Kanal Doniisiimii (Gated Channel
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Transformation, GCT) sunulmustur [37]. GCT,
diger yontemlerden farkli olarak kiiresel bilgileri
toplamak i¢in ek parametre icermeyen L2-
normalizasyonunu kullanir. Sonrasinda 6l¢ekleme
vektorii (o), kanal normalizasyonu ve yeniden
Olcekleme (P ve Y') sirastyla uygulanir. Burada yine

onceki yontemlerde kullanilan sigmoid aktivasyon
fonksiyonu vyerine tanh aktivasyon fonksiyonu
secilmistir ve girig ile c¢arpilarak olusturulan cikti
tekrar giris ile toplanarak ¢ikti hesaplanir [29], [37].
GCT dikkat mekanizmasinin i¢ yapist Sekil 3-d’de
gosterilmistir.

a) SENet

—> FC [»{ Sigmod }—»é—’

|
I:[ Grs [—>] DocT |

b) FcaNet

fe 1> Rl > Fc 1> Somod ;—>é>—’

N
. GAP »  Convid

=

c) EcaNet

d) GCT

o 1 tom @ o QB>
a B Y

é»ééa

/

Sekil 3. Kanal dikkat mekanizmalar1 (GAP: kiiresel ortalama havuzlama, FC: Tam bagh katman, DCT: Ayrik kosiniis
doniisiimii, Conld: 1-boyutlu evrisim, CN: Kanal normalizasyonu.) (Channel attention mechanisms (GAP: global average pooling,
FC: Fully connected layeer, DCT: Discrete cosine transform, Conld: 1-dimensional convolution, CN: Channel normalization))

Kanal&uzamsal dikkat mekanizmalari
(Channel&spatial attention mechanism)

2.3.2.1. CBAM (Evrisimsel blok dikkat modiilii,
convolutional block attention module)

2.3.2.

Kanal dikkati ve uzamsal dikkati sirali olarak
uygulayan dikkat yaklagimidir., Woo ve ark.
tarafindan Onerilen CBAM, iki ayr1 boyutta dikkat
haritalarim ¢ikarir [32]. Dolayisiyla, CBAM iki alt
modiil igerir: kanal dikkat modiilii ve uzamsal
dikkat modiilii. Kanal dikkati, 6zellikleri saglamak
icin  maksimum havuzlamayr ve ortalama
havuzlamay1 kullanir ve Cok Katmanli Algilayict
kanal dikkat alt modiiliinii tamamlamak i¢in onlar1
birlestirir. Cok Katmanli Algilayicida yer alan tam
bagli katmanlarin ¢iktis1 piksel bazinda toplanarak
sigmoid aktivasyon fonksiyonuna iletilir ve kanal
dikkat haritas1 elde edilir. Uzamsal dikkat alt
modiilii, MLP olmadan maksimum havuzlamay1 ve
ortalama havuzlamay: sirastyla uygular ve bunlart
kanal sayisini1 azaltmak amaciyla evrisim katmanina
iletir. Sonrasinda sigmoid aktivasyon
fonksiyonundan gegirilerek uzamsal dikkat haritasi
elde edilir. Ozetle, kanal dikkati ile neye
odaklanilacagini, uzamsal dikkat ile nereye

odaklanilacagini bulmak i¢in kanallar arasi ve
uzamsal iliskileri kullanir [32]. Sekil 4-a CBAM
dikkat mekanizmasinin isleyigini adim adim
gostermektedir.

SimAM dikkat mekanizmasi, sinirbilim teorisinden
yararlanan bir yaklasimdir. Insanlardaki gorsel
islemede oldugu gibi kanal ve uzamsal 6zellik
¢ikarimini e zamanl olarak uygulamay1 amaglar.
Yang ve ark. tarafindan onerilen SimAM dikkat
mekanizmast her ndrona benzersiz bir agirlik
atanmasini saglamak i¢cin hem kanal hem uzamsal
dikkati 3 boyutlu agirliklandirilmis — dikkat
modiiliine entegre eder [34]. Yazarlar dikkati
basarili olarak uygulamak i¢in bireysel néronlarin
6nemi nasil tahmin edilir sorusuna cevaplamak i¢in
gorsel sinirbilimde yer alan en bilgilendirici
noronlar genellikle c¢evredeki noronlardan farkli
atesleme deseni gdsteren noronlarm  oldugu
bilgisinden yararlanirlar. Dolayisiyla her bir ndron
icin enerji fonksiyonu tanmimlayarak aga yeni
parametre eklemeden basit bir sekilde Onemli
bilgilere odaklanmay1 saglarlar. Cesitli gorsel
gorevlere enerji fonksiyonu kullanarak 3 boyutlu
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Sekil 4. Kanal&Uzamsal dikkat mekanizmalar1 (MaxHavuz: Maksimum Havuzlama Katmani; OrtHavuz: Ortalama
Havuzlama Katmani; C, W ve H goriintii boyutlarini (Kanal, genislik ve yiikseklik) temsil eder.) (Channel&Spatial attention
mechanisms (MaxHavuz: Max. Pooling Layer; OrtHavuz: Avg. Pooling Layer; C, W and H represent image dimensions (Channel,

width and height)))

agirliklart  tahsis etme siireci 4-b’de

gorsellestirilmistir [34, 38].

Sekil

3. BULGULAR VE TARTISMA (RESULTS
AND DISCUSSION)

3.1. Veri Seti (Dataset)

Bu ¢alismada HP’nin tanisi igin halka agik veri seti
olan DeepHP veri seti kullanilmistir [21]. DeepHP
veri seti H&E boyanmig mide biyopsi histopatolojik
incelemelerinden  elde  edilen  gdriintiileri
icermektedir. Toplamda 394.926 gdriintii yamasi

iceren DeepHP veri setinde goriintiilerin 283.921'
HP enfeksiyonu ag¢isindan negatif, 111.005' ise HP
enfeksiyonu agisindan pozitiftir. Goriintii yamalari
256x256 boyutundadir.

Gorintiiler EfficientNet-BO mimarisinin girisine
uygun olarak 224x224 boyutuna yeniden
boyutlandirilarak deneysel caligmalarda
kullanilmistir. Veri setinin rasgele olarak belirlenen
%70’1 model egitiminde, %15’i dogrulamada ve
kalan %15°1 ise testte kullanilmistir. Tablo 3’te veri
setinin ayrimi ve yama sayilari sunulmustur.

Tablo 3. Deneysel ¢alismalarda kullanilan DeepHP veri setinin dagilimi (The distribution of the DeepHP dataset

used in experimental studies)

Simf Egitim Validasyon Test Toplam
Negatif HP 198.744 42.589 42.588 283.921
Pozitif HP 77.703 16.652 16.650 111.005
Toplam 276.447 59.241 59.238 394.926

3.2. Deneysel Kurulum (Experimental Settings)

Calismada uygulanan modeller Python dili
kullanilarak TensorFlow kiitiiphanesiyle Keras
paketi  kullamlarak  gelistirildi. =~ Deneyleri
gerceklestirmek i¢in yliksek performansli bilgisayar
kullanilmistir. Isletim sistemi Linux’un 20.04.4
LTS dir. Bilgisayar CPU Intel (R) Core (TM) i7-
7820X, 3.60 GHz, 64 GB DDR4 RAM ve GPU

NVIDIA Quadro RTX 8000 gibi donanimsal
ozelliklere sahiptir. Girig goriintiileri EfficientNet-
BO mimarisine uygun olarak 224x224 piksele
yeniden boyutlandirilmistir. Her kosmada rasgele
alinan ornek sayis1 32°dir ve model parametrelerini
giincellemek icin 0.001 6grenme oranina sahip
Adam optimizasyon algoritmasi [39] kullanilmistir.
Tiim modeller igin egitim 20 kosmada
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tamamlanmigtir ve dnceden elde edilmis agirliklar
kullanilmadan sifirdan egitilmistir. Veri setinde
siniflara ait yama sayisi yeterli oldugundan dolay1
veri  artirma  uygulanmamigtir.  Modellerin
parametre sayilar1 Tablo 4’te verilmistir.

Tablo 4. Modellerin parametre sayilari (The parameter
numbers of the models)

Parametre Sayisi

Model (Milyon, M)
EfficientNet-BO 53 M
EfficientNet-BO+GCT 3.4M
EfficientNet-BO+ECA 3.4 M
EfficientNet-BO+FCA 43 M
EfficientNet-BO+CBAM 185 M
EfficientNet-BO+SimAM 43 M

3.3. Degerlendirme Olgiitleri (Evaluation Metrics)

Figure Smiflandirma gorevlerinde modellerin
performansinda kullanilan degerlendirme olgiitleri
mevcuttur. Sekil 5’te sunulan karmasiklik matrisi
bu c¢alismada test verileri iizerinde modellerin

Tahmin
Pozitif Sinif Negatif Sinif
Gerge
Pozitif Dogr;sozitif Yanh;.vlr\luegatif
Simif (DP) (¥YN)
Pozitif ‘f’anlligomtﬁ DogruDl:legatlf
Simif (vP) (DN)

performansini degerlendirmek amaciyla
kullanilmistir.  Gergek sinif tablodaki satirda,
tahmin edilen simif ise siitunda gosterilmektedir.
Karmagiklik matrisine uygun olarak, DP ve DN
sirastyla dogru sekilde tahmin edilen pozitif ve
negatif orneklerin sayisimi belirtirken, YP ve YN
hatali olarak tahmin edilen negatif ve pozitif
orneklerin sayisini gosterir.

Dogruluk, tiim ornekler arasindaki dogru
tahminlerin oranim1 gosterir. Kesinlik, pozitif
siniflardan kaginin pozitif olarak tahmin edildigini
verir. Dogru sekilde siniflandirilan pozitif vakalarin
ylizdesi duyarlilikla, dogru sekilde siniflandirilan
negatif vakalarin yiizdesi ise 6zgiilliikkle saglanir.
Hassasiyet (Recall), duyarlilik ile aynidir. F1-skor,
duyarlilik ve kesinlik degerlerinin harmonik
ortalamasi ile bulunur [40]. Matthews Kkorelasyon
katsayis1 (MCC) gercek deger ve tahmin edilen
deger arasindaki bir korelasyon katsayisidir. -1 ve
+1 arasinda deger alir ve +1 katsayisi iyi bir
tahmini, O ortalama rastgele tahmini ve -1 ise koti
tahmini temsil eder.

DP+DN

Dogruluk = N e

oP

K€5ln|lk—m

DN
DP+YP

Ozgillik =

DP
Duyarllllk—m

Kersinlik x Duyarhibk

F1-Skor = 2x Resinlik+Duyariilk

(DF x DN— YPx YN)

MCC =— . ——
J/TDF +¥7) % (DF + YN) x (DN + YF) x (DN + TN}

Sekil 5. Karmagiklik matrisi ve kullanilan diger degerlendirme 6lgiitleri (Confusion matrix and used other
evaluation metrics)

3.4.Deneysel Sonuclar ve Tartisma (Experimental
Results and Discussion)

Bu bolimde halka agik veri seti DeepHP’nin
icerdigi histopatolojik ~ goriintli ~ yamalan
kullanilarak HP’nin varligini tespit etmek amaciyla
egitilen modellerin deneysel sonuglari
sunulmaktadir.  EfficientNet-B0,  EfficientNet-
BO+FcaNet, EfficientNet-BO+ECANet,
EfficientNet-B0+GCT, EfficientNet-BO+CBAM ve
EfficientNet-BO+SimAM  modelleri HP’nin
teshisinde kullanilmigtir. Modeller esit kosullarda
aym egitim ve validasyon verileri kullanilarak
egitilmis ve aym test veri seti iizerinde
performanslart test edilmistir. Tablo 5 karsilastirilan

modellerin egitim, validasyon ve test dogruluklarini
sunmaktadir.

Modellerin performanst DeepHP veri setinin
paylasildigi temel g¢aligmada alinan en iyi sonug ile
kiyaslanmustir [21]. Temel ¢alismada HP nin tespiti
icin transfer 6grenme ve ince-ayar yaklagimlar
kullanilarak analizler yapilmistir ve en iyi sonug
ince-ayar yaklagimi kullanilan VGG16 ile 0.98
dogruluk elde edilmistir. Bu c¢alismada, temel
calismada elde edilen dogruluk degerinden daha iyi
dogruluk  elde etmek  amaciyla  dikkat
mekanizmalar1 kullanilan EfficientNet-BO ile elde
edilen sonuglar Tablo 6’da sunulmustur ve en iyi
degerler koyu yazilmistir. Bu sonuglara gore en iyi
test dogrulugu EfficientNet-BO mimarisi ile kanal
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tabanli  dikkati gelistiren FCA’nin  birlikte
kullanilmasiyla 0.99835 dogruluk degeri elde
edilmigtir ve temel ¢aligmada sunulan VGG16’dan
daha iyi performans gostermektedir. Ayrica MCC
degerinin 1’olduk¢a yakin olmasi elde edilen
tahmin dogrulugunu desteklemektedir. VGG16
mimarisi yaklastk 140 milyon parametreye
sahipken EfficientNet-BO ve dikkat
mekanizmalariyla birlestirilen versiyonlart Tablo
4’te sunuldugu lizere daha az parametreye sahiptir.
Dolayisiyla  Onerilen mimari daha  diisik
parametreyle daha az maliyetlidir. Onerilen
mimariler veri setinde hicbir degisiklik yapmadan
egitilen ugtan uca sistemlerdir ve dnceden egitilmis
agirliklara ihtiyag duymadan veriyi 6grenebilmekte
ve HP’yi teshis edebilmektedir.

Genel olarak EfficientNet-BO mimarisinin dikkat
mekanizmalariyla birlestirilmesiyle olusturulan
versiyonlar1 HP’nin teshisinde ozellikleri ayirt
etmede olduk¢a basarilidir. Burada dikkat
mekanizmalarinin agin 6zellik ¢ikarma yetenegini
giiclendirdigi goriilmektedir. Dogruluk disindaki

metrikler incelendiginde kesinlik metriginde en
yiiksek degeri 0.99982 ile EfficientNet-BO+ECA
kombinasyonu almistir. Ozgiilliik metriginde de
aym sekilde en yiiksek deger olan 0.99993
EfficientNet-BO+ECA kombinasyonu ile elde
edilmistir. Model performansint degerlendirme
giicli metriklerden biri olan F1-Skor’da ise en
yiiksek degere 0.99706 ile EfficientNet-BO+FCA
kombinasyonu sahiptir.

Dikkat mekanizmalar1 ile kombinasyonlar1 yapilan
EfficientNet-BO mimarilerinin kombinasyonlarina
ait karmagiklik matrisleri Tablo 7’de verilmistir.
Kanal ve wuzamsal dikkati gelistirmek adina
kullanilan GCT, ECA, FCA, CBAM ve SimAM
dikkat mekanizmalarindan toplam yanlis oraninin
en disiik EfficientNet-BO+FCA sistemine ait
oldugu goriilmektedir. Ozellikle en diisiik yanlis
pozitif sayisina sahip olmast gercek hayat
degerlendirmelerinde 6nemli bir ol¢iittiir.

Tablo 5. EfficientNet-B0 ile entegre edilen dikkat mekanizmalarinin egitim, validasyon ve test dogruluklari
(Train, validation and test accuracy of attention mechanisms integrated with EfficientNet-B0)

Model Egitim Dogrulugu Validasyon Dogrulugu Test Dogrulugu
EfficientNet-B0 0.99901 0.98695 0.98592
EfficientNet-B0+GCT 0.99931 0.99320 0.99372
EfficientNet-BO+ECA 0.99855 0.99537 0.99494
EfficientNet-BO+FCA 0.99872 0.99843 0.99835
EfficientNet-BO+CBAM  0.99632 0.98351 0.98413
EfficientNet-B0+SimAM  0.99872 0.99224 0.99230

Tablo 6. Cesitli dikkat mekanizmalar1 entegre edilen EfficientNet-BO mimarilerinin test verisi tizerinde

diger performans metriklerinin karsilastirilmasi (The comparison of other performance metrics on test data of
EfficientNet-BO0 architectures with integrated various attention mechanisms)

Model Dogruluk Kesinlik Hassasiyet Ozgiilliik F1-Skor MCC
VGG16 [21] 0.98 0.94 0.99 0.98 0.96 0.95
EfficientNet-B0 0.98592  0.98899 0.96060 0.99582  0.97459 0.9651
EfficientNet-BO+GCT 0.99372  0.99279 0.98480 0.99721  0.98878 0.9844
EfficientNet-BO+ECA 0.99494  0.99982 0.98216 0.99993  0.99091 0.9875
EfficientNet-BO+SimAM  0.99230  0.97529  0.99790 0.99011  0.98646 0.9812
EfficientNet-BO+CBAM  0.98413  0.99359  0.94413 0.99760  0.97113 0.9607
EfficientNet-BO+FCA 0.99835  0.99557 0.99856 0.99826  0.99706 0.9958

4. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Mide kanseri diinyada en yaygin besinci kanserdir.
Yasam siiresini ve kalitesini artirmak i¢in erken
teshis hayati derecede Onemlidir. Patologlar
tarafindan  laboratuvar  ortaminda  yapilan

histopatolojik tan1 zorlayic1 olmaktadir. Goriintii
biiyiikliigli, patologlarin artan is yiki, tam
dogrulugundaki siiphe ve zaman kayb1 gibi faktorler
tan1 i¢in otomatik sistemlerin gerekliligini ortaya
¢ikarmistir. Dolayisiyla teshis igin histopatolojik
goriintiileri kullanarak hizli tan1 koyan otomatik
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Tablo 7. Performans analizi yapilan modellerin karmasiklik matrisleri (Confusion matrix of models made

performance analysis)

EfficientNet-B0 (Dogruluk: 0.98592)

EfficientNet-B0+GCT (Dogruluk: 0.99372)

2. 42410 178
£ £

)

Ché 656 15994

Tahmini Stmif

% 42469 119
&

%]

Ché 253 16397

Tahmini Simif

EfficientNet-BO+ECA (Dogruluk: 0.99494)

EfficientNet-B0+FCA (Dogruluk: 0.99835)

= 42585 3
g

Y

Ché 297 16353

Tahmini Simif

£ 42514 74
e E
Chd 24 16626

Tahmini Stmif

EfficientNet-B0+SimAM (Dogruluk: 0.99230)

EfficientNet-BO+CBAM (Dogruluk: 0.98413)

= 42569 19
g

Y

Ché 135 fEois

Tahmini Simif

= 42486 102
=2
Ché 838 15812

Tahmini Simif

sistemler son yillarda yapay zekanin alt dali olan
derin 6grenmeyi kullanmaktadir. Derin 6grenme
gorlintiideki en  temsil edici  ozelliklerin
Ogrenilmesini  miimkiin  kilar ve medikal
goriintiilerde tan1 koymak i¢in doktorlara yardimci
sistemler olusturulmasini saglar. Bu c¢alismada
derin Ogrenmenin gorilintl tizerindeki
avantajlarindan yararlanmak ve mide kanserinin
baslica nedenlerinden biri olan HP’yi teshis etmek
amacityla evrisimli sinir aglarindan EfficientNet-BO
mimarisi kullanilmigtir. Daha etkili teshis ve daha
hafif bir mimari i¢in EfficientNet-BO mimarisine
yeni dikkat mekanizmalar1 entegre edilmis ve
performanslar1 analiz edilmistir. EfficientNet-B0,
EfficientNet-BO+FCA, EfficientNet-BO+ECA,
EfficientNet-B0+GCT, EfficientNet-BO+CBAM ve
EfficientNet-B0+SimAM mimarilerinin test verisi
iizerinde siniflandirma basarimlari
karsilastirilmistir. Halka agik histopatolojik mide
goriintiileri iceren DeepHP veri seti lizerinde en iyi
sonu¢ alinan birlesim olan EfficientNet-BO+FCA
sistemiyle 0.99835 test dogrulugu elde edilerek
literatiirde sunulan en iyi dogruluk degeri
gecilmistir. Onerilen sistem HP’nin teshisi igin

patologlara veya doktorlara yardimci bir sistem
olarak kullanilabilir.
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