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OZET

Meme kanseri bir¢ok iilkede kadinlar arasinda en sik goriilen kanser tliriidiir. Meme kanserinin
tan1 ve tedavisinde verilerin analizi biiytik bir 6nem tagimaktadir. Histopatolojik goriintiilerdeki
kanserli hiicre gekirdeklerinin segmentasyonu, uzmanlar i¢in oldukc¢a maliyetli ve zorlu bir istir.
Bu calismada, histopatolojik meme kanseri goriintiilerinin ¢ekirdek segmentasyonu igin
topluluk 6grenmesine dayali LinkNet modeli onerilmektedir. Goriintiiler, Kontrast Sinirl
Adaptif Histogram Esitleme (CLAHE) teknigi ile islendikten sonra veri artirma uygulanir.
LinkNet modelinin kodlayic1 kisminda ResNeXT50 ve Vggl9 modellerinin yerlestirildigi iki
ayr1 model ile egitilir. Sonrasinda, bu modeller topluluk 6grenmesi ile birlestirilir ve maske
tahmini yapilir. Calismada elde edilen 0.702 Kiimiilatif Jaccard Indeks (AJI) metrigi sonucu,

ayn1 veri seti ile yapilmis son ¢alismalardan daha basarili bulunmustur.

Anahtar kelimeler: Meme Kanseri, Segmentasyon, Topluluk Ogrenmesi, LinkNet.
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LinkNet Model Based on Ensemble Learning for Breast Cancer
Segmentation

ABSTRACT

Breast cancer is the most common type of cancer among women in many countries. Data
analysis is of great importance in the diagnosis and treatment of breast cancer. Segmentation of
cancer cell nuclei in histopathological images is a very costly and challenging task for experts.
In this study, A LinkNet model based on ensemble learning is proposed for kernel segmentation
of histopathological breast cancer images. After the images are processed with the Contrast-
Limited Adaptive Histogram Equalization (CLAHE) technique, data augmentation is applied.
In the encoder part of the LinkNet model, it is trained with two separate models where
ResNeXT50 and Vggl9 models are placed. Afterwards, these models are combined with
ensemble learning and mask prediction is performed. The 0.702 Aggregated Jaccard Index
(AJI) metric result obtained in the study was found to be more successful than recent studies

conducted with the same data set.
Keywords: Breast Cancer, Segmentation, Ensemble Learning, LinkNet.
1. GIRIS

Histopatolojik goriintiiler, genellikle 151k mikroskobu altinda incelenen, hiicre
morfolojisi ve doku yapis1 hakkinda bilgi saglayan goriintiilerdir (Prabhu vd., 2022). Bu
goriintiiler tibbi tan1 konulmasi, kanser malignant1 derecelendirmesi ve doku islenmesi gibi
farklh klinik uygulamalarda kullanilmaktadir (Abdelsamea vd., 2022). Bir patolog tarafindan
histopatolojik goriintiilerin degerlendirilmesi olduk¢a zaman alic1 ve 6zneldir. Kanser, iyi-
huylu kotii huylu tiimoér ayrimimin yapilmas: ve hiicrelerin segmentasyonu gibi goérevlerde
histopatolojik goriintiiler bir altin standart olarak kabul edilmektedir (Bakkouri vd. 2022).
[laveten, histopatolojik goriintiileme hastalar igin tan1 konulmasinda diger goriintiileme

tekniklerine nazaran daha kapsamli ve giivenilir kanitlar sunmaktadir (Aswathy & Jagannath,

2017).

Hiicrelerin diizensiz ¢ogalmasi olarak tanimlanan kanser hastaligi Diinya genelinde her
yil milyonlarca insanin 6liimiine neden olmaktadir (Bray vd., 2018). Diinyadaki 185 iilkenin
157°sinde kadinlar arasinda en sik goriilen hastalik olarak meme kanseri ilk sirada yer
almaktadir (Ferlay vd., 2021). Tiirkiyede’de kadinlar arasinda en yaygin kanser tiirii olarak

meme kanseri gosterilmektedir (Tiirkiye Kanser Istatistikleri, 2018). Meme kanserinin tani
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asamasinda termografi, mamografi, histopatoloji ve dermoskopi gibi farkli goriintiileme
tekniklerinden faydalanilsa da en yaygin ve dogru sonug elde etme agisindan histopatolojik

goriintiileme teknigi kullanilmaktadir (Abdel-Halim vd., 2021).

Histopatolojik goriintiilerde yer alan ¢ekirdekleri dogru bir sekilde segmente etmek en
temel gorevdir. Bilhassa i¢ ige ge¢mis hiicre c¢ekirdeklerinin birbirinden ayrilmasi, oldukca
zorlu bir istir. Bu ¢aligmada, histopatolojik goriintiilerle meme kanseri segmentasyonu igin
topluluk 6grenmesine dayali bir model 6nerilmektedir. TNBC (Naylor vd., 2018) veri setindeki
histopatolojik goriintiilere Kontrast Sinirli Adaptif Histogram Esitleme (CLAHE) teknigi
uygulanir. Goriintiiler daha sonra c¢evirme (flipping) ve kirpma (cropping) veri artirma
teknikleri ile gogaltilir. On islenen bu histopatolojik goriintiiler, meme kanseri segmentasyonu
icin LinkNet segmentasyon modeline aktarilir. LinkNet modelinin kodlayict kisminda,
ResNeXt50 ve Vgg19 modelleri kullanilir. iki farkli derin 6grenme modelinin kodlayici olarak
kullanildig1 6nerilen yontemde, her iki model birlestirilir ve iki modelin tahmininin ortalamasi
almir. Meme kanseri segmentasyonu i¢in Onerilen yontemin, ayni veri seti ile yapilan son

calismalarla karsilastirildiginda oldukga basarili sonuclar elde ettigi goriilmektedir.
2. ILGILI CALISMALAR

Lee vd. (2020), ultrason goriintiilerindeki meme kanserine ait alanlarin segmentasyonu
icin MSGRAP olarak adlandirdiklar1 bir yontem Onermistir. Bu yontem ile klasik evrisim
isleminin aksine hem yerel hem de kiiresel 6zelliklerin 6grenilmesini saglayan dikkat
mekanizmasi kullanilmigtir. Calismada, dogruluk, F1 skor, kesisimlerin birlesimi (Intersection
over Union [IoU]) metrikleri i¢in sirasiyla 0.9779, 0.7658 ve 0.6226 sonucuna ulagmustir.
Tsochatzidis vd. (2021), U-Net modelinin kodlayic1 kisminda ResNet50 modeli kullandiklar
calismada DDSM-400 veri setindeki goriintiiler i¢cin 0.738 Zar Benzerlik Katsayis1 (Dice
Similarity Coefficient [DSC]) ve 0.585 Jaccard Index (JI) skoruna ulasmistir. Qin vd. (2022)
U-Net temelli TR-IMUnet adin1 verdikleri model ile segmentasyondan once ilgisiz dokularin,
segmente edilecek alan ile iligkisini kesen ve kiiresel 6zelliklerin elde edilmesini saglayan bir
model gelistirmistir. Gelistirilen bu model ile DS ve IoU metrikleri i¢in 0.7741 ve 0.6539
sonucu elde edilmistir. Huang vd. (2023), SX-Hospital olarak adlandirdiklar1 ve kendi elde
ettikleri veri setindeki goriintiileri hem kontrast 6ncesi hem de kontrast sonrasi 6zellikleri
¢ikarmak icin ortak faz dikkat ag1 modeli dnermektedir. Onerdikleri bu model ile 83.03 + 15.68
DS ve 73.23 £ 17.11 IoU sonucu elde edilmistir. Samudrala ve Mohan (2024), meme kanseri

segmentasyonu i¢in PSPNet segmentasyon modelinin kodlayici kisminda DenseNet kullanan
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bir model onermistir. Gelistirdikleri bu model ile 0.9468 dogruluk skoru elde edilmistir.
Dhamale vd. (2025), cift tarafli ¢ok Slgekli aglar (DMSNet) adin1 verdikleri segmentasyon
modeli ile farkli organlara ait segmentasyon islevi goren bir model énermistir. EfficientNetB5
kodlayicisinin hesaplama ve oOlgekleme verimliliginin piramit goriintii donustiiriiclisiiniin
baglamsal mantigiyla birlesmesine dayanan bu bu model ile meme kanseri segmentasyonu i¢in
olusturulmus olan BCSS veri seti tizerinde 0.7977 DS ve 0.7072 IoU sonucuna ulasilmistir.
Aumente-Maestro vd. (2025), meme kanseri segmentasyonu i¢in, meme kanseri siniflandirmasi
goreviyle segmentasyon arasindaki korelasyondan yararlanarak uctan uca c¢ok gorevli bir
yaklasim onermistir. Onerilen bu yaklasim ile BUSI veri setindeki ultrason goriintiilerinden
elde edilmis goriintiilerdeki iyi huylu ve kétii huylu tiimdr segmentasyonunda sirasiyla 0.793

ve 0.72 DSC skoru elde edilmistir.

Bu c¢alismada, meme kanseri ig¢in histopatolojik goriintiilerde ¢ekirdek
segmentasyonunun gerceklestirilmesinde sadece kodlayict degisikligi uygulanmis bir modeli
degil, ayn1 zamanda On isleme teknikleri ile goriintiilerin islenmesini ve tahminleme

asamasinda topluluk 6grenmesi yonteminin dahil edildigi gii¢lii bir yaklagim 6nerilmektedir.
3. MATERYAL VE METOT

Deneysel caligmalar, 13. Nesil Intel Core 19 2.6 Ghz islemci, NVIDIA RTX 4070 8GB
ekran kart1 ve 64 GB RAM kaynaklar1 kullanilarak yapilmistir.

3.1. TNBC Veri Seti

TNBC, 512x512 boyutunda 50 adet histopatolojik goriintiiden olusmaktadir. Veri seti
icerisindeki goriintiilerde toplam 4022 adet ¢ekirdek yer almaktadir. TNBC veri seti, 11
hastadan alinmis ii¢ farkli meme kanser cekirdek tipini icermektedir. TNBC veri seti i¢in

egitim-test verisi ayrimi olarak %80-%20 oran1 kullanilmistir.

Histopatolojik gorintilerde yer alan cekirdeklerin segmente edilmesi gorevi igcin,

TNBC veri seti bu alandaki en popiiler veri setleri arasinda yer almaktadir.
3.2. Veri On isleme

3.2.1. CLAHE

CLAHE, goriintiilerin kontrastlarin1 ayarlamak icin kullanilan bir tekniktir. Goriintiiler,

“tile” ad1 verilen pencerelere boliindiikten sonra yerel olarak her grubun piksel yogunlugu
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artirilarak kontrast iyilestirmesi yapilir. Kontrast sinirlamasi sayesinde, belirli piksel degerinin
iizerinde olan pikseller kirpilir. Bu iglemlerden sonra, pencerelere boliinmiis goriintiiler tekrar

birlestirilir (Imtiaz vd., 2023).
3.2.2. Veri Artirma

Veri artirma, kullanilan farkli teknikler ile goriintiilerin sayisinin artirilmasidir.
Boylelikle, veri seti igerisinde ¢esitlilik saglanmis olur. Bu ¢alismada, veri artirma islemi i¢in
cevirme ve kirpma teknikleri kullanilmigtir. Cevirme isleminde goriintii, yatay (x), dikey (y) ve
hem yatay hem de dikey (x-y) eksenlerde 180 derece dondiiriiliir. Kirpma isleminde ise, goriintii

yatay ve dikey eksenlerde rastgele secilen piksel degerlerine gore kirpilir.

3.3. LinkNet

LinkNet (Chaurasia & Culurciello, 2017), semantik segmentasyon gorevi icin
gelistirilmis bir derin 6grenme modelidir. Kodlayici-kod ¢oziicii temelli olan LinkNet’in 4

kodlayici, 4 kod ¢6ziicli blok olmak tizere 8 bloklu bir yapis1 vardir.
3.4. Kodlayicilar

3.4.1. ResNeXt50

ResNeXt50 modeli, 49 adet evrisim katmani ve agin sonundaki bir tam bagli katmandan
olusan yapiya sahip bir derin 6grenme modelidir. ResNet ailesinin 6grenme yapisini baz alan
bu modelde “kardinalite” ad1 verilen bir yenilik mevcuttur. Kardinalite, her bir evrisim blogunu
paralel bir sekilde siralanmis evrisim gruplart ile destekler. Her bir blok i¢in farkl filtreler
kullanilir ve bunlar ayn1 anda ¢alisir. Bu sayede modelin genisligi artar ve daha fazla 6zellik

ogrenir (Tanwar & Singh, 2023).
3.4.2. Vggl19

Vggl9, Vggl6 (Simonyan & Zisserman, 2014) modelinin genisletilmis bir
versiyonudur. Vgg19 modelinde 16 adet evrisim katmani, bes adet havuzlama katmani ve son
iic katmanda da tam baglant1 katman1 yer almaktadir. Vgg19 modeli, alt1 bloktan olusan bir

derin 6grenme modelidir.

3.5. Onerilen Yoéntem

Sekil 1°de Onerilen yontem gorsel olarak anlatilmaktadir.
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Sekil 1: Onerilen yontem

Histopatolojik goruntulerdeki meme kanseri segmentasyonu icin 6nerilen yontemde,
goriintiilere sirastyla CLAHE ve veri artirma islemi uygulanir. Daha sonra bu goriintiiler
LinkNet modelinin kodlayici tarafinda ResNeXt50 ve Vggl9 modellerinin kullanildig1 iki
modelle egitilir. Sonrasinda bu iki model topluluk 6grenmesi yontemi ile birlestirilir. Topluluk
ogrenmesi isleminde her iki model birlestirildikten sonra bu modellerin ortalamasi alinarak

maske goruntuleri tahmin edilir.

3.6. Metrikler

Onerilen ydntemin performansmin degerlendirilmesi i¢in dogruluk, DS, F1 skor ve
kiimiilatif Jaccard Indeks (AJI) metrikleri kullanilmustir. Denklem 1-4’te metriklerin formiilleri
sirayla verilmektedir.

TP+TN
TP+FP+TN+FN

Dogruluk = Q)

Denklem (1)’de verilen DP, Dogru Pozitif; TN, Dogru Negatif; YP, Yanlis Pozitif; YN,

Yanlis Negatif degerlerinin kisaltmasidir.

_ 2x|gng]
bs = lg+4l (2)

Denklem (2)’de verilen g segmente edilmis temel gergek ¢ekirdek, g tahmin sonucunda

elde edilmis olan ¢ekirdektir.
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HatirlamaxHassasiyet

F1 Skor = 2 *

(3)

Hatirlam+Hassasiyet

F1 Skor metrigi, siniflandirmada siklikla kullanilan iki metrigin dl¢limiiyle iliskilidir.
Buna gore, Hassasiyet, dogru smiflandirilmis pozitif orneklerin sayisinin, siniflandirilmis
pozitif Orneklerin toplam sayisina oranidir ve Hatirlama, dogru smiflandirilmis pozitif

orneklerin sayisiin, gergek siniftaki toplam 6rnek sayisina oranidir.

n
¥ 16inNS (Gl
n
22 1G;US(G)|+Zkek! Skl

AJl =

(4)

Denklem (4)’te verilen AJI formiiliinde np segmente edilmis ¢ekirdeklerin sayisini, G;
segmente edilmis ¢ekirdeklerin kiimesini, S(G;) eslesen pargali ¢ekirdeklerin kiimesini ve Sy
segmente edilmis ¢ekirdekler ile eslesmeyen parcali ¢ekirdeklerin kiimesini temsil etmektedir
(Zhang vd., 2021). AJI, yanhs ortiisen tahminleri cezalandirmada diger metriklere gore daha
kararli ve acimasiz oldugundan dolay1 segmentasyon caligsmalarinda basariy1 belirleyen ¢ok
kritik bir olciittiir (Hanger vd., 2023). Bu nedenden dolay1 bu g¢aligmada da topluluk
ogrenmesinde en ¢ok iizerinde durulan metrik AJI olmustur.

4. BULGULAR VE TARTISMA

Tablo 1°de LinkNet modelinin kodlayict kisminda kullanilan modellere (LinkNet-
ResNeXt50 ve LinkNet-Vggl9) ve bu iki modelin birlestirilmesiyle gelistirilen Gnerilen

yonteme ait sonuglar verilmektedir. En basarili sonuglar kalin punto ile belirtilmistir.

Tablo 1. Segmentasyon modellerine ait sonuclar

Model Dogruluk DSC F1 Skor All
LinkNet-ResNeXt50 0.9706 0.822 0.8255 0.6893
LinkNet-Vgg19 0.9691 0.8239 0.8273 0.6851
Onerilen yontem 0.9717 0.8249 0.8282 0.702

Deneysel sonuglarin yiiriitiilmesinde Tensorflow kiitliphanesi (2.9.0 siirlimii)
kullanilmistir. Adam optimize edicisi (optimizer), 0.0001 6grenme hizi (learning rate) ile 20

devir (epochs) boyunca ¢alistirilmistir.

LinkNet modelinin kodlayici tarafinda kullanilan ResNeXt50 ve Vggl9 modelleri
karsilagtirildiginda her iki kodlayicinin da birbirine yakin basarili sonuglar elde ettigi
goriilmektedir. DS, F1 skor gibi segmentasyon caligmalarindaki énemli metriklerde Vggl9
kodlayicis1t ResNeXt50 kodlayicisina gore daha basarili sonug elde etmigsken AJI metriginde ise

daha diisiik bir sonu¢ elde etmistir. Bunun nedeni olarak, DS ve F1 skor metriklerinin
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degerlendirme yaptiginda piksel bazinda degerlendirme yaparken, AJI metrigi ise gercek
gorilintii ile tahmin edilen maske goriintiisiiniin ne kadar ortiistiigiine dikkat etmektedir. Sekil

2’de ¢alismada kullanilan ti¢ farkli modele ait tahmin goriintiileri verilmektedir.

ResNeXt50 ve Vggl9 modellerinin topluluk 6grenmesi yontemiyle birlestirilip
tahminlerin ortalamasinin alinmasini saglayan ve ¢alismada Onerilen yonteme ait sonuglara
bakildiginda ise tiim metrikler acisindan bir artis oldugu gériilmektedir. Ozellikle, AJI
metrigindeki artis oldukca dikkat ¢ekici ve ¢alismada Onerilen yontem agisindan {imit vericidir.
Diger metriklere nazaran AJI metrigindeki bu artisin sebebi olarak, her iki modelin
birlestirilerek tahminlerinin ortalamasinin alinmasinin hatalar1 dengeledigi diisiiniilmektedir.
Her iki modeldeki eksiklikler model birlestirmesi ile giderilmistir ve bu sayede daha basarili ve

birbiriyle Ortiisen, sinirlar1 pek agilmamis basarili bir tahmin tiretildigi anlasilmaktadir.

Sekil 2. Modellere ait tahmin sonuglar1 ( a) CLAHE uygulanmis giris goriintiisii, b) orijinal
maske, ¢) ResNeXt50 kodlayicisi, d) Vggl9 kodlayicisi, €) onerilen yontem)
Sekil 2’de verilen orijinal maske ve farkli kodlayicilarla tahmin edilen maskeler goz
ontline alindiginda gorsel olarak ¢ok bir fark goriilmeyebilir. Ancak, dnerilen yontem ile tahmin
edilen maske goriintiilerinin Tablo 1’deki performans degerlendirme metrikleri sonuglari

incelendiginde daha basarili sonuclar verdigi ortadadir.

Calismada kullanilan topluluk 6grenmesi yontemi, toplama kurali (sum rule) teknigine

bagli olan yumusak oylama (soft voting) yaklagimidir.
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Bu yontemde, her bir modelin ilgili goriintii i¢in Uirettigi olasilik haritalar1 elde edilerek
ayn1 boyutlarda olacak sekilde toplanmis ve ortaya ¢ikan toplam tahmin maskesi iizerinde
belirlenen bir esik degeri araciligiyla ikili smiflandirma gerceklestirilmistir. Belirlenen esik
degeri, toplam tahmin skorlarinin model sayisina oranla belirli bir giiven seviyesini agmasini
gerektirecek sekilde yapilandirilmistir. Bylece, her pikselin pozitif siifa atanabilmesi i¢in
modellerin en az yarisinin bu piksel {izerinde yiiksek olasilik degeri liretmesi saglanmistir. Bu
yaklasim, her bir modelin kararina esit agirlik vererek ortak bir sonuca ulagsmay1 hedefleyen
yumusak oylama tabanli bir toplama kurali olup, bireysel model hatalarint minimize ederek

genel performansi artirmay1 amaglamaktadir.

TNBC veri seti yapilmig son g¢alismalara ait sonuglar incelendiginde bu g¢aligmada
Onerilen yontem ile elde edilen sonuglarin literatiirdeki son ¢alismalardan daha basarili oldugu
goriilmektedir. Ozellikle AJI metrigi icin elde edilen sonuca en yakin skor Chanchal vd. (2022)
tarafindan elde edilmistir. Chanchal vd. (2022) tarafindan elde edilen skor ise bu ¢alismada
sadece ResNeXt50 kodlayicisi ile elde edilen sonuctan daha diisiiktiir. Bu durum hem segilen
kodlayicilarin tercihindeki basariyr hem de topluluk 6grenmesi ile elde edilen ve iyilestirilen
sonuclarin basarisini gostermektedir. Tablo 2°de TNBC veri seti ile yapilmis son ¢aligmalar ile
bu caligmada Onerilen yontemin karsilagtirmasi verilmektedir. En iyi sonuglar kalin punto ile

belirtilmistir.

Tablo 2. TNBC veri seti ile yapilmis son ¢alismalarin karsilastirmasi

Model Dogruluk DS F1 Skor Al
SPN (Liu vd., 2022) - 0.7492 0.76 0.5854
DSREDN (Chanchal vd., 2022) - - 0.7653 0.6854
MFFNet (Li vd., 2023) 0.954 - 0.813 0.642
BAWGNet (Imtiaz vd., 2023b) 0.8294 0.7857
Robust Nuclei Segmentation (Gour vd., 2024) - - 0.8376 0.611
ANet (Kadaskar vd., 2024) - 0.753 - 0.559
Onerilen yontem 0.9717 0.8249 0.8282 0.702
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5. SONUCLAR

Meme kanserinin farkli goriintiilleme teknikleri ile elde edilen gorintilerinin analizi
oldukca zor bir istir. Kanserli goriintiilerdeki hiicre ¢ekirdeklerinin segmentasyonu igin derin
ogrenme modelleri kullanilmaktadir. Bu ¢alismada TNBC veri setinde yer alan goriintiiler ile
topluluk 6grenmesine dayali segmentasyon modeli gelistirilmistir. Calismada, histopatolojik
meme kanseri gorlintiilerinin segmentasyonu i¢in dnerilen model, ayn1 veri seti ile yapilan son
calismalarla karsilastirildiginda basarili bulunmustur. Elde edilen sonuglarin literatiirdeki
sonuclardan daha iyi oldugu goriilmektedir. Segmentasyon gorevlerinde yanlig tahmin edilen
ve cerceve siirlarini asan pikselleri agir sekilde cezalandiran AJI metrigi igin topluluk
ogrenmesiyle birlestirilen modellerden elde edilen sonuglarda iyilestirme goriilmiistiir. Sonraki
yapilacak caligmalarda topluluk 6grenmesi i¢in farkli tekniklerin kullanilmasi, kodlayici ve

segmentasyon modeli olarak farkli modeller ile optimizasyon yapilmasi diisiiniilebilir.

ARASTIRMACILARIN KATKI ORANI BEYANI

Arastirmacilarin ¢alismaya katki oranlar1 esittir.

CATISMA BEYANI

Calisma kapsaminda herhangi bir kurum veya kisi ile ¢ikar ¢catigsmasi bulunmamaktadir.
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