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Networks
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Oz

Tibbi gorintilerin sanal boyanmasi islemi dijital patolojide 6nemli bir yaklasim olarak goriilmektir. Geleneksel doku boyama
zaman alan, uzmanhk gerektiren, boyamanin uzmandan uzmana degiskenlik gosterdigi yogun bir slregtir. Derin 6grenme
yaklasimi kullanilarak sanal boyama ile goriinti kalitesinin iyilestiriimesi ve manuel boyamadan kaynakli maliyetlerin
azaltilmasi saglanmaktadir. Bu galismada, boyamasiz tiim slayt gériintilerin (WSI-Whole Slide Images) Hematoksilen ve Eozin
(H&E) boyali gorunti giftlerini sanal olarak boyamak icin kosullu ¢ekismeli Uretici ag (cGAN- The Conditional Generative
Adversarial Network) tabanl bir derin sinir aginin uygulanmasini arastirmaktadir. Agik kaynak olarak sunulan bir veri setini
kullanarak, sonuglarimizi daha biyuk bir veri seti kullanan bir referans ¢alismayla karsilastiriyoruz. Sadece yedi adet WSI
kullanan yaklasimimiz, 68 WSI kullanan referans calismayla karsilastirildiginda Yapisal Benzerlik indeksi (SSIM), Tepe Sinyal-
Guralth Orani (PSNR) ve Pearson Korelasyon Katsayisi (PCC) agisindan rekabetci bir performans gostermektedir. Ayrica
calismamizda g¢ekismeli Uretici agin egitim slrecinde 6nerdigimiz hibrit kayip fonksiyonu ile sentetik gortntuler ve gercek
gorintilerin degerlendirilmesi saglanmistir. Calismamizda elde edilen sonuglar SSIM, PSNR ve PCC degerlerinin ortalamasi
sirasiyla 0,668, 21,487 ve 0,872 iken, referans ¢alismada bu degerler sirasiyla 0,724, 22,609 ve 0,903 olarak hesaplanmistir.
Elde edilen sonuglar, GAN'larin yiiksek kaliteli sanal boyama gériintilerini elde etme potansiyelini ortaya koyarak, kapsamli
veri kiimelerine olan ihtiyaci azaltmaktadir ve boylece dijital patoloji icin verimlilik ve tekrar edilebilirligi artirmaktadir.
Anahtar Kelimeler: Hematoksilen ve Eozin (H&E), Derin Sinir Aglari, Medikal Gériintii Sanal Boyama, Cekismeli Uretici Aglar
(GANSs)

Abstract

Virtual staining of medical images is an essential approach in digital pathology. Traditional tissue staining is a time-consuming,
specialized, and intensive process where staining varies from expert to expert. By using a deep learning approach, virtual
staining improves image quality and reduces the costs associated with manual staining. In this study, we investigate the
application of a deep neural network based on the Conditional Generative Adversarial Network (cGAN) for virtual staining of
unstained whole slide images (WSI-Whole Slide Images) to Hematoxylin and Eosin (H&E) stained image pairs. Using a publicly
available dataset, we compare our results with a reference work using a larger dataset. Using only seven WSIs, our approach
performs competitively in terms of Structural Similarity Index (SSIM), Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR), and Pearson
Correlation Coefficient (PCC) compared to the reference work using 68 WSlIs. In addition, in our study, the hybrid loss function
we proposed in the training process of the adversarial generative network was used to evaluate synthetic and real images.
The average SSIM, PSNR, and PCC values obtained in our study are 0.668, 21.487, and 0.872, respectively, while in the
reference study, these values are 0.724, 22.609, and 0.903, respectively. The results demonstrate the potential of GANs to
acquire high-quality virtual staining images, reducing the need for extensive datasets and thus increasing efficiency and
reproducibility for digital pathology.

Keywords: Hematoxylin and Eosin (H&E), Deep Neural Networks, Medical Images Virtual Staining, Generative Adversarial
Networks (GANs)

I. GIRIS

Dijital patoloji histopatolojik slaytlarin dijitallestirilmesini ve analiz edilmesini kolaylastirarak teshis ve tam
alaninda kolayliklar sunmaktadir. Patoloji slaytlarinin doku morfolojisini gorsellestirmek ve patolojik
degisiklikleri belirlemek i¢in en bilindik ve uzun yillardir kullanilan teknik, ilgili patoloji dokusunun kontrastini
artiracak bir kimyasal ile boyanmasidir [1]. Hematoksilen ve Eozin (H&E) boyama teknigi hiicresel ve doku
yapilarmin goriintiilenmesini saglayan histopatolojideki en geleneksel boyama tekniklerinden biridir [2].
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Geleneksel H&E boyama, uzman teknikerler ve o6zel
ekipman gerektiren, zaman alict ve boyama kalitesinin
kisiden kisiye degistigi bir siiregtir. Bir uzman
tarafindan yapilan manuel boyama isleminde,
boyanmis slaytlarda degiskenlik ve tutarsizliklara
kisinin uzmanlik dogasindan 6tiirii olusabilir ve bunun
sonucu olarak goériintiilenen doku i¢in hatali tan1 ortaya
¢ikabilir. Derin sinir aglarinin  ve yapay zeka
algoritmalarmnin dijital patoloji goriintiilerinin otomatik
analizinde kullanilmasi ile uzman gereksinimine olan
ihtiya¢ azaltmis ve otomatik teshis tani siirecinde umut
verici sonuglar ortaya ¢cikmustir [3], [4], [5], [6], [7].
Histopatolojik slaytlarin kimyasal boyanmasi siirecinin
bir uzman tarafindan yapilmasinin gerekliligi, boyama
stireclerinin uzun zaman almasi, kimyasal boyalarin

yiksek  maliyeti, slaytlar arasindaki boyama
farkliliklar gibi faktorler, bu slirecin
otomatiklestirilmesi  ve iyilestirilmesi ihtiyacini

dogurmustur. Patoloji slaytlarindaki karmasik desenleri
ve goriintiiler arasindaki iligkileri 6grenme yetenekleri
ile derin 6grenme tabanli yaklasimlar, sanal boyama
uygulamalarinda kayda deger ilerlemeler ortaya
koymustur [8], [9]. Ozellikle gekismeli iiretici aglar
(GANs- Generative Adversarial Networks) patoloji
slaytlarinin kimyasal boyama olmaksizin sanal olarak
boyanmasi ile ilgili basarili sonuglar {retmistir.
Cekismeli iiretici aglar kullanilarak yapilan sanal H&E
boyama ile dijital patolojideki is akisini 6nemli Slciide
azaltabilecegi gorilmistiir [10], [11], [12]. Bununla
birlikte, derin sinir aglari ile sanal boyama yaklagimi,
sanal boyama, histopatolojik analizlerin tutarliligi,
tekrarlanabilirligi ve yeniden iiretilebilirligini artirarak
manuel boyama tekniklerinin getirdigi degiskenligi
ortadan kaldirabilir. GAN'lar kullanilarak yapilan sanal
H&E boyama, geleneksel yontemlere kiyasla bir¢ok
avantaj sunmaktadir. Zaman ve kaynak verimliligi
icin, fiziksel boyama ihtiyacini ortadan kaldirarak sanal
boyama ile slayt hazirlama igin gereken zaman ve
kaynaklar1 6nemli 6l¢iide azaltildigi goriilmiistiir [13],
[14]. Manuel boyama tekniklerinde  goriilen
degiskenlik, sanal boyama ile azaltilarak, histopatolojik
analizlerin  daha tutarli hale getirilebilecegi
gozlemlenmistir [15], [16]. Bir patoloji slayti
mikroskop ile goriintiilenmesi siirecinde, belirlenen bir
kimyasal boya ile bir uzman tarafindan boyanir ve ilgili
tim slayt (WSI-Whole slide image) goriintiilenir.
Goriintiilenme siireci tamamlandiktan sonra boyanmis
doku tekrar bir bagka kimyasal boya ile boyanmaya
uygun degildir ve genellikle bu siire¢ tek seferliktir.
Sanal boyama ile, bir dokunun herhangi bir boya
tirinde defalarca boyanarak sanal boyanmis sentetik
gOriintlisii olugturulabilir, bu sayede birden fazla boya
ile boyamanin denenmesi avantaji olusmaktadir.
Boylelikle sanal boyama, orijinal doku o6rneklerinin
korunmasina olanak tanir ve ayni 6rnek tizerinde birden
fazla analiz yapilarak fiziki dokunun tahrip edilmeden
analiz edilmesini saglar [17]. Patoloji slaytlarmm farkli
zamanlarda farkli uzmanlar tarafindan hatta bazi
zamanlarda aynt uzmanin farkli zamanlardaki
boyamalar1 arasinda varyasyonlar olugmaktadir. Bu

varyasyonlar dijital goriintliniin analizinde hatal
sonuglara neden olabilmektedir. Derin sinir aglari ile
gerceklestirilen sanal boyama ile, sentetik olarak
iiretilmis  sanal  boyanmis  goriintiiler, agin
genellestirebilme kabiliyetinden dolay1 her zaman ayni
standartta ve kalitede goriintiiler tiretmektedir [18],
[19], [20], [21], [22], sentetik olarak iiretilen sanal
boyanmis goriintiiler arasinda herhangi bir stil ve yap1
degisimi olmayacagindan teshis tani siirecleri seffaf ve
standart hale gelecektir [23]. Dijital patolojide sanal
boyama yaklasimi sayesinde elde edilen kazanimlar,
daha hizli ve dogru teshisler sunarak, saglik
hizmetlerinde maliyetlerin  diisiiriilmesine  katki
saglayabilir. Tim bu kazanimlar g6z Oniine
alindiginda, bu g¢alismada boyanmamis tibbi
goriintiilerin  sanal H&E boyamasi i¢in kosullu
cekismeli firetici ag (cGAN - The Conditional
Generative Adversarial Network) tabanl bir yaklagim
kullanilmaktadir. Calismada GAN tabanli sanal
boyamanin uygulanabilirligi ve etkinligi gosterilerek,
bu yaklasimmn dijital patoloji i¢in Onemi ortaya
konmustur. Onerilen GAN modeli igin iiretici ve ayirici
aglarin egitim siirecinde kullanilan kayip fonksiyonu
(loss function) modifiye edilmistir. Uretici agm
sonuclari, birden fazla kayip fonksiyonu tarafindan
degerlendirilerek hibrit bir kayip fonksiyonu tasarimi
olusturulmustur. Modelimizi herkese agik bir veri seti
kullanarak egittik ve degerlendirdik ve performansini
ayni veri setini kullanan Onceki bir ¢alismayla
karsilagtirdik [24]. Yapilan calismada elde edilen
ortalama SSIM, PSNR ve PCC degerleri sirasiyla
0,668, 21,487 ve 0,872’dir ve bu degerler referans
calismada hesaplanan (0,724, 22,609 ve 0,903) degerler
ile karsilastirilabilir seviyededir. Bu bulgular, GAN'
larin azaltilmis veri seti gereksinimleri ile yiiksek
kaliteli sanal boyama elde etme potansiyelini vurgular
ve boylece dijital patolojinin verimliligini ve
erigilebilirligini  artirir.  Sonuglarimiz,  6nerilen
yontemin daha kiigiik bir egitim veri setiyle bile
referans c¢alismayla karsilastirildiginda  rekabetci
sonuclar elde ettigini gostermektedir. Calismanin
organizasyonu su sekilde yapilandirilmigtir. Bolim 11’
de ¢alismada kullanilan veri seti, derin sinir ag1 ve
degerlendirme metrikleri ile ilgili bilgi verilmistir.
Boliim III” te yapilan deneysel ¢alismalarin detayindan
bahsedilmistir. Deneysel ¢alismalarm sonuglar1 Boliim
IV’ te tartistlmistir. Bolim V, yapilan ¢alismayi
Ozetlemekte ve gelecek calismalar hakkinda bilgi
verilmektedir.

II. MATERYAL VE YONTEM

Yapilan calismada boyamasiz medikal goriintiilerin,
kimyasal boyama islemine gerek duymadan derin sinir
ag1 tabanli yaklasimla sanal olarak boyanmast i¢in hem
boyasiz hem de Hematoksilen ve Eozin (H&E)
kimyasal boyali goriintii ¢iftlerini iceren anterior
prostat dokusunun tiim slayt goriinti (WSI-Whole
Slide Image) ciftleri kullanilmistir [24]. Bu boéliimde,
calismada kullanilan veri seti ve derin sinir ag1
mimarisinden bahsedilecektir, ayrica elde edilen
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sonuglarn  hangi metrikler ile

anlatilmaktadir.

degerlendirildigi

2.1 Veri Seti

Bu ¢aligmada dijital patoloji goriintiilerinin derin sinir
ag1 tabanli sanal boyanmasi i¢in boyanmamis ve H&E
ile boyanmis anterior prostat dokusunun tiim slayt
goriinti  (WSI-Whole  Slide Image) giftleri
kullanilmistir [24]. Veri setinde toplam 81 adet RGB
goriintli formatinda boyasiz ve H&E ile kimyasal
olarak boyanmis tiim slayt giga piksel goriintii ¢ifti

bulunmaktadir. Ayrica veri setinde her bir tiim slayt

2.2 Cekismeli Uretici Aglar

Bu calismada, boyamasiz goriintii ¢iftlerini, H&E
kimyasal boyamal1 goriintii ¢iftlerine eslestirmek icin
bir iiretici derin sinir ag1 modeli olan Cekismeli Uretici
Aglar (GANs-Generative Adversarial Networks)
kullanilmigtir [25]. Bu boliimde, tibbi goriintiilerin
sanal boyanmasinda sentetik Hematoksilen ve Eozin
(H&E) ile boyanmis goriintiiler liretmek igin ¢ekismeli
iiretici aglarin kullanimi1 ve teorisi anlatilmaktadir.
Cekismeli {iretici aglar, orijinal veri kiimesinden uygun
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Sekil 1. Boyamasiz ve H&E boyamali tam slayt doku kesitlerinin tarama mikroskobu ile yama (ing:patch) bazli

goriintiilenmesi adimlari

goriintii ¢ifti icin ikili goriintii formatinda (binary
image) doku maskesi de bulunmaktadir. Veri setindeki
goriintiiler tiim slayt goriintii formatindadir ve boyutlari
geleneksel bir goriintli boyutunun c¢ok iistlindedir,
ornegin bir tiim slayt gériintii ~50000x50000 veya daha
biiyiik boyutlarda olmaktadir. Her goriintii ¢ifti igin
olusturulan ikili formattaki doku maskesi, tim slayt
goriintiiniin  sadece doku bilgisi igeren alanlarmin
sinirlandirilmasint - saglamaktadir.  Tim  slayt
goriintiden GAN ag ig¢in kiiciikk yamalarin elde
edilmesi asamasinda veri setinde bulunan her bir
goriintii ¢iftine ait olan bu ikili maske kullanilmistir.
Veri setindeki goriintiiler, dijital patoloji dokularinin
goriintiilenmesi  igin  x-y diizlemlerinde tarama
mikroskobu tarafindan tarama yontemiyle
gorilintiilenmis birden fazla kiigiik yama (small patch)
gOrilintlistiniin algoritmik olarak birlestirilmesi (image
stitching) sonucunda olusturulmustur. Sekil 1’ de
boyamasiz ve H&E boyali goriintiiler i¢in 6n islem
adimlar1 gosterilmektedir. Sekil 1(a)’ da ilgili doku
kesitinin mikroskop altinda goriintiilenmesi-taranmasi
gosterilmektedir. Sekil 1 (b-c)’ de ise tarama
mikroskobunun tim doku kesitinin  belirlenen
sinirlarmin x-y diizleminde kiiciik yamalar seklinde
taranmasi ve elde edilen tiim yamalarin birlestirilip tek
bir tam slayt goriintii elde edilmesi gosterilmektedir.
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otomatik olarak O6grenmeyi amaglayan bir 6grenme
tiiriidiir [26]. Cekismeli iiretici aglar es zamanl olarak
egitilen bir {retici (G-Generator) ve bir ayirici (D-
Discriminator) olmak {izere iki adet derin sinir agindan
olusmaktadir. Uretici ag G, rastgele giiriiltiilerden,
gercek goriintiiye en yakin goriintii rnekleri liretmeyi
amaclar, ayirict ag D ise, dretici agmn egitim
verilerinden iirettigi sentetik goriintiiler ile, bu sentetik
goriintiilere karsilik gelen gercek goriintiiler arasinda
ayrim yapmaya caligir. Ayirici ag ve iiretici ag arasinda
yarig bulunmaktadir. Ayirict agin D gergek ve sahte
goriintiiler arasinda dogru ayrim yapmasini, {ireticinin
daha gercekei sentetik goriintiiler tiretmesini saglamak
amaciyla fireticinin kayip fonksiyonu hesaplanir
parametreleri giincellenir. Uretici ag G ve ayiric1 ag D
arasinda, iireticinin ayiricinin hata yapma olasiligini
artirmaya c¢alistigt ve ayiricinin bu olasilifi en aza
indirmeye c¢alistig1 bir minimax oyunu kurgulanir. Bu
calismada belirli kosullara bagli olarak sentetik veri
iiretimi yapan kosullu ¢gekismeli iiretici ag (CGAN- The
Conditional Generative Adversarial Network) modeli
kullanilmaktadir [27]. Kosullu ¢ekismeli {iretici aglar
(cGAN), hem iiretici ag hem de ayiric1 aga bazi ek
bilgiler ekleyerek sentetik goriintii iiretirler. Kosullu
cekigmeli tiretici aglar i¢in kosul olarak kullanilan
bilgiler, smif etiketleri veya doniistiiriilmek istenen
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farkli bir goriinti modalitesi olabilir. Medikal
goriintiilerin sanal boyanmasi igin kosullu ¢ekismeli
iretici agin kullandigr kosul bilgisi boyasiz doku
goriintiileridir. Kosullu ¢gekigmeli iiretici ag modelinde,
iretici ag G girdisi giiriiltii vektorii igcermek zorunda
degildir, dogrudan simif etiketine ait goriintii 6rnekleri
girdi vektorii olarak kullanilmaktadir, ayirict ag D
girdisi, gercek ve sentetik veri drnekleri ve bu verilere
karsilik gelen etiketlerdir.

2.3 Degerlendirme metrikleri

Bu ¢aligmada sanal olarak boyanmis doku goriintiileri
ile karsiik gelen H&E boyanmis gercek referans
goriintiileri, ti¢ farkli degerlendirme metrigine gore
degerlendirilmistir. Bu bolimde, bu c¢alismada
kullanilan ii¢ degerlendirme metrigi agiklanmaktadir.
Kullanilan degerlendirme metrikleri sirastyla, Yapisal
Benzerlik indeksi Olgiimii (SSIM- Structural Similarity
Index Measure), Tepe Sinyal-Giliriiltii Oran1 (PSNR-
Peak Signal-to-Noise Ratio) ve Pearson Korelasyon
Katsayis1 (PCC- Pearson Correlation Coefficient)’ dir.
Bu metrikler, GAN tarafindan {iretilen sanal boyali
goriintiilerin gercek referans (ground truth) H&E boyali
goriintiilere ne kadar benzer oldugunu degerlendirmek
igin segilmistir.

Yapisal Benzerlik indeksi Olciimii
Structural Similarity Index Measure):
Yapisal benzerlik indeksi 6l¢iimii (SSIM), iki goriintii
arasindaki yapisal bilginin (parlaklik, kontrast vb.)
matematiksel olarak hesaplanarak 6l¢iilmesini saglayan
bir yaklagimdir [28]. Yapisal benzerlik indeksi 6l¢timii
ile iki goriintii arasindaki bozulmanin Olgiilmesi
saglanir. Bu ¢aligmada sanal olarak GAN ile boyanmis
(virtually stained) goriintii ile H&E boyali goriintiileri
sayisal olarak karsilastirmak icin yapisal benzerlik
indeksi Olgiimii  (SSIM)  kullanilmistir.  Yapisal
benzerlik indeksi degeri 0 ile 1 arasinda deger
almaktadir, degerin 1’e yakin olmasi iki goriintiiniin
yapisal olarak benzer oldugu anlamina gelir.

(SSIM-

Tepe Sinyal-Giiriiltii Oran1 (PSNR- Peak Signal-to-
Noise Ratio):

Tepe Sinyal-Giiriiltii Oran1 (PSNR) goriintii  ve
videolarmm yeniden yapilandirma (reconstruction)
kalitesini 6lgmek ve sayisal olarak degerlendirmek i¢in
kullanilmaktadir ~ [29].  Orijinal ve  yeniden
yapilandirilmig  goriintiileri  karsilastirirken, Tepe
Sinyal-Giiriiltii Oran1 (PSNR) desibel (dB) cinsinden
bir ol¢lim saglar. Daha yiiksek PSNR degerleri,
yeniden yapilandirilmig goriintliniin orijinal goriintiiye
kiyasla daha iyi kalite ve daha az bozulmaya sahip
oldugunu gosterir. Bu ¢alismada PSNR, GAN
tarafindan sanal olarak boyanmig goriintii i¢in olusan
glirtiltii seviyesini Olgmeye yardimci olur ve sanal
olarak boyanan goriintiiler ile gergek goriintiiler
arasindaki benzerligin 6l¢iimiinii saglar.

Pearson Korelasyon Katsayisi Pearson
Correlation Coefficient):

Pearson Korelasyon Katsayisi (PCC), iki goriintii
arasindaki dogrusal korelasyonu olger ve 0 ile 1
arasinda bir deger liretir [30]. Hesaplanan degerin 1
olmasi pozitif korelasyonu, 0 olmasi ise hi¢ korelasyon
olmadigr anlamma gelir. PCC &zellikle iki goriintii
arasindaki 151k siddeti (intensity) degerlerinin
benzerligini karsilastirmak i¢in kullanilir. PCC ile sanal
olarak boyanmis goriintiilerin piksel degerlerindeki
degisimlerin gergek referans goriintiilerin degerlerine
ne derece uydugunu hesaplayarak, tahmin edilen ve
gercek boyali goriintiiler arasindaki iliskinin sayisal bir
temsili ortaya konulur.

(PCC-

II1. DENEYSEL CALISMALAR

Yapilan c¢aligmada kimyasal boyama olmadan,
boyamasiz ve Hematoksilin ve Eozin (H&E) kimyasal
boyali goriintii ¢iftlerini kullanarak c¢ekismeli iretici
aglar ile boyamasiz goriintii ¢iftlerinin karsiligi olan
sanal  boyanmis  goriintilerin  elde  edilmesi
saglanmistir. Elde edilen sonuglar ii¢ farkli metrik
(SSIM, PSNR ve PCC) agisindan literatiirde var olan
caligma ile kiyaslanarak degerlendirilmistir.

3.1 Tiim Slayt goriintii 6n isleme

Bu calismada boyasiz medikal goriintiilerin kimyasal
boyama olmadan derin sinir ag1 tabanli sanal olarak
boyanmasti i¢in boyasiz ve H&E ile boyanmis anterior
prostat dokusunun tiim slayt goriintii (WSI-Whole
Slide Image) ciftleri kullamilmistir [24]. Sekil 2° de
histopatolojik goriintiilemenin genel akis diyagrami
gosterilmektedir. Tim slayt goriintileri (WSI),
histopatolojik doku slaytlarmin yiiksek ¢oziiniirliikli
ve yiiksek bilyiitme oraninda dijital olarak taranmig
halidir. Sekil 1 (c)’ de gosterilen 6rnek tiim slayt
goriintiinin  boyutu 29327/x37316x3 tir. Tim slayt
goriintiiler normal bir goriintii boyutundan ¢ok daha
biiyiik boyutlara sahiptir ve bu goriintiileri kullanarak
yapilacak analizler ¢ok yiiksek hesaplama maliyeti
getirmektedir [31]. Bu ¢alismada kullanilan veri
setinde toplam (test ve egitim goriintiileri dahil) 81 adet
WSI goriintii ¢ifti (boyamasiz ve H&E boyanmis)
bulunmaktadir. Her bir tiim slayt goriintii, derin sinir
ag1 ile dogrudan kullanilmayacak boyutlara sahiptirler.
WSI' lar ile smiflandirma, segmentasyon veya sanal
boyama gibi islemler, biiyiikk boyutlari, yiliksek
¢oziinirlikleri, karmasik doku yapilar1 ve hesaplama
gereksinimleri nedeniyle 6nemli zorluklar sunar. Bu
zorluklarin {istesinden gelmek icin, c¢esitli goriinti
isleme yaklagimlar kullanilarak tiim slayt goriintiilerin
bir derin sinir ag1 ile kullanilabilir-egitilebilir hale
getirilmesi gerekmektedir. Tiim slayt goriintiilerin 6n
islenmesi ve egitim, test ve dogrulama (validation) veri
setlerinin hazirlanmasi su adimlarda
gerceklestirilmistir. Kosullu ¢ekigmeli {iretici agin
(cGAN) egitimi i¢in oncelikle tiim slayt goriintiiler
1024x1024 boyutlarinda kiiciik yamalara (patches)
ayrilmistir. Téim slayt goriintiilerin yamalara ayrilma
isleminde hem boyasiz doku goriintiileri hem de H&E
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boyanmis goriintii ¢iftleri ayr1 ayr1 kullanilmistir. Her
bir boyasiz tiim slayt goriintiiden elde edilen yama
c¢GAN iiretici agmin giris verilerini temsil etmektedir,
H&E boyanmig tiim slayt goriintiiler ise cGAN ayirict
agin giris verilerini temsil etmektedir. Tim slayt
goriintiiler  bir dokunun tamammmn  yiiksek
¢ozilinlirlikte bir tarama mikroskobu araciligr ile
taranmig ve sayisallastirilmig halidir. Bu sebeple cGAN
i¢in olusturulan veri setlerinde (egitim, test, dogrulama)
kullanilan ~ yamalarin  tiim slayt gdriintiilerden
koparilmasi asamasinda su kisitlar dikkate almmuistir.

e Bir yama en az %40 veya daha fazla doku
bilgisi i¢eren bir alandan olugsmalidir.

e  Segilen yama odak dis1 bozukluk (out of focus
patches) icermemelidir.

Tim slayt goriintiilerden yama se¢iminde yukaridaki
iki kriter dikkate alinarak anlamli yamalarin modelin
egitim ve test siirecine dahil edilmesi saglanmistir. ilk
asamada bir yamanin en az %40 veya daha fazla doku

Ttm slide gériintii
(Whole Slide Image-WSI)

§

ikili Maske

H&E boyanmi

Tam slide goriinta  Tam slide gorii

Boyamasiz

Odak dis1 bozukluk hesaplanmasinda su adimlar

izlenmistir.  Oncelikle  secilen  bir  yamanin
mean_intensity ~ degeri  ve  standart_sapmasi
hesaplanmaktadir. Daha sonra segilen yamaya

Laplacian operatorii uygulanarak yama goriintiisiindeki
kenarlarm belirginlestirilmesi saglanmigtir. Daha sonra
Laplacian  gorintlisiniin ~ varyanst  hesaplanir,
hesaplanan varyans degeri, ilgili yama goriintiisiiniin
keskinliginin veya dokusunun bir Olgiisii olarak
kullanilmaktadir. Bir yamanmn odak dis1 bozukluk
icerip icermedigi ve cGAN igin olusturulan veri
setinden odak dis1 bozukluk iceren yamalarin atilmasi
icin 500 adet farkli tiim slayt goriintiilerden rastgele
kopartlmig yama  goriintiisii  kullanilarak  ilgili
yamalarin mean_intensity, standart sapma ve varyans
degerleri hesaplanmis tiim hesaplanan degerlerin
ortalamasi alarak belirlenen kisitlar i¢in esik degeri
belirlenmistir.  Bu  esik  degerleri  sirasiyla,
mean_intestiy = 160, varyans = 650 ve
standart_sapma = 41 olarak bulunmustur. Sekil 2 (c)’

Maskelenmis
Tiim slide goriinti
{Whole Slide Image-WSI)

Kiigiik yamalara (patches)
ayrilmig goriinti

(a) (b)

(¢) (d)

Sekil 2. Boyamasiz ve H&E olarak boyanmis tiim slayt goriintiilerinin ikili maske ile maskelenmesi ve kiigiik
yamalara ayrilmasi

bilgisi igermesi yani sadece arka plandan olusan bos
goriintii olmamasi garanti altina alinmistir. Bunun igin
anterior prostat dokusu veri seti [24] icerisinde her bir
tim slayt goriintii i¢cin uzmanlar tarafindan manuel
olarak olusturulmus maskeler bulunmaktadir. Veri
setinde H&E boyali ve boyamasiz tiim slaytlarm doku
siirlarin1 maskeleyen ikili goériintii formatinda (binary
image) bir adet maske goriintiisii bulunmaktadir. Sekil
2 (b)’ de her bir tiim slayt goriintii ¢ifti (boyamasiz ve
H&E boyanmis) i¢in kullanilan sadece doku bilgisi
bulunan alanlar1 maskeleyen ikili maske goriintiisii
gosterilmektedir. Tim slayt gorlintiilerden kiigiik
yamalar koparilirken o&ncelikle boyasiz ve H&E
boyanmis tim slayt goriintiler ile ve (and)
operasyonuna ugratilarak goriintiide sadece doku
bolgelerinin 1 kalan bolgelerin 0 piksel degeri ile
carptlmasi saglanmistir. Bu sayede bir tiim slayt
goriintiide sadece doku bilgisinin bulundugu alanlar
maskelenmistir.  Ikinci kisit olarak tim slayt
goriintiiden secilen /024%7024 boyutundaki yamanin
odak dis1 bozukluk igerip igermedigi hesaplanmistir.

de ikili maske goriintiisii ile maskelenmis tiim slayt
goriintiiler gosterilmektedir. Sekil 2 (d)’ de doku
sinirlart maskelenmis tiim slayt goriintiilerin kiiglik
yamalar seklinde boliinmesi islemi gosterilmektedir.
Tiim slayt goriintilerden 1024%1024’lik yamalar
birbiriyle &rtiismeyecek sekilde pencere kaydirma
miktar1 1024 olarak belirlenmistir. Sekil 2 (d)’ de
gosterilen tiim slayt goriintiilerin kiiglik yamalar olarak
boliinmesi isleminde daha 6nceden anlatilan kisitlar her
bir tiim slayt goriintii i¢in uygulanmistir ve cGAN veri
seti olusturulmustur. Anteriyor prostat dokusu veri
setinde toplam 81 adet tiim slayt goriintii g¢ifti
(boyamasiz ve H&E boyanmis) bulunmaktadir.
Referans caligmada bu 81 adet tiim slayt goriinti
ciftinin 13 tanesi test i¢in kalan tiim slayt goriintiiler ise
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Sekil 3. Kosullu ¢ekismeli iiretici ag (cGAN- The Conditional Generative Adversarial Network) mimarisi, (A)
Boyamasiz doku goriintiilerini, H&E boyamali goriintiilere doniistiiren {iretici ag mimarisi, (B) Sahte ve gercek
goriintiileri birbirinden ayiran ayirict ag mimarisi

egitim asamasinda kullanilmigtir. Bu caligmada ise
egitilmis cGAN ag1 referans g¢alismada belirtilen 13
adet test goriintiisii ile test edilmis ve sonuglar Tablo 1’
de verilmistir. cGAN aginin egitimi igin ise geri kalan
68 tiim slayt goriintiiden rastgele 7 tanesi secilmis ve bu
7 tim slayt goriintiiden 1024x1024 boyutunda
birbiriyle ortiismeyen toplam 3013 tane goriinti elde
edilmistir. Deneysel c¢alismalarda kullanilan donanim
(GPU Kkart1) orijinal veri setindeki 68 adet tiim slayt
goriintii ile ¢cGAN modelinin egitiminde yetersiz
kaldig1 i¢in en fazla kullanilabilecek sayida goriintii ile
deneysel calismalar tamamlanmistir.

3.2. Cekismeli iiretici ag model mimarisi ve hiper-
parametreler

Deneysel c¢alismada kullanilan kosullu ¢ekismeli
iretici ag modeli, bir adet iiretici (G-generator) ve bir
adet ayirict (D- discriminator) derin sinir agimdan
olusmaktadir. Uretici ve ayiric1 aglar rekabetci bir
sekilde es zamanh olarak egitilirler ve birbirlerinin
performansini iyilestirirler. Deneysel ¢calismalarimizda,
iiretici G ve ayirict D aglar1 Denklem 1°de gosterilen
kayip fonksiyonlarini en aza indirmek i¢in es zamanlh
olarak optimize edilmistir.

gretici = & X Ly{Teen, G(I)} — A
% log ((1 + SSIM{Ie, G(1;)1/2)
+ @ x BCE{D(GU;y)), 1},
dayma = BCE{D(G(l;)),0} + BCE{D(G D), 1}

(H
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Denklem 1’de G fretici agmn tahmin sonucunu
(¢ikarimini), D ise ayiricinin bir goriintiiniin gercekten
H&E boyanmis doku goriintiisii olma olasiligini temsil
eder. I, boyasiz cGAN ag1 giris goriintiilerini temsil
etmekte, I, H&E boyanmis referans goriintiileri temsil
etmektedir, (a, 4, w) ise 4dyreric; denkleminde
kullanilan katsayilardir. Bu katsayilar, tireticinin ¢ikist
ile karsilik gelen referans goriintii arasindaki piksel
bazli diizgiin (smooth) L1 hatasi, iireticinin ¢ikisinin
yapisal benzerlik (SSIM) kaybi ve ayiricinin ¢ikis
goriintiisiine iliskin tahminlerinin ikili ¢apraz entropi
(BCE-Binary cross entropy) kaybi arasindaki dengeyi
saglamak i¢in kullanilmaktadir. Caligsma ti¢ farkl kayip
fonksiyonu birlikte kullanilmustir. Uretici ag kayip
degeri li¢ farkli kayip fonksiyonunu birlestirerek
kullanir. L1 kayip fonksiyonu, SSIM tabanli kayip ve
ikili ¢apraz entropi (BCE-binary cross entropy) kaybi:
L1 kaybi, ortalama mutlak hata (MAE- Mean Absolute
Error) olarak da bilinmektedir, sentetik goriintii ile
gercek referans arasindaki ortalama mutlak farki lger
[32]. Bu kayip fonksiyonu olusturulan goriintiiniin
piksel degerleri acisindan gercek goriintiiye miimkiin
oldugunca yakin olmasini saglar. SSIM tabanli kayip
ile 1ki goriintii arasindaki parlaklik, kontrast ve
yapisal(morfolojik) ag¢idan benzerlik Olgiilir. SSIM
tabanli kayip, sentetik olarak iiretilen ve referans
goriintiiler arasindaki yapisal benzerligi yakalamak i¢in
tasarlanmistir.  SSIM'  in  logaritmasint  alip
olgekleyerek, referansla yapisal olarak farkli goriintiiler
olusturdugu icin iiretici cezalandmr. Ikili capraz
entropi kayb1 (BCE), ayiricinin sentetik olarak iiretilen
goriintliyii gercek olarak ne kadar iyi simiflandirdigini
oOlger [33]. Boylelikle tiretici daha kaliteli gergege yakin
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gorlintliler  {ireterek, ayiricinin  gergek  olarak
siniflandiracagr goriintiiler iretir. Boylece {iretilen
goriintiilerin gergege yakin olma olasiligi artirtlir. Sekil
3 (a)’ da gosterildigi gibi, iiretici ag1 4 oOrnekleme
seviyesine sahip U-Net [34] mimarisi kullanilarak
olusturulmustur. Bu mimari, ¢esitli olgeklerde
mekansal Ozellik doniisiimlerini &grenerek boyasiz
doku goriintillerini H&E boyanmis goriintiilere
doniistiirmek lizere tasarlanmistir. U-Net mimarisi hem
daha si1g seviyelerde yiiksek ¢oziiniirlikli yerel
ozellikleri hem de daha derin seviyelerde daha biiyiik
olcekli kiiresel baglami yakalamaktadir. U-Net ag
mimarisi, birbirine simetrik olan bir asagi 6rnekleme
yolu ve bir yukar1 érnekleme yolundan olusur. Asag
ornekleme yolu dort asagi ornekleme evrisimsel

Boyamasiz girig
gorintileri

Sanal boyanmis
GAN ag1 sonuglari

blogundan olusur. Her blok, iki evrisimsel katmanli bir
artik blogu (residual blocks), ardindan bir aktivasyon
blogu (ReLU) ve asag1 drnekleme i¢in 2 adim boyutuna
sahip 2 x 2 pencere boyutuna sahip maksimum
havuzlama islemi igerir. Bir evrigimsel artik yolu,
¢ekirdek boyutu 3 x 3 olan iki ardisik evrigimsel
katmana sahip iki evrisimsel katmanl artik bloklardaki
giris ve c¢ikis tensorlerini birbirine baglar. Asagi
ornekleme igleminin her agsamasinda, giris kanallar1 ve
cikis kanallar1 sirastyla 3, 64, 128 ve 256 ve 64, 128,
256 ve 512 olarak ayarlandi. Simetrik bir sekilde,
yukari Ornekleme yolu, asagi oOrnekleme evrigim
bloklarma benzer sekilde tasarlanmis dort yukari
ornekleme evrisim blogundan olusur. Temel fark, 2x
asagl ornekleme (downsampling) isleminin 2x ¢ift

H&E boyanmig
Gergek referans goriintiiler

Sekil 4. Boyasiz giris goriintiilerinin kosullu ¢ekigmeli iiretici ag modeli ile sanal boyanmasi sonucu elde edilen
ornek goriintiiler
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Tablo 1. Boyamasiz doku goriintiilerinin sanal boyanmasi sonucunda gergek referans goriintiiler ile SSIM,
PSNR ve PCC metrikleri bakimmdan karsilastirilmasi ve elde edilen sonuglar. Her bir goriintii i¢in verilen deger,
ilgili goriintliniin tiim yamalarindan hesaplanan degerlerinin ortalamasidir

Tom Slavt SSIM PSNR PCC
o Referans Bu Referans Bu Referans
Gorinti
calisma calisma calisma calisma calisma calisma

Goruntu 1 0,648 0,733 17,672 21,718 0,808 0,853

Goriinti 2 0611 0,734 19615 21481 0,807 0,853

Gorinti 3 0,701 0,716 21,831 21514 0,865 0,874

Goranta 4 0,699 0,757 21,463 22,597 0,86 0,883

Gorinti 5 0.7 0,712 21,902 21.717 0,852 0,872

Goriinti 6 0,63 0,648 22,055 20,52 0922 0922

Gorinti 7 0631 0,699 21438 22.034 0,898 0,923

Gomntu 8 0,73 0,773 23717 24,518 0,916 0,929

Goriinti 9 0,707 0,772 22,231 24251 0,897 0,928

Gorontd 10 0,66 0.716 21319 23,671 0,864 0,928

Gomnti 11 0,691 0,735 22,901 23527 0,877 0,921

Gorinti 12 0,638 0,708 22,69 23623 0,901 0.929

Goriinti 13 0,62 0,715 20,496 2311 0,872 0,926

Ortalama 0,668 0,724 21,487 22.609 0,872 0,903

STD 0,032 1,485 1,168 0,035
dogrusal yukari 6rnekleme (bilinear upsampling) 3x107° 6grenme oranlariyla agirhik azaltma 6zelligine
islemiyle degistirilmesidir. Her yukari Ornekleme sahip bir Adam optimize edici kullamlarak
blogu, onceki bloktan gelen ¢ikis tensoriinin  giincellenmistir. Uretici ag i¢in y1gm boyutu 2 olarak

birlesimini ve asagi Ornekleme yolunun eslesen
seviyesinden karsilik gelen ozellik haritalarini, bir
baglanti araciligiyla giris olarak alir. Yukar1 6rnekleme
yolunun her seviyesindeki giris kanali ve ¢ikis kanal
sayilar1 giris seviyeleri igin 1024, 1024, 512 ve 256,
cikis seviyeleri igin ise 1024, 512, 256 ve 128' dir.
Yukar1 ornekleme yolunu takiben, iki evrisimli
katmanli bir artik blok, ek bir tek evrisimli katmanla
birlikte, kanal sayisin1 3'e diisiirerek gergek referans
goriintiilerinin kanal sayisiyla hizalanir. Ayrica, asagi
ornekleme yolu ve yukari Ornekleme yolunun
boyutlarini baglamak ve uyumlu hale getirmek i¢in iki
evrisimli katmanli bir merkez blok kullanilmustir. Sekil
3 (b)’ de ayirict agim yapist gosterilmektedir. 3 kanalli
iretici ag ciktist veya gercek referans goriintiisii
baslangicta bir evrisimsel katman ve bir Leaky ReLU
islemi olan ilk blok tarafindan 64 kanalli bir tensére
doniistiiriilmiistir. Daha sonra, her giris tensoriiniin
kanal 6zellik sayisi iki katina ¢ikarilir ve alt1 ardisik iki
evrisimsel katman blogu kullanilarak agagi 6rnekleme
gerceklestirilmistir. Her blogun adim boyutundaki
ikinci evrisimsel katman, 2x asagi Orneklemeyi
etkinlestirmek i¢in 2 olarak ayarlanmistir. Cikis tensorii
ortalamasi alinmistir ve alt1 bloktan gegtikten sonra tek
boyutlu bir vektore diizlestirilmistir. Daha sonra bu
vektor, girig gortintiisiiniin H&E boyali goriintii olma
olasiligini belirlemek i¢in iki tam bagh katmana girdi
olarak verilmistir. Derin sinir agmin egitimi
asamasinda, egitim veri setinin 1024x1024 piksel
goriintiilerinden rastgele secilen 256x256 piksel
goriintli  yamalari, ag modelini egitmek igin
kullanilmistir. Model egitimi sirasinda herhangi bir veri
artirma uygulanmamustir. Ogrenilebilir parametreler,
iiretici ag1 igin sirastyla 3x107° ve ayirict ag igin
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belirlenmistir. Uretici ve ayirict igin agirlik giincelleme
sikligi 2:1 dir. Kosullu ¢ekigmeli iiretici agm hiper-
parametreleri, dijital patoloji goriintiilerinin sanal
boyanmasinda yiiksek basarim gosterdigi bilinen [35]
referans calismasindaki degerler dikkate alinarak
belirlenmistir. Ag, 500 dénem boyunca egitilmistir.
Daha sonra, dogrulama goériintilerinin  gorsel
incelemesiyle desteklenen ortalama karesel hata (MSE)
kaybinin degerlendirilmesiyle en uygun model test i¢in
kaydedilmistir. Tiim goriintii 6n isleme ve veri seti
hazirlama islemleri i¢in Python (versiyon: 3.9.18)
kullanilmistir. Sanal boyama agmim gelistirilmesinde
Python siirimii 3.9.18 ve Pytorch siirimii 2.1.0
kullanilmistir. Deneysel caligmalar, Intel 17 11800H,
16GB RAM ve Nvidia RTX 3050 4GB RAM’ e sahip
bir bilgisayarda ger¢eklestirilmistir.

IV. BULGULAR VE TARTISMA

Bu calismada, boyanmamis doku goriintiilerini H&E
boyali goriintiilere doéniistirmek igin GAN tabanh
modelimizin performansint referans c¢alisma veri
setinden 13 test goriintiisii kullanarak degerlendirdik.
Modelimiz, referans ¢aligmada kullanilan toplam veri
setinin yaklasik ~%10' unu olusturan sinirh sayida 7
WSI goriintiisiinde egitildi. Calismada elde edilen
sonuglar Tablo 1° de gosterilmektedir. Modelin
egitiminde 7 adet tiim slayt goriintiiden elde edilen
1024x1024 boyutunda yamalar kullanilmistir ve
toplam 3013 adet yama ile model egitilmistir (referans
calismada model egitiminde 1149516 adet yama
kullanilmigtir). Referans galismada egitim icin 68 adet
tiim slayt goriintii bulunmaktadir, kullandigimiz GPU’
nun hesaplama kapasitesinin yetersiz olmasmdan
dolay1 bu ¢alismada anteriyor prostat dokusu [24] veri
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setindeki tiim slayt goriintiilerin yaklasgik ~%10 u
caligsmaya dahil edilmistir. Veri setinin sadece ~%10 u
(68 tam slayt goriintiisinden 7'si) kullanilarak yapilan
deneysel c¢alisma sonuglarina gore, sinirli egitim
verilerine ragmen, modelimiz Tablo 1° de ayrintili
olarak agiklandigi gibi SSIM, PSNR ve PCC olgiimleri
acisindan  referans calismayla  karsilagtirilabilir
sonuglar elde etmistir. Calismada elde edilen SSIM
degerleri 0,611 ile 0,73 arasinda degismekte olup,
ortalamasi 0,668 ve standart sapmasi 0,038’dir. Buna
karsilik, referans ¢alismada SSIM degerleri 0,648 ile
0,773 arasinda degismekte olup, ortalamasi 0,724 ve
standart sapmasit 0,032'dir. SSIM degerlerimiz
ortalama olarak biraz daha disiik olsa da sonuglar
onemli Olgiide daha kiigiik egitim veri kiimesi goz
ontine alindiginda hala makul bir araliktadir. Sonuglar,
modelimizin azaltilmig egitim verilerine ragmen
referans calismadaki goriintiilere gore yapisal olarak
benzer goriintiller {retebildigini  gostermektedir.
Calismamizdaki PSNR degerleri 17,672 ile 23,717
arasinda degismektedir, ortalamas1 21,487 ve standart
sapmast 1,485 olarak hesaplanmigtir. Referans
calismada ise PSNR degeri 20,52 ile 24,518 arasinda
degismektedir, ortalamasi 22,609 ve standart sapmasi
1,168’dirCalismamiz igin PCC degerleri 0,807 ile
0,922 arasinda degismektedir ve ortalamasi 0,872 ve
standart sapmasi 0,035'tir. Referans ¢alismada ise PCC
degerleri 0.853 ile 0,929 arasinda degismekte olup,
ortalamasi 0,903 ve standart sapmasit 0,030'dur. Bizim
PCC degerlerimiz biraz daha disiiktlir ancak yine de
tretilen ve referans goriintiler arasinda yiiksek
derecede bir korelasyon goriilmektedir. Ozellikle,
Goriintl 6 i¢in modelimiz 0,922 ile esit bir PCC
degerine ulasmistir, bu iiretilen ve referans goriintiiler
arasinda yiliksek derecede bir korelasyon oldugunu
gostermektedir. Ayni1 zamanda, modelimizin genel
boyama desenlerini ve piksel yogunluklari arasindaki
iligskileri etkili bir sekilde yakaladigini ortaya
koymaktadir. Ozellikle daha yiiksek detaya sahip olan
goriintiiler i¢in hem referans g¢alisma hem de
calismamiz  ~0,92 ile yaklastk ayni1 degerleri
iretmektedir. Sonuglar, referans ¢alismada kullanilan
veri setinin yalnizca %10' utizerinde egitilmis olmasmna
ragmen modelimizin {i¢ metrikte de karsilastirilabilir
performans gosterdigini gostermektedir. SSIM, PSNR
ve PCC' deki hafif azalmalar, sinirh egitim verileri
nedeniyle beklenmektedir. Ancak, modelimizin benzer
ortalama degerlere ve standart sapmalara ulagmasi, iyi
genellestirilebildigini ve  boyanmamis doku
goriintiilerinden yiiksek kaliteli H&E boyal1 goriintiiler
iiretebilecegini gostermektedir. Sekil 4’ te modelimizin
iretmis oldugu boyanmamis doku goriintiilerinden
yiiksek kaliteli sanal H&E boyali gdriintiiler
gosterilmektedir.  Tiim  goriintiiler ayr1  ayri
incelendiginde modelimiz, Goérinti 3 ve 6 igin
modelimiz karsilagtirilabilir SSIM ve PCC degerlerini
korurken daha iyi PSNR elde etmistir. Veri boyutu
onemli oOlgiide azaltilmig bir veri kiimesiyle bile,
modelimizin boyanmamis doku goriintiilerini H&E
boyali goriintiilere doniistiirmedeki etkinligi ortaya
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konmaktadir. Onerilen yontem ile performans
Ol¢limlerinde hafif bir azalma olsa da egitim verilerinin
yalnizca %10' u ile karsilagtirilabilir sonuglar elde etme
yetenegi, verimlilik ve kaynak kullaniminda énemli bir
ilerlemeyi temsil etmektedir.

V. SONUC

Bu ¢alismada boyasiz doku goriintiilerini H&E boyali
goriintiilere  doniistirmek igin ¢cGAN tabanli bir
modelin etkinligi aragtirtlmistir. Caligmada yedi tiim
slayt goriintiisii kiigliik yamalara ayrilip daha sonra her
bir yama bir goriintii 6n islemden gegirilerek veri seti
olusturulmustur. Veri setindeki goriintiler cGAN
modeli ile egitilerek egitilmis model boyamasiz
goriintii giftleri ile test edilmis ve boyamasiz goriintii
ciftleri sanal H&E boyali goriintiilere
donistiiriilmiistiir. Sanal boyali H&E goriintiiler ile
gercek referans goriintiiler ii¢ ayr1 degerlendirme
metrigi  (SSIM, PSNR ve PCC) acisindan
kiyaslanmistir ve elde edilen sonuglar raporlanmistir.
Elde edilen sonuglara gore, 13 test goriintiisii igin
calismamiz SSIM, PSNR ve PCC degerleri agisindan
sirastyla ortalama 0,668, 21,487 ve 0,872 olarak
hesaplanmistir. Referans ¢alisma ile ¢alismamizda elde
ettigimiz sonuglarin metrikler agisindan farki SSIM
i¢in ~5 puan, PSNR i¢in ~1 puan, PCC i¢in ise ~3 puan
referans calismadaki degerler daha yiiksektir.
Calismamizda kullanilan tiim slayt goériintiiler, referans
caligmadaki tim slayt goriintiilerin ~%10° u oldugu
diistiniildiigiinde elde edilen sonuglarin
karsilagtirilabilir  ve rekabet edilebilir oldugu
goriilmektedir. Ayrica referans calismada model dort
ayri GPU ile yaklastk 340 saat egitilmistir.
Calismamizda tek bir GPU ile modelimizin egitim
sliresi ~17 saattir. Caligmamiz referans ¢alismaya gore
80 kat ((340*4)/17) daha az hesaplama siiresine
sahiptir. Sonuclar dikkate alindiginda ¢alismamiz
ozellikle referans calisma ile mukayese edildiginde
enerji verimliligi bakimindan biiyiik bir kazanim
gostermektedir. Deneysel calismalarda kullanilan
ekran kartt hizlandiricis1 standart olarak birgok
bilgisayar altyapisinda bulunabilen diisiik maliyetli ve
ulagilabilir bir donanim hizlandiricisidir. Bu sebeple,
6zel donanim hizlandiricilarinin yiiksek maliyetinden
kurtularak, daha diisiik hesaplama kapasitesine sahip
bir donanim ile rekabet¢i sonuglar elde edilmistir.
Referans calisma ile kiyaslandiginda, elde edilen
sonuglar ile gercek referans goriintiiler arasinda nitel
olarak hemen hemen bir fark olmadigi, nicel olarak
degerlendirildiginde ise metrik sonuglarinin kabul
edilebilir uzaklikta hesaplandig1 sdylenebilir. Ozellikle
cok diisiik hesaplama maliyeti ve az etiketli veri miktar1
ile deneysel calismanin tamamlanmasi1 dikkate
almdiginda elde edilen sonuglarin kabul edilebilir
sinirlarin {izerinde oldugu ortaya goriilmektedir. Bu
bulgular, ozellikle ¢ok sayida egitim goriintiisi
edinmenin zor oldugu senaryolarda faydali olabilecek,
azaltilmis bir veri setiyle verimli ve etkili goriintii
doniisimii elde etme yaklasimimuzin potansiyelini
vurgulamaktadir ve biiylik miktarda etiketli verinin
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elde edilmesinin zor veya maliyetli oldugu
senaryolarda ozellikle degerlidir. Elde edilen sonuglar
gorsel olarak incelendiginde, morfolojik o6zelliklerin
korundugu, hiicre  ¢ekirdeklerinin  sayis1  ve
konumlarmin  dogru sekilde olusturuldugu ve
boyandigi goriilmektedir. Ayrica klinik ¢aligmalarda
kimyasal boyama igin gereksinim duyulan uzmanlik
bilgisinin ve maliyetin azaltilarak verimlilik artisi

saglanacaktir.  Referans c¢alismadaki histopatolojik
goriintiilerin  H&E boyamasi sonucunda boyama
varyanslari  (stain  variations)  bulunmaktadir.

Boyamadan kaynakli varyasyonlar iiretilen sentetik
goriintiiler arasinda renk farkliliklar1 olusturmaktadir,
bu farkliliklar gorsel olarak da goriilmektedir. Sonraki
calismamizda H&E boyamadan kaynakli olusan
varyasyonlarin giderilmesi igin derin sinir ag1 tabanl
stil transformasyonu yontemi test edilecektir. Ayrica
derin 6grenme yaklagimi ile birden fazla boyama
modalitesini tek bir ag tarafindan gerceklestirebilen
hibrit bir model olusturulmasi hedeflenmistir.
Gelecekteki ¢alismalar, egitim verilerini artirmaya
veya modelin performansini daha da iyilestirmek icin
U-Net modeline dikkat mekanizmasi eklenerek
kullanmaya  odaklanilacaktir. Sonu¢  olarak,
¢alismamiz, GAN tabanli bir modelin, 6nemli 6l¢giide
daha kiigiik bir egitim veri setiyle bile boyanmamis
doku  goriintilerini  H&E  boyali  goriintiilere
doniistirmede referansa yakin performans elde
edebilecegini  gostermektedir. Bu, verimli ve
olgeklenebilir histopatolojik goriintii analizi igin yeni
olanaklar sunmaktadir.
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