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OZET

Seyma Nur OZCAN

BEYAZ KAN HUCRELERININ EVRISIMLI SINIR AGLARI iLE
SINIFLANDIRILMASI VE BOLUTLENMESI

Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii

Biyomedikal Miihendisligi Anabilim Dal

2022

Son yillarda beyaz kan hiicrelerinin kan yayma goriintiilerinden derin 6grenme yontemleri
kullanilarak tespiti, siniflandirilmasi ve boliitlenmesi oldukca yaygimlasmistir. Beyaz kan
hiicrelerinin smiflandirilmasi ve boliitlemesi 16semi, anemi ve c¢esitli enfeksiyonlar gibi
hastaliklarin teshisinde 6nemli rol oynamaktadir. Son yillarda kan yayma goriintiilerinin
mikroskop altinda incelenmesi gibi manuel yontemlerin ve geleneksel algoritmalarin
yetersizligi sebebiyle islem giicliniin de artmasiyla bu tiir problemlerin ¢oziimiinde derin
o0grenme yaklasimlari siklikla kullanilmaya baglanmistir. Sunulan tez ¢alismasinda beyaz
kan hiicrelerinin siniflandirilmast ve boliitlenmesi i¢in iki ayr1 yapay sinir ag1 modeli
olusturulmustur. Siniflandirmada beyaz kan hiicreleri bazofil, notrofil, eozinofil, monosit
ve lenfosit olmak {izere 5 sinifa ayrilmistir. Boliitlemede ise bazofil hari¢ 4 sinifa (nétrofil,
eozinofil, lenfosit ve monosit) ayrilmistir. Bazofil hiicre tipi, ¢ekirdek ve sitoplazmasinin
neredeyse ayni biiyiikliikte olmasi nedeniyle bdliitlemede kullanilmamistir. Beyaz kan
hiicrelerinin béliitlemesi i¢in semantik boliitleme yontemi kullanilmistir. Boliitleme i¢in
arka plan, c¢ekirdek ve sitoplazma olmak iizere {i¢ piksel sinif etiketi belirlenmistir. Yapilan
caligmalarin performansin1  degerlendirmek icin ¢esitli performans degerlendirme
metrikleri kullanilmistir. Siniflandirma i¢in dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 Skoru
degerleri; boliitleme i¢in dogruluk, BF skoru ve IoU degerleri hesaplanmistir. Sunulan tez
calismasinda, onerilen yontemin literatiirde yer alan diger calismalarla karsilastirildiginda
siniflandirmada daha iyi performansa sahip oldugu tespit edilmistir. Ayrica 6nerilen bir
diger yontem olan boliitleme algoritmasiyla birlikte elde edilen basarili sonuglar ile klinik
alanda hastaliklarin teshisinde kullanilabilecek bir tani araci da gelecek perspektifini
olusturmaktadir. Bu sunulan c¢aligmada, beyaz kan hiicrelerinin hizli ve dogru sekilde
siniflandirilmasi ile boliitlenmesi saglandigi icin hastaliklarin erken teshisinde 6nemli bir
rol oynayabilece§i c¢alismanin Onemini arz etmektdir. Ayrica olusturulan sistemin
egitilerek biiylik mikroskop geriintiilerinden beyaz kan hiicrelerinin oldugu kisimlar tespit

edilerek bu hiicreleri taniyabilen bir sistem olusturmak amaglanmastir.



ANAHTAR KELIMELER: Derin Ogrenme, Evrisimli Sinir Aglari, Beyaz Kan

Hiicreleri, Gorlintii Siniflandirma, Cekirdek ve Sitoplazma Boliitlemesi



ABSTRACT
Seyma Nur OZCAN
CLASSIFICATION AND SEGMENTATION OF WHITE BLOOD CELLS USING
CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS
Baskent University Insitute of Sciences
Biomedical Engineering Major Science
2022

In recent years, detection, classification and segmentation of white blood cells from blood
smear images using deep learning methods have become quite common. Classification and
segmentation of white blood cells plays an important role in the diagnosis of diseases such
as leukemia, anemia and various infections. In recent years, due to the inadequacy of
manual methods and traditional algorithms such as examining blood smear images under a
microscope, deep learning approaches have been frequently used in solving such problems
with the increase in processing power. In the presented thesis, two different artificial neural
network models were created for the classification and segmentation of white blood cells.
In classification, white blood cells are divided into 5 classes: basophil, neutrophil,
eosinophil, monocytes and lymphocytes. In segmentation, it is divided into 4 classes
(neutrophil, eosinophil, lymphocyte and monocytes) except basophils. The basophil cell
type was not used for segmentation because its nucleus and cytoplasm were almost the
same size. Semantic segmentation method was used for segmentation of white blood cells.
Three pixel class labels were determined for segmentation: background, nucleus, and
cytoplasm. Various performance evaluation metrics were used to evaluate the performance
of the studies. Accuracy, precision, sensitivity and F1 Score values for classification; For
segmentation, accuracy, Boundary F1 (BF) score and Intersection over Union (loU) values
were calculated. In the presented thesis study, it has been determined that the proposed
method has better performance in classification when compared to other studies in the
literature. In addition, with the successful results obtained with the segmentation algorithm,
which is another proposed method, a diagnostic tool that can be used in the diagnosis of
diseases in the clinical field creates a future perspective. In this presented study, it is
important to study that it can play an important role in the early diagnosis of diseases, as it
provides rapid and accurate classification and segmentation of white blood cells. In
addition, by training the created system, it is aimed to create a system that can recognize

these cells by detecting the parts with white blood cells from large microscope images.



KEYWORDS: Deep Learning, Convolutional Neural Networks, White Blood Cells,
Image Classification, Nucleus and Cytoplasm Segmentation
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1. TEMEL BIiLGILER

1.1.Beyaz Kan Hiicreleri

Insan kan1 oksijen tasima, pihtilasmay1 saglama, viicudu gesitli viriis, bakteri, mantar
ve mikroplara kars1 koruma/savunma ve bagisiklik gibi ¢esitli gorevleri yerine getirmekle
yikiimlii 6zellesmis hiicrelerden olusmaktadir. Kanda dort temel kisim bulunur. Bunlar
plazma, kirmiz1 kan hiicreleri (RBC), beyaz kan hiicreleri (WBC) ve plateletlerdir. Kani

olusturan hiicreler Sekil 1.1°de goriilmektedir.

Kan - Hematopoetik Kok Kiicre

Myeloid kok hiicre Lenfoid kok hiicre
\ \

Miyeloblast Lenfoblast
(Graniillii I6kosit) (Graniilsiz I6kosit)
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—
Lokositler (akyuvar, beyaz kan hiicreleri)
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Sekil 1.1. Kan Hiicreleri [1]

Lokositler olarak da bilinen beyaz kan hiicreleri bu dort grup arasinda ¢ok 6nemli bir
yere sahiptir. Lokositler, viicudu yabanci maddelere, mikroplara, viriislere, mantarlara ve
bulasict hastaliklara kars1 korur ve bunlarin sebep oldugu enfeksiyonlarla savagir.

Lokositler, tiim kanin %1°lik kismin1 olusturur. Yetiskin bir insanin 1 mm3 kaninda
4000-10000 arasinda beyaz kan hiicresi bulunur. Erigkin bir insanda beyaz kan hiicrelerinin
bir kism1 kemik iliginde, biiytlik bir kismi ise lenfoid organ ve dokularda (lenf diigiimleri,
tonsillalar, dalak ve timiis bezi vb) iretilir. Lokositlerin omrii dolasimda 4-8 saat,

dokularda ise 4-5 giindiir. Kemik iliginde tiretilen hiicreler Sekil 1.2’de goriilmektedir.



Lokositler viicuda yabanci bir madde girdiginde hizlica ¢ogalirlar ve damardan
ayrilarak ilgili dokuya iletilirler. lgili dokularda 18kosit miktar1 olmasi gerekenden daha

fazladir [2].

— Kirmiza Kiire—

=
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&

Monosit

—— Beyaz Kiire —

Eozinofil

Bazofil
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Sekil 1.2. Kemik Iliginde Uretilen Kan Hiicreleri [3]

1.1.1. Beyaz kan hiicresi cesitleri
Lokositler (beyaz kan hiicreleri), sitoplazmalarinda graniil olmalarma gore
graniilositler ve agraniilositler olmak iizere ikiye ayrilir. Graniilositler; eozinofil, bazofil ve
notrofildir. Agraniilositler ise lenfosit ve monosittir. Beyaz kan hiicresi gesitleri Sekil

1.3’te gosterilmistir [4].

Monosit

Lenfosit Notrofil

Sekil 1.3. Beyaz Kan Hiicresi Cegitleri [5]
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Graniilositler
e Sitoplazmalarinda graniil bulunan hiicrelerdir.

e Kirmizi kemik iliginde tiretilirler.
e Niikleus pargali veya loblu oldugu icin polimorfoniikleer 16kositler olarak da
adlandirilirlar.

e Eozinofil, bazofil ve ndtrofil bu gruba dahil olan hiicrelerdir [6, 7].

e Notrofiller

— Lokositlerin %50-70’ini olustururlar.

— Fagositoz yaparlar ve graniilositler igerisinde en gii¢lii fagositoz yetenegine sahip
hiicrelerdir.

— Notral boya alirlar ve pembe leylak renginde goriiniirler.

— Boyutlar1 10-14 mikrometre arasindadir[6, 7].

— Notrofil hiicre tipi Sekil 1.4°te gosterilmistir.

Notrofil

Sekil 1.4. Notrofil Hiicresi [5]

e Eozinofiller

— Lokositlerin %0-5’ini olustururlar. (Sekil 1.5)

— Parazitlerin antijen-antikor kompleksini yok ederler.

— Fagositoz yaparlar.

— Asit boya alirlar ve kirmizi renkte goriiniirler.

— Boyutlar1 10-14 mikrometre arasindadir.

— Kanda ve bag dokudaki miktarlari alerjik yangi, bazi parazit infetasyonlar1 ve deri

hastaliklar1 gibi durumlarda artar [4, 8].



Eozinofil

Sekil 1.5. Eozinofil Hiicresi [5]

e Bazofiller

— Lokositlerin %002-1’ini olustururlar. (Sekil 1.6)

— Yapilarinda heparin, histamin ve serotonin bulunur.
— Alerjik reaksiyonlarda gorev alirlar.

— Bazik boya alirlar ve koyu mavi renkte goriintirler.
— Boyutlar1 10-14 mikrometre arasindadir.

— Cicek hastalig1 gibi sinirlt hastalik tiirlerinde sayilari artar [4, 8].

Bazofil
Sekil 1.6. Bazofil Hiicresi [5]

Agraniilositler
e Sitoplazmalarinda graniil bulunmayan hiicrelerdir.

e Niikleus tek oldugu i¢in mononiikleer 16kosit olarak da adlandirilirlar [4, 8].



Monositler

Lokositlerin %3-9’unu olustururlar. (Sekil 1.7)

En biiyiik kan hiicresidir.

Dolasimdaki fagositlerdir.

Dokulara gectiginde makrofaj adin1 alirlar ve yabanci materyalleri sindirirler.

Boyutlar1 15-20 mikrometre arasindadir [4, 8].

Monosit

Sekil 1.7. Monosit Hiicresi [5]

Lenfositler

Lokositlerin %25-30’unu olustururlar. (Sekil 1.8)

Bagisikliktan sorumlu hiicre grubudur. Boyutlar1 8-10 mikrometre arasindadir.

B ve T hiicreleri olarak ikiye ayrilirlar. B hiicreleri; kemik iliginden koken alirlar ve
hiimoral bagisikliktan sorumludurlar. T hiicreleri; timus bezinden koken alirlar ve

hiicresel bagisikliktan sorumludurlar [4, 8].

» ’ . g
g%...;f‘" Lenfosit

Sekil 1.8. Lenfosit Hiicresi [5]



1.1.2. Beyaz kan hiicreleri miktarlar:
Yetigkin bir insanin kaninda bir mikrolitrede 4000-10000 arasinda beyaz kan hiicresi
bulunur. Beyaz kan hiicrelerinin kandaki dagilim miktarlari ise;
. Notrofil: 1500-8000 mcL (1 mikrolitre)
. Lenfosit: 800-5000 mcL
. Monosit: 200-600 mcL
. Eozinofil: 50-400 mcL
. Bazofil: 300 mcL’ye kadar degisebilen miktarlardadir [9].

1.1.3. Beyaz kan hiicrelerinin manuel simiflandirilmasi

Manuel siniflandirma, boyanmis beyaz kan hiicrelerinin mikroskop goriintiilerinde
hiicre  siiflarin  silibjektif  olarak  taninmasi  ile  patologlar  tarafindan
gerceklestirilmektedir. Bu siniflandirma tiirii karmagsik ekipman veya 6zel kimyasallar
gerektirmez. Hiicrelerin taninmasimi kolaylastirmak icin hiicreler hiicre cekirdeklerine
mavi rengi verecek Kimura boyasi ile boyanir. Cekirdekler boyandiktan sonra hiicre
smiflart hiicresel boyut, seffaflik, taneciklilik ve hiicre c¢ekirdegi sekli gibi hiicre
morfolojisi Ozelliklerine gore siniflandirilir. Bu hiicre morfolojisi 6zellikleri bes farkl
beyaz kan hiicresi sinifi i¢in temel farkliliklardir. Bununla birlikte, ayni hiicre sinifina ait
hiicrelerde de hiicre morfolojisinde ¢esitli varyasyonlar vardir. Bu durumda siniflandirmay1
diizglin yapabilmek i¢in patologun mesleki yeterliligi ve deneyimi yiiksek olmalidir.
Manuel siniflandirma, bazi spesifik tan1 vakalarinda veya bilimsel amaglar i¢in altin

standart olarak kullanilmaktadir [9].

e Notrofiller
Mikroskop altinda bakildiginda 2-5 loblu ¢ekirdege sahip oldugu goriilmektedir [9].

e FEozinofiller

Yalnizca at nali seklinde 2 loblu ¢ekirdege sahip oldugu goriilmektedir [9].

e Bazofiller
Diger hiicrelerle karsilagtirildiginda hiicre i¢inde buluna biiyiik ve diizensiz bir ¢ekirdege

sahip oldugu goriilmektedir [9].



e Lenfositler
Diger lokositlerle karsilastirildiginda daha kiigiik bir hiicredir. Hiicre hacminin ¢ogunu
kaplayan biiyiik yuvarlak bir ¢ekirdege sahiptirler. Lenfositlerin sitoplazmasi ¢ok az veya
hi¢ yoktur [43].

— B Hiicreleri
Viicuda giren yabanci istilacilart yok etmek i¢in antikor tireten hiicrelerdir [9].

— T Hiicreleri

Enfekte olmus hiicreler veya kanserli hiicreleri yok eden hiicrelerdir [9].

e Monositler
Lenfositlerle karsilastirildiginda fasulye veya bobrek seklinde bir ¢ekirdege sahiptir.
Lenfositlere kiyasla daha ¢ok sitoplazmaya sahiptirler [9].

1.1.4. Manuel hemasitometre sayimlari

Bir seyreltme odast ve bir hemasitometre kullanan manuel yontemlerdir. Beyin
omurilik stvist gibi ¢ok az hiicreli (<1.000 hiicre/mikrolitre) viicut sivilarindaki beyaz kan
hiicrelerini saymak i¢in kullanilir. Bunun haricindeki durumlarda kullanilmamaktadir. Bu
yontem kani, kirmizi hiicreleri yok etmek i¢in parcalayan bir seyreltici i¢inde seyreltmeyi
igerir. Seyreltilmis kan bir hemasitometre ile doldurulur ve 1sik mikroskobu altinda
1zgaranin uygun alanlarinda g¢ekirdekler sayilir [10]. Sekil 1.9°da beyaz kan hiicrelerinin

manuel sayiminda kullanilan hemasitometre verilmistir.

1 mm

-1mm

1 mm

1mm 1 mm 1mm

Sekil 1.9. Hemasitometre Sayilabilir Alani [11]



1.1.5. Beyaz kan hiicrelerinin eksikligi/fazlalig1 durumunda goriilen hastaliklar

Beyaz kan hiicrelerinin kandaki varlig1 ¢esitli hastaliklarin varliginda parametre olarak
kullanilmaktadir. Yetiskin bir insan kaninda mikrolitrede 4000-10000 beyaz kan hiicresi
bulunmaktadir. Bu degerlerin altinda veya {istiinde olmast ¢esitli hastaliklarin
gostergesidir. Olmasi gerekenden az olmast durumu 16kopeni, fazla olmasi ise lokositoz

olarak adlandirilmaktadir [9].

Notrofil
e Olmas1t gerekenden yiiksek olmast durumu nétrofilik 16kositoz olarak
adlandirilmaktadir.
— Enfeksiyon,
— iltihaplanma,,
— Dbelirli I6semi tiirlerinde belirleyici rol oynamaktadir.
e Notrofilin diisiik olmas1 durumu nétropeni olarak adlandirilmaktadir.
— Kemik iligi bozukluklari,
— kanser tedavisi,

— otoimmiin bozukluk gibi hastaliklarin tespitinde belirleyici rol oynamaktadir [9].

Monosit
e Anormal yliksek olmasi durumuna monositoz denmektedir.
— Bazi kanserler,
— otoimmiin bozukluk,
— kronik enfeksiyon gibi hastaliklarin tespitinde belirleyici rol oynamaktadir.
e Anormal diisiik olmas1 durumu monositopeni olarak adlandirilmaktadir
— Viral enfeksiyonlar,
— bazi konjenital bozukluklar,
— otoimmiin bozukluklar,

— Bazi antibiyotiklerin varliginda belirleyici rol oynamaktadir [9].

Lenfosit
e Anormal yliksek olmasi lenfositik 16kositoz olarak adlandirilmaktadir.
— Belirli viral ve bakteriyal enfeksiyonlar,
— belirli lenfomalar,

— kanserler gibi belirli hastaliklarin tespitinde belirteg olarak kullanilir.



Bazofil

Anormal diislik olmasi durumuna lenfositopeni denir.
HIV gibi viral enfeksiyonlar,
yetersiz beslenme,

Otoimmiin bozukluklar gibi hastaliklarda belirte¢ olarak kullanilir [9].

e Yiiksek olmast durumu

Eozinofil
[ ]

1.1.6.

Diger enfeksiyonlar,

kanserler,

hipotiroidizm gibi durumlarin tespitinde belirte¢ olarak kullanilir.
Diisiik olmasi durumu

Losemi,

enfeksiyonlar,

tirotoksitoz,

viicuttaki asir1 duyarli reaksiyonlar gibi durumlarda belirte¢ olarak kullanilir

9.

Anormal yiiksek olmasi durumuna hipereozinofil denir.

Parazitik, alerjen ve astim gibi reaksiyonlarin belirlenmesinde belirte¢ olarak
kullanilir.

Cok diisiik (sifir kadar diisiik) olmasi ihtimal dahilinde oldugu icin diisiikligi

bir problem olarak goriilmemektedir [9].

Beyaz kan hiicreleri ile tespit edilen hastaliklarin goriilme oranlari

HIV/AIDS

2020 yilmin sonunda global olarak 37.7 milyon kisi HIV ile yasiyordu. 680000 kisi HIV

yiiziinden 6lmiistiir. Diinya genelinde 15-49 yas arasi yetigkinlerin tahmini %0.7si HIV ile

yasamaktadir [12].

Losemi

Her yil diinya capinda tahminen 300000 yeni l6semi vakasi (tiim kanser cesitlerinin

%2.8’1) teshis edilmektedir. Bati {ilkelerinde Kronik Lenfositer Ldsemi’nin (KLL)



vakalarin %25’1, Kronik Miyeloid Losemi’nin (KML) vakalarin %20’sini ve Akut
Miyeloid Lésemi’nin (AML) vakalarin %20’sini olusturdugu tahmin edilmektedir [13].
2021 yilinda 61090 kisiye 16semi teshisi konmustur. Amerika Birlesik Devletleri’nde
397501 kisi 16semi ile birlikte veya remisyonda yasamaktadir. 2022 yilinda 16semiden
oliim sayis1 24000 olarak tahmin edilmistir [14].

2022 yilinda tahmini losemi vaka sayisi 60650°dir. Bu sayr tim kanser vakalarinin
%3.2’sini olusturmaktadir [15].

Losemiler hiicre cinsine gore ikiye ayrilmaktadir; Akut Lenfoblastik Losemi (ALL) ve
Akut Miyeloblastik Losemi (AML). Kendi iglerinde de alt siniflara ayrilmaktadir.
Tiirkiye’de her yil 16 yasin altinda 1200-1500 yeni 16semili ¢oziik vakasi goriilmektedir
[16].

e COVID-19

Yeni koronaviriis hastaligi (COVID-19), il olarak Cin’in Vuhan Eyaleti’nde aralik ayinin
sonlarina dogru ortaya ¢ikmistir. Solunum yolu ile bulasan ve solunum yollarin etkileyen
(Okstirtik, ates, nefes darlig1) bu viriis bir grup hasta lizerinde incelenmis ve Tiirkiye’de 13
Ocak 2020’de tanimlanmistir [17].

Diinya Saghk Orgiiti'nce (WHO) tiim diinyada su ana kadar goriilen vaka sayisi
500,186,525 ve toplam vefat 6,190,349 olarak rapor edilmistir. Tiirkiye’de goriilen vaka
sayisi ise 14,978,031 olarak bildirilmistir [18].

1.1.7. Beyaz kan hiicreleri ile tespit edilen hastaliklar ve tespit edilme yontemleri

Beyaz kan hiicrelerinde Akut Miyeloid Losemi (AML) tespiti yaparken miyeloid
kullanilir. AML’yi saptamak ve smiflandirmak i¢in kullanilan miyeloid cisimler,
cekirdekleri arka plan ve diger kan hiicreleri ile ayni goriinmedigi i¢in kan yayma
goriintiilerinden kolayca tespit edilebilir. Etkilenen miyeloid, sendromun artmasi ile ek
morfolojik degisikliklere ugrar ve miyeloid hiicre olarak adlandirilir. Miyeloid, normal ve
stirekli kenarlara sahip diizenli sekilli ve kompakt ¢ekirdekte bulunur. Aksi takdirde,
miyeloid sekil degisikliklerine ve sitoplazmada kiiciik deliklere sahip olmaktadir [19].

1.2.Derin Ogrenme
Klasik makine 6grenmesi yontemleri ile bir modeli tanimlamak veya bir sistem olugturmak

i¢in oncelikle 6zellik vektorii ¢ikarilmasi gerekmektedir. Ozellik vektdriiniin ¢ikarilmasi
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icin alaninda uzman kisilere ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu da zaman ve deneyim gerektiren bir
stiregtir. Bu sebeple makine 6grenmesi teknikleri, ham bir veriyi islemede uzman yardimi
olmadan yapilamamaktadir. Derin 6grenme yontemlerinin kullanilmaya baslanmasi bu
sorunu ortadan kaldirmistir. Derin 6grenme yontemleri klasik yontemlerin aksine ham veri
tizerinden O0grenme yapmaktadir. Ham veriyi islerken gerekli bilgi farkli katmanlardan
saglanmaktadir.

Derin 6grenmenin temeli 1980’11 yillara dayansa da ilk defa 2012 yilinda yapilan
bir yarismada dikkatleri iizerine ¢ekmistir. Nesne tanimlama alaninda yapilan Biiyiik
Olgekli Gorsel Tanima Yarismas: (ImageNet) olarak adlandirilan bir yarismada derin
O0grenmenin temeli sayilan Evrisimli Sinir Ag1 (ESA) yarismayr kazanmistir. Boylece
dikkatler derin 6grenme yontemlerinin lizerine yogunlagsmistir.

Yapay Sinir Aglar1 (ANN), biyolojik sinir sistemlerinden beyni oOrnek alan
hesaplamali sistemlerdir. ANN’ler, elde edilecek ¢iktiy1r optimize etmek i¢in girdiden toplu
olarak dagitilmig birbirine ge¢mis birbirinden ¢ok ndérondan olusur. ANN’ler, bir giris
katmani, birden ¢ok gizli katman ve bir ¢ikt1 katmanindan olusmaktadir. Her diiglim bir
diger katmandaki diiglimlere veya noronlara baglanir ve iliskili bir degere sahip olur.
Herhangi bir diiglimiin ¢iktis1 esik degerinin ilizerindeyse o diigiim etkinlestirilir ve bir
diger katmana bilgiler iletilir. Katmanlar ve birbirleri ile baglantilar1 Sekil 1.10°da

verilmistir [20].

Girdi Katmani Gizli Katman (g) Gizli Katman (k) Cikti Katmani
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¢ 06
6 66

Sigmoid RelU Softmax
Sekil 1.10. Derin Ogrenmede Katmanlar ve Birbirlerine Baglantilar: [20]

Biiyiik veri kavraminin ve bilgisayarlarin ekran kartlarinin gelismesiyle farkli derin
O0grenme yontemleri tasarlanmistir.  Gelistirilen yoOntemlerin  temelini  ESA’lar

olusturmaktadir. ESA’lar Yapay Sinir Aglari’nin (ANN) gelistirilmis halidir. Yapay sinir
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aglarindaki gizli katmanlarin daha da arttirilmasiyla aglar derinlesmis ve ESA’lar
olusturulmustur. (Sekil 1.11) CNN’ler nesneyi tanimlarken her katmanda o nesneye ait
olan bir bilgiyi kullanarak 6grenir. ESA’y1 ANN’lerden ayiran en énemli 6zellik ise agin

ezberlemesini engellemek ig¢in DropOut gibi yontemlerin kullanilmasidir [21].

w,jk
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Sekil 1.11. Derin Ogrenmede Gizli Katmanlar [22]

ESA, birden ¢ok egitilebilir katmandan olusur. Baslangigta art arda kullanilan
evrisim ve havuzlama katmanlarindan olusur. Bu katmanlar1 tam baglantili katman ve
smiflandirmay1 yapacak smiflandirma katmani takip eder. Simiflandirma katmani
sonucunda bir ¢ikt1 elde edilir. ESA mimarisi ve bu katmanlarin yerlesim diizenine 6rnek
Sekil 1.12°de verilmistir. Istenilen sonuglar ile elde edilen sonuglar karsilastirilir ve aradaki

fark agin hata degerini verir [22].
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Sekil 1.12. ESA Mimarisi ve Katmanlar [23]

Derin 6grenmenin 2012 yilinda yapilan ImageNet yarismasiyla popiiler olmasiyla
birlikte katilimcilar tasarladiklart modelleri derin 6grenmeye gore tasarlamaya baslamistir.
ImageNet yarigmasinin 2012-2015 yillar1 arasinda kazanan derin 6grenme mimarileri
arasinda AlexNet, ZFNet, GooglLeNet, Microsoft ResNet, R-CNN, Fast R-CNN ve Faster
R-CNN modelleri gelmektedir [21].

1.3.ESA Katmanlari

ESA, birbirini takip eden 6znitelik 6greniminin ve siniflandirmanin gerceklestigi kisim
olmak iizere iki kisimdan olugsmaktadir. Oznitelik 6grenimi, evrisim, ReLu ve havuzlama
katmanlarinin birbiri ardina kullanilmasiyla gergeklestirilir. Tam baglantili katman bu iig
katmandan sonra gelir ve agdaki tiim katmanlarla baglantilidir. Siniflandirma islemi icin
siiflandirma katmani1 ve smiflarin olasiliklarini hesaplayan Softmax katmani kullanilir.
Boylece goriintiideki nesne grubu kadar siniflandirma isleminin ¢iktist alinir. Bu

katmanlarin hiyerarsisi Sekil 1.13’te gosterilmistir.
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Sekil 1.13. ESA Katmanlarimin Hiyerarsisi [25]

1.3.1. Giris katmani
CNN’nin ilk katmanidir. Goriintiiniin bilgilerini igeren katmandir. Gorlintii bilgileri

ham olarak aga verilir. Goriintii boyutlari, 3 boyutlu matris ile ifade edilir [25].

1.3.2. Evrisim katmani

Goriintii ~ ozellikleri bu  katmanda ayiklanmaktadir.  Gorilintiiniin ~ 6zellikleri
kaybedilmeden goriintli boyutlar1 bu katmanda kiiciiltiiliir. Bu yiizden bu katmana 6zellik
c¢ikarici katman da denilmektedir [26].

Evrisim islemi boyutlar1 belirlenen bir filtrenin tiim goriintii tizerinde dolastirilmasi ve
goriintii ile filtrenin nokta ¢arpiminin yapilmasi islemidir. Boyutlar1 verilen filtre goriintii
lizerinde saga veya sola dogru belirli Adim (stride) degerinde kaydirilir. Filtre katsayilari
her bir renk kanalindaki degerler ile ¢arpilir ve toplanir. Filtreler, bir 6nceki katmandan
gelen bilgilere evrisim islemi uygulayarak bir sonraki katman i¢in ¢ikti olusturur. Evrisim
islemi sonucunda Ozellik haritast olusur. Sekil 1.14’te 5x5x3 boyutta bir goriintii ile

3x3’liik filtrenin evrisim islemi verilmistir.
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Renk

Kanallars Kirmizi Mavi
Girig
GOEriintii il mp,
(5x5)
\ \ [
0O ]1]0 0 |1]| 0 0o |1| 0
Filtre 1| ol -1 1 ol 1 -1 |o| -1
(3x3) o|1] o0 o 1| o0 0 0
K =0%5+1"8+0%1~ (-1)*0+ Y = 0%5+17540%2+ (-1)"6+ M = 0*3+1%5+0"4+ (-1)*5+
0%9+(-1)*0+ 0%4+1*8+0*2 0*8+(-1)*5+ 0%4=+1%5+0%2 0%2+(-1)*8+ 0*6+1*9+0*8
K=T\i_-l /=l
7-1+1=7
Aktivasyon mmp -13| 7
Haritas1

Sekil 1.14. 5x5x3 Boyutta Bir Gériintii ile 3x3'lik Filtrenin Evrisim Islemi [21]

Evrisim isleminde belirlenen bazi parametreler vardir. Bunlar Adim (Stride) ve

Dolgu (Padding) degerleridir.

e Adim (Stride)
Adim degeri, evrisimde kullanilan filtrenin hareket adim boyutunu belirleyen parametredir.
Ozellikle belirtilmedigi siirece otomatik olarak 1 degerini alir. Sekil 1.15 ve Sekil 1.16°da
adim sayisinin degismesi ile evrisim iglemi sonucunda olusan 6zellik haritasinin boyutlari

gosterilmistir [27].

Evrisim
311|218 a
110 /7]312 |6 / 7).
2135|1113 11914 [

% 1.0 1 = e

1/al1206 5

1.0 1
32137 2

Filtre 3x3
9 2l6l215 1 re Cilas 4x4
Orijinal Goriintii 6x6

Eleman baznda tirtimiin
sonucu ve filtre matrisi ile
orijinal goriintiiniin toplamm

Sekil 1.15. Adim Sayisi 1 iken Evrigim Islemi Ciktist [28]
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Girig Filtre Sonuc

: 4 9 2 : 5 8 3
T T 1 0| -1
m—tpt 2 ) 4 | O | 3 2 11
: k 1|01 —
: 2 | 4 51 4 5 2 -
by |
X 101
5 6 5| 4 7 8
" Parametreler
5 T T-.“Q 2 1 =21 + 50 + 3°(-1) +
o | ] I — Bovyut: £=3 2°1+4°0 + 3%(-1) +
5 8 5 3 8 4 Y 51 + 4°0 + 2*(-1)
Admm: s=2
Boyut: 6x6
Dalgu: p=0

Sekil 1.16. Adim Sayis1 2 iken Evrisim Islemi Cikisi [28]

e Dolgu (Padding)
Bir goriintiiye filtre uyguladigimizda olusan 6zellik haritas1 boyutlar1 orijinal goriintiiden
kiigiik olur. Bunu 6nlemek i¢in yapilan yonteme dolgulama denir. Dolgulama isleminde
goriintliye cergeve gibi dort taraftan sifirlar eklenir [27]. Sekil 1.17°de Dolgu parametresi 1

olarak belirlenmis iken evrisim islemi sonucunda olusan 6zellik haritas1 verilmistir.

0 0/0 | 0|00 0

0 24 9 1 4|0 21 59 37 18 2
0 2/1|4 4 /6|0 1.2 3 30 51 66 20 43
0 1 1 2 92 2 0 X <4 7 4 = -14 31 48 101 19
0| 7T(3|5|1 3 |0 51 59 |15 53 -2 |2
0 2,3 4 8 5 0 . 49 &7 B4 76 10

Filtre
0 0[O0 0O O 0 O

Ozellik

Gorinti

Sekil 1.17. Dolgu Sayist 1 iken Evrisim Islemi Sonucu [29]

1.3.3. Devrik evrisim katmani (transposed convolution layer)

Devrik evrisim katmani, normal evrisim katmaninin aksine iglem yapan katmandir.
Normal evrigim isleminde, filtre ile goriintii izerindeki degerlerin nokta ¢arpimi alinir ve
c¢ikan sonu¢ konumu i¢in tek bir deger elde edilir. Normal evrigim islemi, kayan bir filtre
ile goriintii izerinde gezinir ve girisi altornekler. Devrik evrisim isleminde ise bunun tam

tersi yapilir. Devrik evrisimde, diisiik ¢oziliniirliikli 6zellik haritasindan bir deger segilir ve
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filtrede bulunan tiim agirliklarla bu deger ¢arpilir. Elde edilen bu agirlikli degerler ¢ikis
Ozellik haritasina yazilir. Devrik evrisim islemi, girise uygulanan kayan bir filtre ile
goriintii tizerinde gezinir ve girisi yukar1 6rneklendirir. Sekil 1.18, 2x2 boyuta sahip bir
giris goriintiisiiniin 4x4 boyutta bir filtre ile devrik evrisim islemi sonucunda 4x4’liikk bir
¢ikis goriintiisii elde edildigini gostermektedir. Mavi kisim girisi, yesil kisim ¢ikisi temsil
etmektedir.

Devrik evrisim katmani, yanlis bir sekilde dekonvoliisyon veya dekonv olarak bilinir.

Bu katman, evrisim isleminin devrik islemini alir, ters evrisim gergeklestirmez [30, 31].

Sekil 1.18. Devrik Evrisim Katmani ile Yukar: Ornekleme Islemi [31]

1.3.4. Diizlestirilmis dogrusal birim katmam (ReLU)
Evrisim katmanlarindan sonra gelen katman ReLu katmanidir. Noronlarin ¢iktilari igin
en yaygin olarak kullanilan dogrultucu birimdir.
ReLu katmanina ayni zamanda aktiflestirme katmani da denilmektedir. Agin daha hizl
O0grenmesini saglayan katmandir. ReLu katmaninin ana amaci negatif degerlerden
kurtulmaktir. Bunun i¢in giris verisindeki negatif degerleri sifira ¢eker, pozitif degerleri
ayn sekilde korur.
Evrisim katmaninda, evrisim islemi sonucunda dogrusal olan ag bu katmanda
dogrusal olmayan bir yapiya degistirilir.
ReLu katmani negatif degerlerden kurtulma islemini asagidaki matematiksel isleme
gore yapar [32, 33].

fo={ 13, @)
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Bu katmanin aktivasyon fonksiyonu Sekil 1.19 ‘da gosterilmistir.

—10.0 —7.5 —5.0 —2.5 0.0 2.5 5.0 7.5

Sekil 1.19. ReLu Katmaninin Aktivasyon Fonksiyonu [33]

1.3.5. Yigin normallestirme katmam (Batch Normalization)

Y18in normallestirme katmani sayesinde agda bulunan katmanlar bir 6nceki katmanin
ogrenmesini beklemek zorunda kalmaz. Es zamanli 6grenme imkani saglar. Egitimin
hizlanmasini saglar.

Bu katmani kullanmadan yiiksek 6grenme hizlar1 kullanmak gradyanlarin yok olmasina
neden olmaktadir. Yigin Normallestirme katmani ile bir katmandaki degisikliklerin diger
katmana yayilmasin1 6nledigi icin yiiksek 6grenme hizlar1 kullanilmaktadir. Bu katman
agin daha kararli ve diizenli olmasini saglar.

Sekil 1.20°de verilen grafige baktigimizda Yigin Normallestirme katmaninin

kullaniminin kayiplari azalttig1 goriilmektedir [32, 34].

Losses
200
—— Validation Loss Without BN
175 Training Loss Without BN
—— Validation Loss With BN
150 —— Training Loss With BN
125
b
5 100
0.75 ‘WVM\\J'H\
0.50
0.25
0 20 40 &0 a0 100
Epochs

Sekil 1.20. Yigin Normallestirme Katmanimin Etki Grafigi [34]
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1.3.6. Havuzlama katmani (Pooling)

Havuzlama katmani da evrigsim katmani gibi boyutta azalmay1 amaclar. Amaci, sonraki
evrisim katmanlar i¢in giris boyutlarim azaltmaktir. Ozellik haritasmin yiiksekligini ve
genisligini diisiirtir. Derinlik boyutunda bir degisiklik yapmaz.

Havuzlama katmaninin yaptig1 isleme Asagi Ornekleme de denilmektedir. Havuzlama
katmaninin sonucunda olusan boyuttaki azalma bilgi kaybina neden olur. Bu kayip ag icin
yararlidir. Boyuttaki azalma bir sonraki ag katmanlar1 i¢in hesaplama yiikiinii azaltir.
Ayrica sistemin ezberlemesini engeller [21].

Havuzlama katmaninda pencere boyutu ve adim degerleri belirlenir. Pencere boyutu
kaca kacglik matris olacagini belirlerken adim sayist 6zellik haritasi {izerindeki kayma
adimin1 belirler.

CNN modellerinde genellikle iki tip havuzlama katmani kullanilir. Bunlar Ortalama

(average) ve Maksimum (max) Havuzlamadir.

e Maksimum Havuzlama Katmam
Evrisimli katmandaki gibi bir filtre 6zellik haritasi lizerinde gezer. Filtrenin boyutlarina
gore kapsadigi alandaki maksimum degeri alir [35].

e Ortalama Havuzlama Katmam
Evrisimli katmandaki gibi bir filtre 6zellik haritas1 lizerinde gezer. Filtrenin boyutlarina
gore kapsadigi alandaki degerlerin ortalama degeri alir [36].

Sekil 1.21°de Maksimum Havuzlama ve Ortalama Havuzlama islemlerinin 2x2’lik

bir filtre boyutunda ¢ikt1 sonuglart gosterilmistir.

Maksimum Havuzlama Ortalama Havuzlama
29 15 28 | 184 31 15 | 28 | 184
0 100 | 70 38 0 100 | 70 38
12 12 74 2 12 12 7 2
12 12 45 6 12 12 45 6
2x2 2x2
Havuz Boyutu Havuz Boyutu
A \ 4
100 | 184 36 80
12 45 12 15

Sekil 1.21. Havuzlama Katmani Cegitleri [37]
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1.3.7. Tam baglantih katman (fully connected)

Evrisim, ReLu, y18in normallestirme ve havuzlama katmanlarindan sonra bu katman
gelir. Bu katman kendinden 6nceki katmanin tiim alanlarina baghdir.

Ag icinde birden c¢ok evrisim ve havuzlama katmanindan gegen ve matris haline gelen
goriintiiyii diiz bir vektor haline getiren katmandir [21, 26, 32].

Sekil 1.22°de gosterildigi gibi Tam Baglantili Katman kendinden 6nceki katmana bagh

oldugu ve cikista sinif sayisi kadar ¢ikt1 irettigi goriilmektedir.

@ Class1

® classa1
]

I
Giris ClassQ

Evrigim Havuzlama Evrigim Havuzlama

Goriintdsi Katman 1 Katmani 1 Katrmam 2 Katrmam 2 w1 o
kg

Mixtx2) |

E J Taim Bafkantd Katman Naronlzn

0 - 0000000099
soeee
[n]
]

w2

Ozellik Clkarma Siiflandirma

Sekil 1.22. Tam Baglantili Katmanin Diger Katmanlar ile Baglantisi [38]

1.3.8. Softmax katmani

Siniflandirma yapilan durumlarda Softmax fonksiyonu kullanilir. Softmax katmamn
cikis smiflarinin olasilik degerlerini hesaplayan katmandir. Baska bir deyisle ¢ikislarin
hangi sinifa ait oldugunun olasilik dagilimini verir. Sekil 1.23’te verilen 6rnekte goriildiigii
gibi Softmax katmanmin c¢ikis1 smniflarin olasilik dagilimmi yine sekilde dikdortgen
icerisinde verilen formiilii kullanarak hesaplamaktadir. Smiflandirmada siniflandirilacak

nesneler igin 0 ile 1 arasinda bir deger tiretir [26].
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Sekil 1.23. Softmax Katmani Cikist ve Sinif Olasiliklar: [39]

1.3.9. Smiflandirma katmam

Smiflandirma katmani, tam baglantili katmandan sonra gelir. Derin 6grenme
mimarilerinde smiflandirma isleminin yapildigi katmandir. Bu katmanin ¢ikis degeri
siiflandirmas1 yapilacak nesne sayisina baglidir. Bu katmanda ¢esitli siniflandiricilar

kullanilir [21].

1.3.10. Piksel siniflandirma katmam

Piksel siniflandirma katmani her bir piksel veya voksel i¢in bir sinif etiketi olusturur.
Anlamsal goriintii boliitleme aglar i¢in pikselleri siniflandirmak i¢in bir katman olusturur.
Katman, ESA tarafindan islenen her piksel veya voksel icin kategorik bir etiket olusturur.
Egitim sirasinda tanimlanmamis sinif etiketleri piksel siniflandirma katmani tarafindan yok

say1lir [40].

1.4.Simiflandirmada Kullanmilan Metrikler

Siiflandirmanin basarisin1 degerlendirmek i¢in kullanilan metrikler arasinda dogruluk,
kesinlik, duyarlilik ve F1 Skoru degerleri yer almaktadir. Karigiklik matrisi kullanilarak
hesaplama yapilir [41]. Karisiklik matrisi Tablo 1.1°de gosterilmistir.
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Tablo 1.1: Karwsiklik Matrisi [41]

GERCEK SINIF
Pozitif Negatif

Dogru Pozitif Yanlis Pozitif
Pozitif (TP) (FP)

Yanlis Negatif | Dogru Negatif
TAHMIN EDILEN SINIF Negatif (FN) (TN)

1.4.1. Dogruluk (Accuracy)
Siniflandirmanin basarisin1 6lgmek i¢in en ¢ok kullanilan metriklerden biridir. Dogru

siiflandirilmis 6rneklerin tiim 6rneklere orani dogruluk degerini verir. Denklem 2’de

dogruluk hesaplama formiilii gosterilmistir [41].

TP+TN

Dogruluk = T — (2)

1.4.2. Kesinlik (Precision)

Dogru tahmin edilen Orneklerin ne kadarinin dogru oldugunu gosteren ifadedir.
Formiiliin paydasinda tahmin edilen pozitif degerlerin toplami bulunmaktadir. Denklem
3’te hesaplama formiilii gosterilmistir [41].

TP
TP+FP C)

Kesinlik =

1.4.3. Duyarhhik (Recall)
Gergek pozitif Orneklerin veri kiimesinde yer alan tiim pozitif orneklere oranidir.
Denklem 4’e gore hesaplanmaktadir [41].

Duyarlilk = v 4)

TP+FN

1.4.4. F1 Skoru
Kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasinin alinmasiyla F1 Skoru elde

edilir. Harmonik ortalama kullanilmasinin nedeni olusacak u¢ durumlarin géz ardi edilmek

istenmemesidir. 0 ile 1 araliginda deger alir [41].

Kesinlik«Duyarlilik

F1 Skoru = 2 * 5)

Kesinlik +Duyarlilik
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1.5.Semantik Boliitleme

Semantik boliitleme, goriintiideki her bir pikseli 6nceden tanimlanmis etiket siniflari ile
siniflandirir. Nesnelerin etrafinda sinirlayict kutular olmamasi ile nesne algilamadan
ayrilir.

Semantik bdliitleme, bir etiket veya kategoriyi goriintiide bulunan her bir pikselle
iliskilendiren bir derin 6grenme yoOntemidir. Otomatik siiriig, tibbi goriintiileme ve
endiistriyel muayene gibi pek ¢ok alanda kullanilmaktadir [42].

Semantik boliitleme, goriintiideki her bir pikseli 6nceden tanimlanmis etiket siniflari ile
simiflandirir. Nesnelerin etrafinda smirlayict kutular olmamasi ile nesne algilamadan
ayrilir.

Semantik boliitlemede goriintiideki her pikselin hangi sinifa ait oldugunu gosteren
bir atama yapilir. Sinif atamalar1 yapildiktan sonra atamalar goriintiiye ait bir etiket dosyasi
olarak kaydedilir. Egitim asamasinda ana goriintiiler ile kaydedilen etiket dosyalari
kullanilir ve siniflarin 6zellikleri olusturulur. Egitim ve test islemleri bu siniflar ile yapilir.
Bu sayede daha az goriintii kullanilarak daha iyi boliitleme sonuglari elde edilir [43].

Semantik boliitlemede kullanilan aglar kodlayict ve c¢oziimleyici kisimlardan
olusmaktadir. Agda evrisimli katman, normalizasyon katmani, aktivasyon katmani ve
havuzlama katmani kullanilir. Bu katmanlar agin kodlayict kismini olusturmaktadir.
Agdaki kodlayict katmanlara karsilik ¢oziicii katmanlar bulunmaktadir. Coziicii katmanda
ise havuzlama katmani1 ve boyut arttirmay1 saglayan katmanlar bulunmaktadir. Coziicii
katmanda yapilan islemler kodlayici katmandaki islem sirasinin tersi yoniindedir. Bu
katmanlardan sonra piksel siniflandirma katmani gelmektedir. Sekil 1.24’te agin kodlayici
ve ¢Ozlimleyici yapist semantik boliitlemede kullanilan ve derin 6grenme yontemlerinden

olan SegNet algoritmasi 6rnek olarak gosterilmistir [44].

3 ||| III| ||I I||| Siniflandinlmig
Resim - Y
Resim

Kodlayici  Coziimleyici
&) Evrisim+Normalizasyon+Aktivasyon
B Havuzlama Boyut Arttirma

Siniflandirma

Sekil 1.24: Semantik Boliitleme Aginin Kodlayici ve Coziicii Kistmlar: (SegNet) [44]
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Semantik boliitlemede elde edilen sonuclar1 degerlendirmek igin ¢esitli performans
degerlendirme metrikleri kullanilmaktadir. Bunlar; global dogruluk, ortalama dogruluk,
ortalama IoU, agirlikli IoU, ortalama BF puani ve Dice indeksidir. Karigiklik matrisi
kullanilarak hesaplanan bazi metrikler de semantik boliitlemede performans degerlendirme
icin kullanilmaktadir. Tahmin edilen siniftaki 6rnekler karisiklik matrisinin satirlarinda yer
alirken gercek siiftaki Ornekler karigiklik matrisinin siitunlarinda yer alir. Karigiklik

matrisi Tablo 1.2°de gosterilmistir [43].

Tablo 1.2: Karwsiklik Matrisi [41]

GERCEK SINIF

Pozitif Negatif

Pozitif Dogru Pozitif (TP) | Yanlis Pozitif (FP)

Yanlis Negatif Dogru Negatif
TAHMIN EDILEN SINIF Negatif (FN) (TN)

1.5.1. Piksel Dogrulugu (Pixel Accuracy)

Dogruluk degeri, karigiklik matrisinden hesaplanan metriklerden biridir. Dogru
siniflandirilmig 6rneklerin mevcut durumdaki tiim Orneklere oranidir. Goriintiide dogru
siniflandirilmis piksellerin oranini veren degerdir. Her sinif i¢in ayr1 ayr1 olarak hesaplanir.
Karigiklik matrisinde gergek pozitif, verilen sinifa (hedef maskeye gore) ait olan ve dogru
sekilde tahmin edilen bir pikseli temsil etmektedir. Ger¢ek negatif ise verilen sinifa ait
olmadig1 dogru sekilde tahmin edilen pikseli temsil etmektedir. Hesaplama formiilii

Denklem 6’da verilmistir [44].

TP+TN
TP+TN+FP+FN

Dogruluk (Accuracy) = (6)
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1.5.2. Kesinlik (Precision)

Kesinlik degeri, Pozitif Tahmin Degeri (PPV) olarak da bilinmektedir. Gergek
pozitiflerin modelin tahmin ettigi tiim pozitiflere orani kesinlik degerini vermektedir.
Denklem 7’de formiilii verilmistir [44].

TP
TP+FP (7)

Kesinlik (Precision) =

1.5.3. Duyarhlik (Recall)

Duyarlilik, Gergek Pozitif Deger (TPV) olarak da bilinmektedir. Gergek pozitif
degerlerin veri kiimesinde yer alan tiim pozitif degerlere oranidir. Baska bir deyisle
modelin pozitif 6rnekleri tespit etme yetenegini 6lgen metriktir (Denklem 8) [44].

TP
TP+FN (8)

Duyarhlik (Recall) =

1.5.4. ToU Degeri (Jaccard Indeksi)

Jaccard indeksi olarak da bilinen loU (birlik tizerinden kesisme) degeri tahmin edilen
maskeler ile gercek maskelerin ortiigme ylizdesini veren degerdir. Semantik boliitlemede
siklikla kullanilan bir metriktir. IoU, tahmin edilen maske ve ger¢cek maske arasindaki
kesisimin tiim birlesme alanina boliinmesi ile elde edilir (Sekil 1.25). IoU degeri 0 ile 1
arasinda deger alir. Ortiisme yoksa 0, tamamen &rtiisme varsa 1 degerini alir. IoU degeri

Denklem 9 ve Denklem 10°da verildigi sekilde hesaplanmaktadir [45].

Kesisim Alami

lolU =

Birlesim Alam

Sekil 1.25. loU Degerinin Hesaplanmas [46]

TP

Jaccard = loU = ——— 9)
TP+FN+FP
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Jaccard(A,B) = 4 n5l (10)

llauB||

Tahmin edilen maskelerin hassasiyetini degerlendirmek igin, belirlenen bir girdi
icin tahmin edilen maskelerin her biri mevcut hedef maskeler ile karsilastirilir. Tahmin
edilen-hedef maske ciftinde onceden belirlenmis bir esik deger vardir ve bu esik degeri
asan IoU puanina sahip ¢iftlerde gercek pozitif degeri olusur. Yanlis pozitif degeri, tahmin
edilen nesne maskelerinin higbir temel dogruluk maskelerine denk gelmediginin ifadesidir.
Yanlis negatif, temel gerceklik maskelerinin tahmin edilen maskelerin higbirine sahip

olmadiginin gostergesidir [44]. loU degerinin hesaplanmasi Sekil 1.26’da gosterilmistir.

Dogru Pozitif Yanhs Negatif

Ornek

Esik Degeri: 0.5

Yanhg Pozitif
loU=028 Tahmin loU=0.1 Tahmin

Sekil 1.26. loU Degerinin Hesaplanmasi [44]

1.5.5. BF Skoru
Boliimlere ayrilmis siniflarin kalitesini degerlendiren bir metriktir. Her simifin elde
edilen siirmin sinifla ne 6l¢iide ayni hizada oldugunu gosterir.0 ile 1 araliginda deger alir.

Tahmin edilen smifin konturu ile temel gergek bire bir Ortlisiirse BF Skor degeri 1 olur
[45].
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1.5.6. Dice indeksi

Tahmin edilen ve temel gercek goriintiiler arasindaki benzerligi dlcen metriktir ve
Denklem 11 ve Denklem 12°de verilmistir. 0 ile 1 arasinda deger alir [46]. Dice indeksinin
hesaplanis1 Sekil 1.27°de gosterilmistir.

2+||ANB||

Dice(A,B) = A (12)
Dice = ——1% _ (12)
2+«TP+FP+FN
2 x

l + .

Sekil 1.27. Dice Indeksinin Hesaplanisi [46]

Asagida Sekil 1.28°d8 verilen sekilde tahmin edilen ve temel gercek maskelerinin

Dice indeksi ve IoU degerleri ve maskelerin birbirileri ile uyumlari gosterilmistir.

loU=1.00 loU=0.52
Dice=1.00 Dice=0.69

loU=0.25
Dice=0.40

Sekil 1.28. Boliitleme Sonucundaki IoU ve Dice Indeksi Degerleri [47]
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2. LITERATUR CALISMALARI

2.1.Beyaz Kan Hiicrelerinin Siniflandirilmasi ile ilgili Literatiir Calismalar:

Periferik kan yayma goriintiilerinden beyaz kan hiicrelerinin tespiti ve siiflandirilmasi
icin gesitli yontemler kullanilmaktadir. Eski manuel yontemlerde doktorlarin mikroskopla
incelemesi sonucunda hiicreler sayilmakta ve tespit edilmektedir. Son yillarda beyaz kan
hiicresi siniflandirmasi ve tespitinde makine Ogrenmesi, derin 6grenme ya da bu iki
yontemlerin hibrid modelleri siklikla kullanilmaktadir. Derin 6grenme yontemleri bu
konuda daha fazla kullanilmaktadir.

Derin 6grenme yontemlerinden biri olan Evrigimli Sinir Aglar1 (ESA) literatiirdeki
bir¢ok ¢alismada kullanilmistir. Shahin ve arkadaslar1 2017 yilinda beyaz kan hiicrelerini
siiflandirmak i¢in derin 6grenme yontemlerini kullanmiglardir. Calismada oncelikle veri
setindeki goriintiilere ¢esitli 6n islemler uygulamislardir. Toplanan goriintiiler kullanilan
onceden egitilmis aglarin ¢oziiniirliikklerine goére yeniden boyutlandirilmigtir. Daha
sonrasinda hiicre goriintiileri ¢ekirdek, hiicre ve sitoplazma bdliimleri olmak {izere ii¢ ayri
kisma boliitlenmistir. Boliitleme isleminden sonra ozellik ¢ikarma, ozellik secme ve
siiflandirma adimlar1 uygulanmistir. Ozellik ¢ikarma ve oOzellik segme icin dnceden
egitilmis aglardan olan AlexNet, VGGNet ve OverFeatNet kullanilmistir. Calisma grubu
tarafindan WBCsNet adi verilen 13 katmandan olusan bir ag gelistirilmis ve 6n isleme
adimindan sonra bu ag kullanilarak beyaz kan hiicreleri smiflandirilmistir. Sekil 2.1°de
olusturulan WBCsNet ag1 gosterilmistir. Onceden egitilmis aglar ile WBCsNet ag1
performans degerlendirme metriklerine gore karsilastirilmistir. Karsilastrma sonucunda en

iyi sonucun %96,1 dogruluk ile 6nerilen WBCsNet agi ile elde edildigi goriilmiistiir[48].
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WBCs Net

Sekil 2.1. WBCsNet Agi
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2018 yilinda Macawile ve arkadaslar1 yaptiklar1 ¢alismada beyaz kan hiicrelerini
smiflandirmak ve saymak icin Onceden egitilmis aglardan ALexNet, GooglLeNet ve
ResNet-101’1 kullanmislardir. Olusturulan metot Sekil 2.2°de gdsterilmistir. Bu {i¢ agin
sonuglarmi karsilagtirmiglar ve en iyi sonucu AlexNet’in verdigini goézlemlemislerdir.

alisma sonucunda genel dogruluk degeri %96,63 olarak tespit edilmistir [49].
Calis g g g , p stir [49]
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Sekil 2.2. Macawile ve Arkadaslart Tarafindan Olusturulan WBC Siniflandirma Yapisi

Togacar ve arkadaglar tarafindan 2019 yilinda yapilan calismada beyaz kan
hiicrelerinin siniflandirilmasi i¢in dnceden egitilmis ¢esitli aglar ve siniflandiricilar hibrit
olarak kullamilmistir. Onceden egitilmis aglardan AlexNet, VGG-16 ve LeNet
kullanilmistir. Siniflandiricilardan ise Kuadratik Diskriminant Analiz (KDA), Lineer
Diskriminant Analiz (LDA), Karar Agaci (KA), Destek Vektor Makineleri (DVM), En
Yakin Komsu (EYK) ve Softmax kullanilmistir. Oncelikle en iyi sonu¢ veren agi
secebilmek icin tim aglar siniflandiricilar ile birlikte kullanilmis ve AlexNet’in en iyi
sonucu verdigi goriilmiistiir. Daha sonra AlexNet tiim smiflandiricilar ile birlikte
kullanilarak beyaz kan hiicreleri smiflandirilmistir. AlexNet ile en iyi sonucu veren
siniflandiric1 Kuadratik Diskriminant Analiz (KDA) olmustur. Son olarak Temel Bilesen
Analizi (TBA) ALexNet ve KDA ile hibrit olarak kullanilarak beyaz kan hiicreleri tekrar
siiflandirilmistir. Yapilan tiim bu calisma adimlan Sekil 2.3’te gosterilmistir. Calisma
sonucunda AlexNet ve KDA hibrit modelinin dogruluk (accuracy) degeri %97,78 iken
AlexNet-KDA-TBA hibrit modelinin dogruluk degeri %83,9 olarak hesaplanmistir [50].
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Sekil 2.3. Togagar ve Arkadaglar: Tarafindan Yapilan Calismanin Genel Yapist

2019 yilinda Cinar ve arkadaglar tarafindan yapilan ¢alismada hastaliklarin teshisi
icin beyaz kan hiicrelerinin siniflandirilmast AlexNet, ResNet-50, DenseNet-201 ve
GoogLeNet kullanilarak yapilmistir. Calismada Kaggle veri seti [51] kullanilmustir.
Oncelikle orijinal veriler bu dort ag ile simiflandirilmis ve dogruluk degerleri
hesaplanmistir. Daha sonrasinda verilere Gaussian filtre ve Medyan filtre uygulanmis ve
hiicreler tekrar siniflandirilmis ve dogruluk degerleri hesaplanmistir. Gaussian filtre verilen
gorilintliyli yumusatmak (giirtiltiiyli gidermek) i¢in kullanilmistir. Verilen aglarin orijinal
veri seti, Gaussian filtre ve Medyan filtre ile elde edilmis sonuglari Tablo 1.1'de
verilmistir. En iyi sonucun %83,44 dogruluk degeri ile DenseNet-201 ile Gaussian Filtre

kullaniminda oldugu goriilmiistiir [52].

Tablo 2.1. Cinar ve Arkadaslar: Tarafindan Yapilan Calismanin Sonuglart

Orijinal Gauss Medyan
AlexNet %79,27 %82,16 %80,77
ResNet50 %78,74 %80,22 %74,89
DenseNet201 %77,88 %83,44 %77,67
GoogleNet %62,93 %75,21 %69,44
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2020 yilinda Ridoy ve arkadaslari tarafindan yapilan bir ¢alismada beyaz kan
hiicrelerini siniflandirmak icin ESA modelleri kullanilmistir. Calismada ikili ve ¢ok sinifli
siniflandirma yapilmistir. Her iki siniflandirma i¢in de LeNet kullanilmistir. Kullanilan

agin detay1 Sekil 2.4’te gbsterilmistir.

output shape:
(None, 256)

) output shape
(None, 128

output shape: | output shape
(None, 6@, 8@, 32 (None, 64)

output shape
(None, 3@, 4@, 32

output shape:
(None, 15, 20, &4 output shape
(None, 7, 1@, &4) output shape output shape output shape
(None, 3, 5, 128) (None, 1, 2, 128) (None, num_of_class)

o ol o

output layer
Dense layer(64)

Conv & Maxpooling Conv & Maxpooling

Conv & Maxpooling

Conv & Maxpooling
Conv & Maxpooling
Conv & Maxpooling Dense layer(128)

Flatten layer

Sekil 2.4. Calismada Kullanilan Agin Detay:

Calisma sonucunda ¢ok smifli smiflandirmada dogruluk degeri 998,63, ikili
siiflandirmada dogruluk degeri %91,95 elde edilmistir [53].
2021 yilinda Cmar ve arkadaslar1 beyaz kan hiicrelerini simiflandirmak i¢in ALexNet-
GoogLeNet-SVM hibrit modelini kullanmislardir. Olusturulan hibrit modelin detay1 Sekil
2.5’te gosterilmistir. Bu hibrit modeli Kaggle ve LISC olmak {izere iki veri seti iizerinde
denemislerdir. Calisma sonucunda elde edilen dogruluk degeri Kaggle veri seti i¢in

%99,73 iken LISC veri seti i¢in %98,23 tiir [54].
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Sekil 2.5. AlexNet-GoogLeNet-SVM Hibrit Modeli

Girdhar ve arkadaslarinin 2022 yilinda yaptig1 caligmada 13 katmandan olusan ESA
modeli tanimlamislardir. Agin detay1 Sekil 2.6’da gosterilmistir. Olusturduklarit bu agi
beyaz kan hiicrelerini siniflandirmak i¢in kullanmislardir. Agin basarisim1 6lgmek igin
cesitli performans degerlendirme metrikleri hesaplanmigtir. Calisma sonucunda dogruluk

degeri %98,55 olarak hesaplanmistir [55].
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Sekil 2.6. Girdhar ve Arkadagslar: Tarafindan Olusturulan CNN Yapist
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Literatiirde yer alan beyaz kan hiicrelerinin siniflandirilmasinda derin 6grenme
yontemlerini kullanan diger ¢alismalar Tablo 2.2°de 6zetlenmistir. Tabloda ¢alismalarin
yili, yazarlari, ¢aligmanin adi, ¢alismada kullanilan yontemler ve c¢alismanin basari

oranlarina ait bilgiler yer almaktadir.

Tablo 2.2. Literatiirde Bulunan Siniflandirma Calismalart ve Detaylar

Yil Ref Cahsmada Kullanilan Basar1 Oram
Yontemler
2017 [48] WBCsNet %96.1 dogruluk
2018 [49] AlexNet AlexNet : %96.63 dogruluk
GoogleNet GoogleNet: %97.53 dogruluk
ResNet-101 ResNet-101 : %97.53 dogruluk
2019 [56] NN NN %99.6
Autoencoder Autoencoder %96.72
CNN CNN %99

Geleneksel goriintii isleme ve

CNN
2019 [50] AlexNet AlexNet & QDA
VGG16 %97.78 dogruluk
LeNet
Siniflandiricilar

decision tree (DT), QDA , linear
discriminant analysis (LDA),
support vector machines (SVM),
nearest neighbor (KNN) and
Softmax
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2019 [52] | AlexNet, GoogleNet, ResNet-50, | En iyi sonug: DenseNet-201 ile
DenseNet201 Gaus filtresi: %83.44 dogruluk
Gaussian filter
Median filter
2020 [53] LeNet %98.63 dogruluk
2020 [57] Transfer learning ile AlexNet ve AlexNet: %93.30 dogruluk
ResNet-18 ResNet-18: %93.85 dogruluk
2020 [58] ResNet-50 %82.5 dogruluk
DCGAN
2020 [59] Deep-CNN DenseNet-169 : %98.8 dogruluk
VGG-16, VGG-19, ResNet-18, (en iyi sonug)
ResNet-50, DenseNet-121,
DenseNet-169
(Keras, tensorflow)
2020 [60] Faster R-CNN Faster R-CNN AlexNet %100
AlexNet
VGG-16
GoogleNet
ResNet-50
(YOLOV3)
2020 [61] VGG-16, VGG-19 1.0 MobileNet-224 modelinin ve
ResNet-50 lojistik regresyon

DenseNet-121
DenseNet-169
Inception-V3
Inception-ResNet-V2
Xception
1.0 MobileNet-224
1Mobile NASNet-A

siniflandiricisinin hibrit modeli:

97.03% smiflandirma dogrulugu
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2020 [62] DC-GAN — ResNet %91.68 dogruluk
(python in Linux)
2020 [63] SqueezeNet %93.80 dogruluk
2020 [64] Canonical Correlation Analysis %95.89
(CCA) applied to (CNN +RNN)
CCA-(Xception + LSTM)
2020 [65] AlexNet En iyi sonug: MIC/1500 &
GoogleNet Ridge/1500 6zellik kesisim
Resnet-50 sayist =755
Quadratic Discriminant Analysis Dogruluk: %97.95
Maximal Information Coefficient
and Ridge feature selection
methods
2020 [66] VGG-16 98.7% kesinlik
2021 [67] AlexNet En iyi sonug: MLANet-FS-ELM
ResNet (reliefF) %99.12
GoogleNet
VGG-16
Classifier;
ELM (extreme learning machine)
SVM
2021 [68] ResNet-34 En iyi sonug:

Wide ResNet-101-2
Wide ResNet-50-2
VGG-19
Ensemble Model (Wide ResNet-
50-2, VGG-19, Wide ResNet-101-
2, ResNet-34)

Topluluk modeli 99.51%
dogruluk
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2021 [69] AlexNet En iyi sonug:
ResNet-18 BloodCaps 99.3% dogruluk
VGG-16
InceptionV3
BloodCaps
2021 [70] Faster RCNN + VGG-16 %96.75
YOLOv3
2021 [54] Alexnet-Googlenet-Support Dogruluk:
Vector Machine %99.73 kaggle veri seti
%98.23 LISC veri seti
2021 [71] VGG-16 En iyi sonug:
MobileNetV2 InceptionResNetV2 ve SGD
Xception 96.21% dogruluk
InceptionResNetV2
Optimization methods:
Adam (Adaptive moment
estimation)
SGD (Stochastic gradient descent)
2021 [72] ConvNet Egitim dogrulugu: %84 (20
egitim periyodu igin)
2021 [73] TWO-DCNN Diisiik ¢oztntirliikli ve giirtltila
VGG-16 veri seti:
VGG-19 En iyi sonug: TWO-DCNN
Inception-V3 Guriltili: %94.5 F1 skoru
ResNet-50 Diisiik ¢oztniirliik: %95.7 F1
SVM skoru
MLP
DT BCCD veri seti
RF En iyi sonug: TWO-DCNN
%91.6 F1 skoru
2022 [57] CNN (23 layers) %98.55 dogruluk
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2.2.Beyaz Kan Hiicrelerinin Boliitlenmesi ile ilgili Literatiir Cahsmalar

Literatiire bakildiginda beyaz kan hiicrelerinin boliitlenmesi i¢in kullanilan yontemler
genel olarak klasik yontemlerdir. Klasik yontemlerde esikleme, biiyiitme ve yarma-
kaynastirma gibi islemlere dayanan benzerlik tabanli bdliitleme algoritmalari
kullanilmaktadir. Diger klasik yontemler ise kenar g¢ikarma, izole nokta belirleme gibi
temeli tlirev islemlerine dayanan maske kullanilarak goriintiileri boliitlemede kullanilan
yontemlerdir [74]. Derin 6grenme yontemlerinin kullanildig1 beyaz kan hiicresi boliitleme
caligsmalari yeteri kadar yoktur.

2018 yilinda Mohammadi ve arkadaslar tarafindan yapilan ¢alismada beyaz kan
hiicrelerinin hizli1 ve diizglin boliitlenmesi i¢cin ESA ve Gauss Karisim Modeli (GKM)
kullanilmistir. Oncelikle ¢ekirdek ve sitoplazma arasindaki kontrast farkini arttirmak icin
beyaz dengesi ve kendinden c¢iftli ¢ok Slgekli morfolojik gecis (SMMT) kullanilmistir.
Cekirdek ve sitoplazma bolgelerini ayirmak i¢in 10 katmanli ESA ve GKM birlikte
kullanilmigtir. (Sekil 2.7) Calisma 27 goriintiiden olusan CellaVision veri seti [75]

tizerinde denenmistir.
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Sekil 2.7. Boliitleme icin Olusturulan CNN Mimarisinin Sematik Gosterimi

Boliitleme sonuglarini karsilagtirmak igin ¢esitli siniflandiricilar kullanilmis ve
calismada olusturulan ag ile bu simiflandiricilarin sonuglart karsilagtirilmistir. DVM,
KDMA, Cok Katmanli Algilayici, LDA kullanilan siniflandiricilardir.  Hiicre
boliitlemesinde sonuglar karsilastirildiginda en iyi sonucu c¢alismada olusturulan metotla
elde edildigi bildirilmistir. Kullanilan yontemlerin metrik sonuglar1 Sekil 1.12°de
gosterilmistir. Calisma sonucunda F1 Score degeri c¢ekirdek boliitlemesi i¢in %96,

sitoplazma boliitlemesi igin %91 olarak hesaplanmistir [76].
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Khouani ve arkadaglar1 tarafindan 2020 yilinda yapilan ¢alismada boéliitleme igin
ResNet-50, ResNet-101, VGG-16, VGG-19, Inception-V3 aglar1 kullanilmigtir. Yazilim
dili olarak Python, Tensorflow ve Keras kiitiiphanesi kullanilmistir. Calisma dort kisimdan
olusmaktadir. Bunlar; veri hazirlama, 6n isleme, modeli egitme ve son isleme. On islemede
goriintiiler normalize edilir ve bosluklar doldurulur. Agin herhangi yeni veriye veya kiigiik
varyasyonlara uyarlanabilmesi i¢in veri biiylitme islemi yapilmistir. Daha sonra model
egitilmistir. Son olarak son isleme adimi yapilmistir. Son isleme yapilmasinin sebebi
model tarafindan iiretilen boliitleme ¢iktilarinin kalitesinin diisiik olmasidir. Bunun i¢in
maskenin yiiksek ortiisme noktalar1 alinmis ve tahmin edilen maskelerdeki kiiciik delikleri
doldurmak i¢in genisletme ve asindirma kullanilmistir. Son olarak diisiik puanli kisimlar
silinmistir. Calismada farkli mimariler (ResNet-50, ResNet-101, VGG-16, VGG-19,
Inception-V3) boliitleme igin kullanilmis ve en iyi sonucu veren mimarinin ResNet-50 ile
Adam optimizasyon yontemi oldugu tespit edilmistir. Mask RCNN modeli ile olusturulan
modelin 6grenme ve test performanslart karsilagtirllmig ve Tablo 1.3’te gdsterilmistir.
Calismada olusturulan yontemin F1 Skoru degeri 0.9706 olarak hesaplanmis ve ¢alismanin

sliresi goriintii bagina 500-900 milisaniye arasindadir [77].

Tablo 2.3. Mask RCNN ve Olusturulan Modelin Performans Karsilastirmasi [78]

Mask RCNN Calismada Onerilen Metod

Training

Simiflandirma 0,9544 0,9915

Tespit Etme 0,9237 0,9826
Boliitleme 0,8945 0,9630

Test

Simiflandirma 0,9219 0,9804

Tespit Etme 0,8603 0,9781
Boliitleme 0,7966 0,9573

2021 yilinda Lu ve arkadaslari tarafindan yapilan bir calismada beyaz kan
hiicrelerini boliitlemek i¢cin UNet++ ve ResNet temelli WBC-Net adi verilen bir ag
kullanilmistir (Sekil 1.15). Calisma 3 asamadan olusmaktadir; 6zellik ¢ikarma, yeniden
yapilandirma ve Ozellik flizyonu. Caligmada dort veri seti toplanmis ve kullanilmigtir.
Datasetl, Cin’de bulunan Jiangxi Tekang Technology Company tarafindan toplanmis ve

120x120 piksele sahip 300 goriintiiden (176 nétrofil, 22 eozinofil, 1 bazofil, 48 monosit,
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53 lenfosit) olusmaktadir. Dataset2, 300x300 piksele sahip 100 goriintiiden (30 nétrofil, 12
eozinofil, 3 bazofil, 18 monosit, 37 lenfosit) olusmaktadir. Dataset3, LISC veri seti olarak
adlandirilmaktadir ve 712x568 piksele sahip 242 goriintiiden (50 nétrofil, 39 eozinofil, 53
bazofil, 48 monosit, 52 lenfosit) olusmaktadir. Dataset4, Cin’de bulunan Third People’s
Hospital of Fujian Province tarafindan toplanmistir ve 2048x1536 piksele sahip 231
goriintiiden (49 nétrofil, 49 eozinofil, 44 bazofil, 43 monosit, 46 lenfosit) olusmaktadir.

WBC-Net’teki kaybolan gradyan sorununu ¢ézmek i¢in ResNet-34’{in birka¢ yapi1 tasinin
kodlayict modiiliine birden ¢ok alt ag yerlestirilir. Boliitleme yapi taglar1 varken ve yokken
denenmis, karsilagtirilmig ve Kesinlik degeri dort veri seti igin sirasiyla %98,48, %98,90,
%96,20 ve %94,03 olarak hesaplanmistir. WBC-Net, kodlayict modiiliinden gelen sig
ozelliklerle decoder boliimiinden gelen derin 6zellikleri karigik atlama yollar1 kullanarak
birlestirir. Bunun etkilerini gézlemlemek icin karisik atlama yollar1 varken ve yokken
boliitleme denenmis ve sonuglar karsilastirlmigtir. WBC-Net egitim siirecinde kayip
fonksiyon degerini hesaplamak i¢in derin denetim yapist kullanilmistir. Derin denetim
yapisinin etkisini gozlemlemek i¢in varken ve yokken boliitleme yapilmis ve sonuglar
karsilastirilmistir. WBC-Net’teki kayip islevi LBCE ve LTversky tarafindan olusmaktadir.
Bu islevlerin etkisini dogrulamak i¢in bunlarin ikisinden biri veya ikisi de birlikte

kullanilarak boliitleme gergeklestirilmis ve sonuglarin karsilagtirtlmistir [78].
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Sekil 2.8. WBC-Net Blok Diyagrami
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Roy ve arkadaglari tarafindan 2021 yilinda yapilan bir ¢aligmada mikroskobik kan
goriintiilerinden beyaz kan hiicrelerini dogru bir sekilde boliimlere ayirmak i¢in semantik
boliitleme modeli kullanilmistir. Calismada o6zellik ¢ikarict ag1 olarak ResNet50 ile
DeepLabv3+ mimarisi kullanilmistir. Deneyler bes beyaz kan hiicresi grubunun bulundugu
tic farkll veri seti lizerinde gerceklestirilmistir. Modelin etkinligini dogrulamak i¢in 10 kat
capraz dogrulama yapilmistir. Calismada oncelikle goriintii yeniden boyutlandirma, veri
bliyiitme ve piksel etiketleme islemlerinin oldugu veri seti olusturma adimi yapilmustir.
Ikinci olarak veri seti egitim ve test olmak iizere iki kisma ayrilmistir. Ugiincii olarak ag
mimarilerinden DeepLabv3+ ve ResNet-520 segilmistir. Daha sonrasinda 6zellik ¢ikarma
islemi yapilmigtir. Son olarak smirlar1 optimize etmek i¢in son isleme adimlar
gerceklestirilmistir.  Sekil 2.9’da calismada kullanilan DeepLabv3+ mimarisinin yapisi

verilmistir [79].
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Sekil 2.9. DeepLabv3+ Mimarisi

Calismada oOncelikle veri setinde bulunan goriintiiler ResNet50 agmin girig
boyutlarina uygun olmasi i¢in 224x224 piksel boyutlarinda yeniden boyutlandirilmistir.
Daha iyi performans elde etmek igin veri setlerinde veri bilyiitme islemi yapilmis ve
egitimde kullanilacak goriintli sayis1 arttirilmistir. Daha sonra temel ger¢ek (ground truth)
veri setinde yer alan goriintlilere dayali olarak her piksel konumuna etiket/sinif adi
atanarak etiketleme yapilmistir. Daha sonrasinda iki islem yapilmistir; egitim ve test.

Egitim onceden egitilmis aglardan olan DeepLabv3+ ag1 kullanilarak gerceklestirilmistir.
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ResNet50 kullanilmasinin amaci egitimi diger derin aglara kiyasla daha kolay hale

getirmek ve agin dogruluk degerinin azalmasinin oniine gegmektir.

Calismanin performansini degerlendirmek i¢in ¢esitli performans degerlendirme metrikleri

kullanilmistir. Ortalama dogruluk, ortalama IoU degeri, ortalama BF Skoru ve ortalama

Dice degerleri SegNet, U-Net, FCN ve caligmada Onerilen metot ve veri seti i¢in ayri ayri

hesaplanmistir ve Sekil 2.10°da sonuglar 6zetlenmistir [79].

Tablo 2.4. Kullanilan Yontemlerin Her Bir Veri Seti i¢cin Performans Degerlendirme

Metriklerine Gore Sonuglart

Dataset 1

Dataset 2

Dataset 3

Method Mean Mean Mean BF Mean Mean Mean Mean BF Mean Mean Mean Mean BF Mean
Accuracy (%)  loU (%) score DSC Accuracy (%) IoU (%) score DSC Accuracy (%) loU (%) score DSC
SegNet 94.14 87.05 0.5233 0.9305 93.11 81.67 0.4178 0.8987 97.15 62.41 0.4384 0.7681
U-Net 94.76 90.28 0.6424 0.9478 90.39 82.67 0.4601 0.904] 78.26 73.75 0.6380 0.8481
FCN 97.72 93.91 0.7437 0.9685 91.47 78.87 0.3897 0.8809 97.44 62.51 0.3888 0.7691
Proposed  99.15 98.12 0.9247 0.9904 97.40 94,16 0.8276 0.9698 98.22 84,22 0.7598 0.9133

Literatiirde yer alan beyaz kan hiicrelerinin boliitlenmesinde derin 6grenme

yontemlerini kullanan diger caligmalar Tablo 2.4’te 6zetlenmistir. Tabloda calismalarin

yili, yazarlari, calismanin adi, ¢aligmada kullanilan yontemler ve calismanin basari

oranlarina ait veriler yer almaktadir.

Tablo 2.5. Literatiirde Bulunan Siniflandirma Calismalart ve Detaylart

Yil Ref Calismada Kullamlan Basar1 Oram
Yontemler
2018 [28] 10 katmanlit CNN modeli ve Cekirdek boliitlemesi: 96% F1 skoru
GMM

Sitoplazma boliitlemesi: 91% F1 skoru
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2020 [29] ResNet50 Best result ; ResNet50 and Adam

ResNet101 optimizer
VGG16
VGG19 95.73% test boliitlemesi
Inception V3 96.30% egitim boliitlemesi

En iyi sonug ; ResNet50 ve

Adam optimizasyon modeli

2021 [31] DeeplLab V3 + ResNet-50 96.15% dogruluk
2021 [30] WBC-Net (UNet++ ve ResNet Kesinlik (precision)
kombinasyonu) Veri seti 1: 98.97%

Veri seti 2: 99.42%
Veri seti 3: 94.18%
Veri seti 4: 98.62%

2.3.Beyaz Kan Hiicrelerinin Simiflandirmasim1 ve Boéliitlemesini Yapan Literatiir
Cahismalan

Roy ve arkadaglar1 2021 yilinda yaptiklari ¢aligmada periferik kanda ldkositlerin

lokalizayonunu ve taninmasini derin Ogrenme yaklasimlar1 ile gergeklestirmislerdir.

Lokositlerin  boéliitlemesi i¢in DeepLabv3+ mimarisi kullanilmistir. Tam kan yayma

goriintiilerinden 16kositlerin bes tiirliniin siniflandirilmasi i¢in AlexNet onceden egitilmis

ag1 kullanilmistir. DeepLabv3+ mimarisi kullanilarak elde edilen beyaz kan hiicrelerinin

tespiti ve boliitleme sonuglart Sekil 2.11°de verilmistir.
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Sekil 2.10. Beyaz Kan Hiicrelerinin Tespiti. (a)Giris Goriintiisii, (b) Temel Gergeklik
Gortintiisii, (c)Beyaz Kan Hiicresinin Tespit Edildigi Gortintii, (d)Boliitleme Sonucu.
Yukaridan asagrya,; Bazofil, Eozinofil, Lenfosit, Monosit, Notrofil

Calismada, mevcut problemi ¢ézmek icin dnceden egitilmis agdan gelen bilgileri
kullanan transfer dgrenme yontemi kullanilmistir. Onceden egitilmis aglardan AlexNet
secilmesinin nedeni bu agin ReLu katmanina sahip olmasi ve bu katmanin agmn egitim
hizini arttirmasidir. Deney sonuglart siniflandirma ve boliitleme i¢in kullanilan performans
degerlendirme metriklerine gore degerlendirilmistir. Beyaz kan hiicrelerinin bes tiirii i¢in
boliitleme ve siniflandirma dogruluk degerleri Tablo 2.5’te verilmistir. Boliitlemenin test
asamasinda elde edilen ortalama dogruluk %98.22°dir. Dogrulama sirasinda elde edilen
genel ortalama dogruluk degeri %98.87+1 olarak hesaplanmistir. Boliitleme sonuglari i¢in
ortalama dogruluk, ortalama IoU ve ortalama BF Skoru degerleri ¢alismada onerilen metot

ve diger var olan metotlar ile karsilagtirilmigtir [80].
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Tablo 2.6. Her Sinif'igin Béliitleme ve Siniflandirma i¢in Dogruluk Degerleri

Hiicre Tipi Boliitleme Dogrulugu Siniflandirma Dogrulugu
(%) (%)
Bazofil 99,23 100
Eozinofil 99,31 100
Lenfosit 96,28 98,87
Monosit 96,84 99,24
Notrofil 99,45 99,62

Literatiirde yer alan beyaz kan hiicrelerinin hem smiflandirmasinda hem de
boliitlenmesinde derin 6grenme yontemlerini kullanan diger calismalar Tablo 1.3°te
verilmistir. Tabloda calismalarin yili, yazarlari, calismanin adi, ¢aligmada kullanilan

yontemler ve ¢aligmanin basari oranlar verilmistir.

Tablo 2.7. Literatiirdeki Siniflandirma ve Béliitleme Yapan Calismalarin Detaylar

Yil Ref Calismada Kullanilan Yontemler Basari Oram
2020 [81] Siiflandirma: CNN (12 katmanli) 98.61% agik veri setinde
dogruluk
Boliitleme: renk uzay1 doniisiimii ve
k-ortalama algoritmasi tabanli yeni Cekirdek Boliitlemesi:
WBC ¢ekirdek segmentasyon yontemi %99.42
2020 [80] Siniflandirma: Boliitleme dogrulugu:
Transfer learning using AlexNet 98.22%
Boliitleme: ResNet 50 temelli Siniflandirma dogrulugu:
DeepLabv3+ 99.55%
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2.3.1. Beyaz kan hiicrelerinden hastalik tespiti yapan literatiir calismalari

Shaheen ve arkadaglar1 2020 yilinda Akut Miyeloid Losemi (AML) hastali§inin tespiti
icin ALexNet kullanmislardir. AML, anormal hiicrelerin insan viicudunda hizli
biiyiimesiyle olusan ve yiiksek Oliim oranina sahip kan kanseri tiiridir. AML’yi
saptanmast kullanilan manuel yontem kan Orneginin mikroskop altinda incelenmesiyle
yapilmaktadir. Bu yOntemin zaman alan ve tibbi deneyim gerektiren bir siire¢ olmasi
nedeniyle AML tespiti bu c¢alismada AlexNet tabanli bir siniflandirma modeli ile
yapilmaktadir (Sekil 2.12). Beyaz kan hiicrelerinin bes alt kategorisi (bazofil, eozinofil,
monosit, lenfosit, notrofil) mevcut olmakla birlikte AML teshisi i¢in miyeloid kullanilir.
Bu nedenle, AML’yi tespit etmek ve siniflandirmak i¢in miyeloid cisimlerin ¢ekirdekleri
arka plandan ve diger kan hiicrelerinden farkli goriindiigli icin kolayca fark edilebilir.
Etkilenen miyeloid sendromun artmasiyla morfolojik degisikliklere ugrar ve miyeloid
hiicre olarak adlandirilir. Morfolojik degisiklige ugrayan miyeloidde sekil diizensizlikleri
ve kiiciik oyuklar/delikler olusur. Bu nedenle onerilen metot kan yayma goriintiisiinden
miyeloidi ¢ikaracak ve miyeoidi normal ve anormal olarak smiflandiracak sekilde
tasarlanmigtir. Siniflandirma icin  AlexNet ve LeNet-5 denenmis ve sonuglar
karsilastirildiginda ALexNet ile daha iyi sonuglar elde edildigi tespit edilmistir. Sonuglar
Tablo 2.7°de 6zetlenmistir. Tablo 2.8’de normal monosit, anormal monosit ve lenfosit

hiicrelerinin AlexNet ve LeNet-5 ile tespiti ve sonuglarin karsilastirilmasi verilmistir [82].
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Sekil 2.11. AlexNet Mimarisi
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Tablo 2.8. Swniflandirma igin AlexNet ve LeNet-5 Mimarilerinin Karsilagtirilmasi

Model Kesinlik Duyarllik F Skoru
LeNet-5 0,836 0,853 0,844
AlexNet 0,874 0,889 0,881

Tablo 2.9. Hiicre Tiplerinin AlexNet ve LeNet-5 ile Sonu¢larinin Karsilastirilmast

Normal monosit Anormal Lenfosit Ortalama
monosit
LeNet-5 0,9669 0,9549 0,9678 0,9632
AlexNet 0,9888 0,979 0,9896 0,9858

Rastogi ve arkadaslart 2022 yilinda yaptiklar1 ¢alismada beyaz kan hiicrelerinin
dogru siniflandirilmasi i¢cin VGG-16’ya uyarlanmis ince ayarli 6zellik ¢ikarict modeli olan
LeuFeatx kullanarak 16semi teshisi yapmuslardir. Onerilen metot 2 adimdan olusmaktadir.
Birinci adim ESA tabanli 6zellik ¢ikarma modeli olan LeuFeatx’in gelistirilmesidir. Ikinci
adim ise akut 16semi teshisi i¢in karakteristik 16kosit derinligi ozellikleri kullanilarak
16kositlerin siniflandirilmasidir.

Onerilen LeuFeatx modeliyle ¢ikarilan dzelliklerin etkinligini degerlendirmek igin
tic farkli 16kosit veri seti kullanilmistir. Kullanilan veri setlerinden biri; AML Morfoloji
Veri Kiimesi’dir. Bu veri seti 2014-2017 yillar1 arasinda Miinih Universite Hastanesinde
AML tanis1 koyulan 100 hastanin ve herhangi bir hematolojik malignite belirtisi olmayan
bireylerin periferik kan yayma goriintiilerinden olusmaktadir ve 18365 tek hiicreli goriintii
vardir. Bir diger veri seti mikroskobik periferik kan veri setidir. 2015-2019 yillar arasinda
Barselona Hastane Klinigi’'ndeki ¢ekirdek laboratuvarinda 360x363 piksel boyutuna sahip
CellaVision DM96 analizorii kullanilarak elde edilen ve tek hiicreli 17092 goriintiiden
olusan veri setidir. Uciincii veri seti ise Universit'a degli Studi di Milano tarafindan
yayinlanan ALL-IDB2 veri setidir [83]. Blast 16kosit hiicrelerinden (malign) ve blast
olmayan 16kosit hiicrelerinden (normal) olusan 260 goriintii igerir. LeuFeatx ile
literatiirdeki caligmalara gore daha iyi sonuglar elde edilmistir ve dogruluk degeri

%96,15°tir [84].
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3. MATERYAL METOT

Tezin bu boliimiinde kullanilan veri seti ve 6nerilen yontem detaylandirilacaktir.
3.1.Kullanilan Veri Seti

Bu c¢alismada, beyaz kan hiicrelerini siniflandirmak ve boliitlemek i¢in otomatik tanima
sistemleri i¢in olusturulmus ve mikroskobik periferik kan hiicresi goriintiilerinden olusan
bir veri seti kullanilmistir [85]. Veri seti, notrofiller, eozinofiller, bazofiller, lenfositler,
monositler, olgunlagmamis granilositler, eritroblastler ve trombositler olmak {izere 8 tip
hiicreden olusmaktadir (Sekil 3.1). Sekiz hiicre tipinden olusan veri setinde CellaVision
DM96 analizorii kullanilarak elde edilen toplamda 17092 goriintii bulunmaktadir. Veri
setinde yer alan goriintiiler 360x363 piksel boyutunda ve jpg formatindadir. Hiicre tipleri

ve her hiicre tipinin veri setinde yer alan goriintii sayilar1 Tablo 3.1°de verilmistir.

Tablo 3.1. Hiicre Tipleri ve Her Hiicre Tipinin Veri Setindeki Gériintii Sayilart [86]

Hiicre Tipi Goriintii Sayisi %

Notrofil 3329 19.48
Eozinofil 3117 18.24
Bazofil 1218 7.13
Lenfosit 1214 7.10

Monosit 1420 8.31
Olgunlagsmamis 2895 16.94

Graniilositler

(Metamiyelosit, miyelosit,

promiyelosit)

Eritroblastlar 1551 9.07
Plateletler (trombositler) 2348 13.74
TOPLAM 17092 100
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Sekil 3.1. Veri Setinde Yer Alan Hiicre Tipleri [81]

Calismada kullanilacak olan beyaz kan hiicrelerinin sayist smiflandirma ve
boliitleme i¢in farklilik géstermektedir. Siiflandirmada bes hiicre tipi (nétrofil, eozinofil,
bazofil, monosit, lenfosit) icin 10058 goriintii se¢ilmistir (Tablo 3.2). Boliitlemede dort
hiicre tipi (notrofil, eozinofil, monosit, lenfosit) icin 8888 goriintii secilmistir. Bazofil

hiicre tipinin ¢ekirdek kisminin sitoplazma kismini kaplamasi nedeniyle boliitleme

calismalarinda kullanilmamustir.

Beyaz kan hiicreleri goriintiilerinin hepsi png formatinda ve 360x360 piksel
boyutuna gore yeniden boyutlandirilmistir. Goriintiiler iizerinde herhangi bir filtreleme ve
on isleme yapilmamistir. Egitim ve test veri kiimesi, goriintiilerin %70’1 egitim ve %30’u

test olacak sekilde secilmistir (Tablo 3.3). Ayrica egitim verileri kendi i¢cinde %801

ogrenme ve %20’si dogrulama olacak sekilde ayrilarak kullanilmistir.
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Etiketleme, boliitlemede kullanilmak tizere MATLAB’daki Ground Truth Labeler
araci kullanilarak gergeklestirilmistir. Boliitlemede ¢ekirdek, sitoplazma ve arka plan olma
tizere U¢ alt etiket kullanilmistir. Bunun sonucunda temel dogruluk (ground truth)
goriintiileri elde edilmistir.

Biyomedikal uygulamalarda kullanilan veri setlerinin smirli sayida olmasindan
dolay1 biiytik sinir aglarinda ezberleme sorunu olugsmaktadir. Siniflandirma ¢alismalarinda
egitim dogrulugunu arttirmak ve asir1 6grenmeyi (overfitting) azaltmak icin veri biiyilitme
islemi uygulanmistir. Veri biliyiitme, dondiirme (aralik: £+ 20°), yansima (hem x ekseninde
hem de y ekseninde) ve 6teleme (hem x ekseninde hem de y ekseninde mesafe ile: + 3)
islemleri kullanilarak yapilmistir. Bu islemler icin MATLAB’da
“augmentedlmageDatastore” yapist kullanilmistir. Her egitim yinelemesi i¢in, arttirilmisg
goriintli veri deposu, mini egitim verisi kiimesindeki goriintiilere rastgele bir doniisiim
kombinasyonu uygulanir. Egitim goriintiilerinin kaynagi olarak arttirilmig goriinti veri
deposu kullanildiginda, veri deposu her egitim doneminde egitim verilerini bozar ve her
donem i¢in biraz farkli bir egitim seti kullanilmis olur. Yapilan bu islem teknik olarak
mevceut goriintiileri doniistiirmektedir ancak ag i¢in farkli bir veri olusturmakta, agin asiri

Ogrenmesini ve egitim verilerinin ayrintilarinin ezberlenmesinin 6niine gegmektedir.

Tablo 3.2. Kullanilan Beyaz Kan Hiicreleri Siniflart ve Goriintii Sayilart

Hiicre Tipi Goriintii Sayisi
Eozinofil 3068
Lenfosit 1166
Monosit 1372
Notrofil 3281
Bazofil 1170

Tablo 3.3. Verilerin Egitim ve Test Olarak Ayrilmasi

Hiicre Tipleri Egitim (%70) Test (%30)
Eozinofil 2147 921
Lenfosit 816 350
Monosit 961 411
Notrofil 2297 984

Bazofil 819 351
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3.2.Evrisimli Sinir Ag1 (ESA)
Calismada beyaz kan hiicrelerini siniflandirmak ve boliitlemek icin derin 6grenme
yontemlerinden olan ESA modeli kullanilmistir. Siniflandirma ve béliitleme igin iki ayr1 ag

tasarlanmistir. Tasarlanan mimarilerin detaylar1 bir sonraki boliimde verilmistir.

3.2.1. Kullamlan Sistemin Ozellikleri

Her iki deneysel ¢alisma i¢in 2 adet Intel Xeon E5620 islemci, NVIDIA GTX 1060
6GB ckran karti ve 1066 MHz ile 16 GB RAM iceren ayni bilgisayar kurulumu
kullanilmistir. Yapilan deneyler MATLAB 2021b {izerinde gergeklestirilmistir.

3.2.2. Simiflandirma

Periferik kan hiicresi goriintiilerinden beyaz kan hiicrelerini siniflandirmak icin yapay
sinir ag1 modellerinden olan Evrigimli Sinir Aglari kullanilmistir. Simiflandirmada bazofil,
eozinofil, lenfosit, monosit ve notrofil olmak lizere bes simif etiketi tanimlanmistir.
Gortintiller 360x360 piksel boyutlarinda yeniden boyutlandirilmigtir.  Yeniden
boyutlandirma uygulanan goriintiilere veri biiylitme islemi yapilmistir. Veriler, yukarida
aciklanan dondiirme, yansima ve Gteleme gibi rastgele biiyiitme parametreleri kullanilarak
her egitim donemi i¢in yeni parametrelere donistiiriilmiistiir. Boylece agin egitim
verilerinin ayrintilarin1 ezberlemesinin ve asir1 0grenmenin Oniline gecilmistir. Yeni
olusturulan bu simniflar1 da kapsayan tiim veri seti sinir agina girdi olarak verilmistir.
Devaminda evrisim katmani, yigin normallestirme katmani, ReLu (dogrultulmus lineer
birim) katmani, havuzlama katmani olusturulan agda yedi kez tekrarlanmigtir. Tiim bu
katmanlardan sonra tam baglantilh katman, softmax katmani kullanilmstir.
Siiflandirmanin bitmesi ve dnceki tiim katmanlardan ¢ikarilan 6zelliklerden beyaz kan
hiicresi tipinin belirlenebilmesi i¢in siniflandirma katmani kullanilmistir. Olusturulan bu ag

32 katmandan olugmaktadir ve hiyerarsik yapisi Sekil 3.2’de verilmistir.
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Sekil 3.2. Suniflandirma i¢in Olusturulan Agin Hiyerarsik Yapisi

Olusturulan mimaride, baslangic 6grenme orani 0.0003 olarak ayarlanmistir. Ag
¢oziliciiniin egitimi i¢in momentumlu stokastik gradyan inis (SGDM) adi verilen optimize
edici yontemi secilmistir. Bu yontem Stokastik Gradyan Inisi (SGD) algoritmasmnin bir
uzantisidir. SGD, tiim gradyanlar yerine rastgele bir kisim gradyanla agirliklart
giicellemektedir. Mevcut gradyani (dL/dwy), 6grenme katsayisi (a)ile ¢arparak mevcut
agirligt (wy) giincellemektedir (Denklem 1). SGD’de optimum nokta bulunurken ¢ok fazla
salinim olmaktadir. Olusan bu salinimlar1 azaltmak ve hedef noktaya daha hizli ulagmak
icin momentum yontemi kullanilmaktadir. Mevcut gradyanlar yerine momentumlu

gradyanlar kullanilir. Momentumlu SGD, her boyutta gegmis gradyanlari icermektedir [87,
88].

oL

Wit = We — A (1)

Wi = Wy —al; 2)
oL

Vi ='8Vt‘1+(1_ﬁ)a_m (3)

Venin baglangig degeri 0’dir. B, 0 il 1 arasinda deger almakta ve genellikle 0.9
olarak sec¢ilmektedir. B degeri gecmis gradyanlarin isleme ne kadar katilacagini belirleyen
parametredir [87, 88].

Calismada her bir egitim adimi (epoch) i¢in karistirma secenegi ile maksimum
egitim adimi sayist 100 olarak ayarlanmistir. Egitim siirecinin sonunda egitilmis sinir ag1

dogrulama dogrulugu (validation accuracy) ile dogrulanmistir. Tiim katmanlar ve
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katmanlar sonucunda elde edilen goriintii boyutlar1 Tablo 3.4’te verilmistir. Egitilen ag,

veri setinin %30’unu olusturan test verileri ile test edilmistir. Elde edilen sonuglar

performans degerlendirme metrikleri kullanilarak degerlendirilmis ve detaylar1 asagida

verilmistir.

Katman Numaralari

Tablo 3.4. Olusturulan Siniflandirma Aginin Katmanlari ve Detaylar

© o0 N o o1 b~ W DN P

N NN NN RN R R PR R R R R,
O B W N kB © © o N o U » W N L O

Katman Detaylari
Giris Goriintiisi
Evrigim Katmani 1
Y1gin Normallestirme Katmani 1
ReLU 1
Ortalama Havuzlama Katmani 1
Evrisim Katmani 2
Y18in Normallestirme Katmani 2
ReLU 2
Ortalama Havuzlama Katmani 2
Evrigim Katmani 3
Y18in Normallestirme Katmani 3
RelLU 3
Ortalama Havuzlama Katmani 3
Evrisim Katmani 4
Y18in Normallestirme Katmani 4
ReLU 4
Ortalama Havuzlama Katmani 4
Evrisim Katmani 5
Y18in Normallestirme Katmani 5
ReLU 5
Ortalama Havuzlama Katmani 5
Evrisim Katmani 6
Y18in Normallestirme Katmani 6
RelLU 6

Ortalama Havuzlama Katmani 6
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Aktivasyonlar

360*360*3
360*360*8
360*360*8
360*360*8
180*180*8
180*180*16
180*180*16
180*180*16
90*90*16
90*90*32
90*90*32
90*90*32
45*45*32
45*45*64
45*45*64
45*45*64
22*22*64
22*22*128
22*22*128
22*22*128
11*11*128
11*11*256
11*11*256
11*11*256
5*5*256



26 Evrigim Katmani 7 5*5*512

27 Y1gin Normallestirme Katmani 7 5*5*512
28 ReLU 7 5*5*512
29 Ortalama Havuzlama Katmani 7 2*%2*512
30 Tam Baglantil1 Katman 1*1*5
31 Softmax Katmani 1*1*5
32 Siniflandirma Katmani Cikist 1*1*5

3.2.3. Boliitleme
Boliitlemede c¢ekirdek, sitoplazma ve arka plan olmak iizere ti¢ simf etiketi

olusturulmustur. Siniflandirmada kullanilan bes beyaz kan hiicresi tipinin aksine
boliitlemede dort hiicre tipi (eozinofil, lenfosit, monosit, notrofil) kullanilmistir. Bazofil
hiicre tipinin morfolojik yapisinda ¢ekirdek kisminin sitoplazma kismint kaplamasi
nedeniyle bdliitlemede kullanilmamistir. Bu deneysel c¢alismada veri biiylitme islemi
yapilmamistir. Veri kiimesinde yer alan dort hiicre tipt MATLAB’da bulunan Ground
Truth Labeler aract ile ¢ekirdek, sitoplazma ve arka plan olmak iizere {ii¢ sinifa
etiketlenmistir. Boylece verilerin temel gercek goriintiileri elde edilmistir.

Veri kiimesinin dort sinif goriintlisii ve bu goriintiilerin temel gercek etiketleri sinir
agmna girdi olarak verilmistir. Olusturulan ag iki kisimdan olusmaktadir. Ilk kisim alt
orneklemeden sorumludur ve bu kisimda evrisim katmanlari, yigin normallestirme
katmani, ReLU katmanlar1 ve maksimum havuzlama katmanlar1 kullamlmustir. Ikinci
kisim ise st Orneklemeden sorumludur ve transpoze evrisim katmanlari ve ReLu
katmanlar1 kullanilmistir.  Olusturulan bu agda, at Ornekleme ve iist oOrnekleme
kisimlarindan sonra softmax katmani ve piksel siniflandirma katmani kullanilmigtir. Tim
bu islemlerden sonra egitim siireci tamamlanmistir. Egitim siirecinin tamamlanmasi ile
birlikte semantik boliitlemesini gergeklestirmek icin test goriintiileri kullanilmistir.
Semantik boliitlemede, ¢ekirdek, sitoplazma ve arka plan pikselleri ag tarafindan tahmin
edilmistir. Elde edilen sonuglar boéliitleme icin kullanilan performans degerlendirme
metrikleri kullanilarak degerlendirilmistir. Boliitleme i¢in olusturulan bu ag 22 katmandan

olugmaktadir ve hiyerarsik yapis1 Sekil 3.3’te verilmistir.
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Evrigim+ Yigin
Normallestirme + ReLu

Girig

Maksimum Havuzlama

Asagi Ornekleme Yukari Ornekleme
Yukari ornekleme

Devrik Evrisim + RelLu

Softmax
|

- Piksel Siniflandirma

Sekil 3.3. Semantik Béliitleme icin Olusturulan Mimarinin Hiyerarsik Yapist

Semantik boliitleme i¢in olusturulan mimaride, baslangi¢c 6grenme katsayist 0,0003
olarak belirlenmistir. Ag c¢Oziliciiniin egitimi i¢cin momentumlu stokastik gradyan inis
(SGDM) optimizasyon modeli secilmistir. Her egitim adimi i¢in karistirma secenegi ile
maksimum egitim adimi sayist 10 olarak secilmistir. Egitim isleminin sonucunda, egitilen
sinir ag1 dogrulama dogruluk (validation accuracy) degeri ile dogrulanmistir. Semantik
boliitleme agimin tiim katmanlar1 ve katmanlar sonucunda goriintiilerin boyutlar1 Tablo

3.5’te verilmistir.

Tablo 3.5. Semantik Béliitleme i¢in Olusturulan Agin Katmanlari ve Detaylart

Katman Numaralari Katman Detaylar: Aktivasyonlar
1 Giris Gorlintiisii 360*360*3
2 Evrisim Katmani 1 360*360*24
3 Y1gin Normallestirme Katmani 1 360*360*24
4 ReLU 1 360*360*24
5 Maksimum Havuzlama Katmani 1 359*359*24
6 Evrisim Katmani 2 359*359*24
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7 Y18in Normallestirme Katmani 2
8 ReLU 2

9 Max Pooling Layer 2

10 Evrisim Katmani 3

11 Y18in Normallestirme Katmani 3
12 ReLU 3

13 Maksimum Havuzlama Katmani 3
14 Devrik Evrisim Katmani 1

15 ReLU 4

16 Devrik Evrisim Katmani 2

17 ReLU 5

18 Devrik Evrisim Katmani 3

19 ReLU 6

20 Evrisim Katmani 3

21 Softmax Katmani

22 Piksel Siniflandirma Katmani Cikisi

3.2.4. Performans Degerlendirmesi

359*359*24

359*359*24

358*358*24

358*358*24

358*358*24

358*358*24

357*357*24

358*358*24

358*358*24

359*359*24

359*359*24

360*360*24

360*360*24

360*360*3

360*360*3

360*360*3

Siniflandirma ve boliitleme sonuglart farkli metrikler kullanilarak degerlendirilmistir.

Smiflandirma i¢in, dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 Skoru degerleri her bir smif i¢in

ayr1 ayr1 ve genel olarak hesaplanmistir. Bu degerleri hesaplarken kullanilan matematiksel

islemler asagida verilmistir [49].

TP+TN

Dogruluk = ——— —x100
TP+TN+FP+FN
Kesinlik = ——x100
TP+FP
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TP

Duyarlilik = e x100 (6)
_ Kesinlik x Duyarlilik
F1Skoru =2x Kesiniik+Duyarlilik (7)

Denklemlerde verilen Dogru Pozitif (TP) dogru sekilde belirlenmis beyaz kan
hiicrelerinin sayisin1 vermektedir. Dogru negatif (TN), dogru sekilde belirlenmis hedef
hiicrenin beyaz kan hiicresi igermedigini gosteren terimdir. Yanlis pozitif (FP), gercekte
beyaz kan hiicresi olmayan ama sistemin beyaz kan hiicresi var olarak tahmin ettigi
durumu, yanlis negatif (FN) ise gercekte beyaz kan hiicresi olan ama sistemin yok olarak
tahmin ettigi durumu temsil etmektedir. Formiilleri verilen performans degerlendirme
metrikleri hesaplanarak literatiirdeki diger ¢aligmalarla karsilagtiritlmistir [88, 89].

Boliitleme i¢in, dogruluk(kiiresel dogruluk, ortalama dogruluk), Birlesme
Uzerinden Kesisme (ortalama IoU, agirlikli IoU), BF skoru (ortalama BF Skoru) ve zar
benzerlik katsayis1 (dice) her sinif igin sitoplazma ve cekirdek etiketleri i¢in ayr1 ayri
hesaplanmaistir. Boliitlemede kullanilan tiim siniflar (¢cekirdek ve sitoplazma) i¢in basariyla
belirlenen piksellerin yiizdesi kiiresel dogruluk olarak adlandirilir ve Denklem 8’de
goriildiigi gibi hesaplanir.

TP+TN

Kiresel Dogruluk = ————x100 (8)

TP+TN+FP+FN

Her sinif i¢in hesaplanan kiiresel dogruluk degerine ortalama dogruluk denmektedir
ve yukarida verilen Denklem 8’deki formdil ile hesaplanir.

Birlesme Uzerinden Kesisim olarak adlandirilan IoU degeri, olusturulan agmn
tahmin ettigi piksel ile temel gercek (ground truth) piksellerin arasindaki ortiisme oraninin
yiizdesini vermektedir. IoU degeri, Jaccard indeksi olarak da bilinmektedir. Gergek piksel
ile tahmin edilen piksel arasindaki yakinligi hesaplayan metriktir. Temel dogruluk pikseli
ile gergek piksel arasindaki kesigsen piksel sayisinin iki maskede yer alan toplam piksel
sayisina boliinmesi ile IoU (Jaccard indeksi) hesaplanmaktadir. IoU, 0 ile 1 arasinda deger
almaktadir. ‘0’ degeri ¢akismanin olmadigini, ‘1’ degeri ise temel dogruluk pikseli ile
gercek pikselin tamamen oOrtiistiiglinii gostermektedir. Bu deger Denklem 9 ve Denklem

10°da verilen formiiller ile hesaplanmaktadir.

TP

IoU (Jaccard) = Py 9)
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Gergek NTemel Gergek

IoU (Jaccard) = (10)

Gergek UTemel Gergek

Boliimlere ayrilmis sinirlarin kalitesini belirleyen metrik BF Skor’dur. Her sinifin
elde ettigi sinirin gergek sinira ne kadar yakin oldugunun gostergesidir. BF Skoru, 0 ile 1
arasinda deger almaktadir. Beklenen sinirin konturu ve temel gergek tamamen hizalanirsa

BF skor degeri 1 olmaktadir. Denklem 11°de verilen formiil ile hesaplanmaktadir [90].

Kesinlik x Duyarlilik

BF Skoru =2x (11)

Kesiniik+Duyarlilik

Dice indeksi (zar benzerlik katsayis1), tahmin edilen ve temel gercek goriintiiler arasindaki
benzerligi Olgen metriktir. Denklem 12°de verilen formiil ile hesaplanmaktadir. Dice
indeksi, 0 ile 1 araliginda deger almaktadir. Beklenen ile gergek goriintii arasindaki en

biiyiik yakinlik degeri 1 ile temsil edilmektedir [91].

Gercek NTemel Gergek

Dice = 2 x (12)

Gercek+Temel Gercek

3.2.5. Mikroskop Goriintiillerinden Tamlama

Sistemin egitiminde ve test edilmesinde kullanilan veri setinin disinda farkli bir veri
seti arastirilmistir. Bulunan veri setinde bes beyaz kan hiicresi tiiriine (bazofil, eozinofil,
lenfosit, monosit, notrofil) ait hiicreler bulunmaktadir. Hiicre goriintiileri oncelikle renkli
seviyeden gri seviyeye cevrilmistir. Cevirme islemi icin MATLAB’da bulunan “rgb2gray”
komutu kullanilmistir. Bu komut renkli goriintiide bulunan kirmizi (R ), yesil (G) ve mavi
(B) bilesenlerinin agirlikli toplamini olusturur ve RGB degerlerini gri tonlamali degerlere

dontistiiriir. Bu doniisiimii yaparken Denklem 13°te verilen formiilii kullanir [91].

0,289 R + 0,5870 % G + 0,1140 * B (13)

Daha sonra gri seviyeye doniistiiriillen goriintiilere boliitleme yapilmistir. Boliitleme
i¢cin Otsu metotunun ¢oklu smif yaklagimi kullanilmistir [92]. Bu yaklasimda goriintiideki
renklerin seviye farkliliklar1 g6z oniine alindiginda 2 esik degeri belirlenmis ve bu sekilde
goriintiideki pikseller 3 smifa ayrilmistir. Goriintiide hiicre c¢ekirdekleri siyah piksel

degerine daha yakin oldugu icin belirlenen 2 esik degerinin birincisi secilmis ve bu esik
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degerin altinda kalan alanlar alinmamastir.

Bir sonraki asamada boliitleme yapilan goriintiilerden hiicrelerin konumlar1 tespit
edilmistir. Hiicrelerin konumlari tespit edilirken hiicrelerin yer aldigi alanlarin ilk piksel
degerleri tespit edilmistir. Bu piksel degerleri merkez kabul edilerek hiicreyi de igine
alabilecek 600x600 piksellik bir alan segilmistir. Konumlari tespit edilen hiicreler bu piksel
boyutlarinda ana goriintiilerden kirpilmistir. Kirpilan goriintiiler ayr1 bir parga olarak
kaydedilmistir.

Kirpilan gorintiiler olusturulan Evrigimli Sinir Agi’nmin giris boyutlarima uyacak
sekilde 360x360 piksel boyutlarinda tekrar boyutlandirilmistir. Tekrar boyutlandirma
islemi icin MATLAB’da yer alan “imresize” komutu kullanilmistir.  Bu komut
kullanilirken varsayilan metot olan “bicubic” metot kullanilmistir. Varsayilan metotta, ¢ikt
piksel degeri, en yakin 4x4 komsuluktaki piksellerin agirlikli ortalamasina esittir [93].

Yeniden boyutlandirilan goriintiiler kaydedilmis ve bir dosya haline getirilmistir.
Olusturulan bu goriintiiler ¢aligmada olusturulan Evrigimli Sinir Ag1 modeline girdi olarak
verilmis ve sistemin hiicreleri tanimasi saglanmistir. Yapilan bu islemlerin hiyerarsik

yapisi Sekil 3.4°te verilmistir.

HAM ON ISLEME BOLUTLEME SON ISLEME HUCRELERIN
GORUNTULER TANINMASI
-Gri seviye -Coklu Esikleme -Gériintiileri
gortintiiye -Grl Seviye Kirpma
gevirme Esikleme -Gériintiileri
Yeniden
Boyutlandirma

Sekil 3.4. Miksroskop Goriintiilerinden Tanilamanin Hiyerarsik Yapisi
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4. DENEYSEL SONUCLAR

Yapilan ¢alismada beyaz kan hiicrelerini smiflandirmak ve boliitlemek igin derin
O0grenme yontemlerinden olan Evrisimli Sinir Ag1 (ESA) yontemleri kullanilmigtir.
Siniflandirma i¢in giris katmani, evrisim katmani, y1gin normallestirme katmani, ReLU
katmani, ortalama havuzlama katmani, tam baglantili katman, softmax katmani ve
siniflandirma katmanindan olusan 32 katmanli bir ag modeli olusturulmustur. Boliitleme
icin ise giris katmani, evrisim katmani, yi§in normallestirme katmani, ReLu katmani,
havuzlama katmani, transpoze evrisim katmani, softmax katmani ve piksel siniflandirma
katmanlarindan olusan 22 katmanli bir ag modeli olusturulmustur.

Smiflandirma ve boliitlemenin basarisin1 degerlendirmek icin ¢esitli performans
degerlendirme metrikleri kullanilmistir. Siniflandirma i¢in dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve
F1 Skoru degerleri bes hiicre sinifi (bazofil, eozinofil, lenfosit, monosit, ndtrofil) i¢in ayr1
ayrt hesaplanmistir. Hesaplamalar sonucunda olusturulan ag %99,57 dogruluk oranina

sahiptir. Siniflandirma i¢in hesaplanan tim degerler Tablo 4.1°de gosterilmistir.

Tablo 4.1. Siniflandirma icin Onerilen Calismanin Performans Degerlendirme Metrikleri

Simif Kesinlik Duyarhhk F1 Skoru Dogruluk
(precision) (recall) (accuracy)
Bazofil 0.9915 0.9971 0.9943 0.9987
Eozinofil 0.9978 0.9989 0.9984 0.9990
Lenfosit 1.0000 0.9914 0.9957 0.9990
Monosit 0.9879 0.9976 0.9927 0.9980
Notrofil 0.9969 0.9929 0.9949 0.997
TOPLAM 0.9948 0.9956 0.9952 0.9957
(overall)
Dengeli - - - 0.9956
Dogruluk
(balanced
accuracy)
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Beyaz kan hiicrelerinin siniflandirilmast i¢in olusturulan modelin degerlendirilmesi
icin bir karisiklik matrisi olusturulmustur. Bu karisiklik matrisi tahmin edilen siniflarin ve
gercek smiflarin karsilastirilmasini saglamaktadir. Karisiklik matrisinde dogru pozitif (TP),
yanlis negatif (FN), yanlis pozitif (FP) ve yanlis negatif (FN) olmak iizere dort deger
bulunmaktadir. Hesaplanan performans degerlendirme metrikleri karigiklik matrisinden
elde edilen bu degerler ile hesaplanmaktadir. Sekil 4.1°de siniflandirilan beyaz kan
hiicrelerinin karigiklik matrisi verilmistir. Tablonun yatay eksenini tahmin edilen siniflar,
dikey eksenini ise gercek siniflar olusturmaktadir. Sekilde goriildiigii gibi olusturulan agin

beyaz kan hiicrelerini siniflandirmada miikkemmele yakin sonuglar verdigi goriilmektedir.

Bazofil 348 1
Eozinofil 918 1
=
=
n
E Lenfosit 345 3
o
(U]
Monosit 409 1
Natrofil 3 2 2
Bazofil Eozinofil Lenfosit Monosit Notrofil

Tahmin Edilen Simif

Sekil 4.1. Beyaz Kan Hiicrelerinin Siniflandirilmasinda Kullanilan Karisiklik Matrisi

Boliitleme igin olusturulan agin basarisin1 6lgmek igin global dogruluk, ortalama
dogruluk, ortalama IoU, agirlikli IoU ve ortalama BF Skoru degerleri eozinofil, lenfosit,
monosit ve notrofil siniflar i¢cin ayr1 ayr1 hesaplanmistir. Hesaplanan bu degerler Tablo
4.2°de gosterilmistir. Boliitlemede her smif igin sitoplazma, ¢ekirdek ve arka plan olmak
tizere ii¢ kisim etiketlenmistir. Her siif i¢in etiketlenen bu kisimlar i¢in dogruluk, ToU ve

ortalama BF skoru degerleri hesaplanmistir ve Tablo 4.3te gosterilmistir.
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Tablo 4.2. Béliitleme icin Onerilen Calismanin Performans Degerlendirme Metrikleri

Simif Global Ortalama Ortalama Agirhikh IoU | Ortalama BF
Dogruluk Dogruluk loU Skor
Eozinofil 0.9904 0.9713 0.9369 0.9815 0.9447
Lenfosit 0.9920 0.9181 0.8443 0.9857 0.9073
Monosit 0.9825 0.9526 0.9083 0.9669 0.8818
Notrofil 0.9900 0.9669 0.9406 0.9805 0.9402
Simf
Eozinofil Lenfosit Monosit Nétrofil
Metrik
=] i E =] A E =] M E =] A E
A I - - - O O O - - B A
CEN G - A I - A I - T B I
Dogruluk | 0.9952 | 0.9778 | 09141 | 0.9963 | 09689 | 0.7890 | 0.9916 | 0.9684 | 0.8978 | 0.9964 | 0.9845 | 0.9200
oU (09922 [0.9340 [0.8846 [0.9946 [0.9288 [0.6095 [0.9849 |0.9331 [0.8069 [0.9908 0.9516 [0.8793
Ottalama 1 3202 | 0.9382 | 09256 | 0.9758 | 0.8839 | 08617 | 0.9338 | 0.8621 | 0.8495 | 0.9601 | 09558 | 0.9047
BF Skoru

Sekil 4.2. Her Sinifin Cekirdek, Sitoplazma ve Arka Plan Kisumlart i¢in Degerlendirme

Metr

ikleri

Siniflandirmada olusturulan Karisiklik matrisi boliitleme icin de olusturulmustur.

Dart hiicre tipi (eozinofil, lenfosit, monosit, nétrofil) i¢in arka plan, ¢ekirdek ve sitoplazma

kisimlarinin tahmin edilen sinif ve gergek siniflarinin karsilastirilmasi yapilmistir. Sekil 4.2

eozinofil, Sekil 4.3 lenfosit, Sekil 4.4 monosit ve Sekil 4.5 notrofil i¢in olusturulan hata

matrislerini gostermektedir.
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Normalize Edilmis Hata Matrisi (%)

Gercek Sinif

S0
Arka plan
80
70
60
Cekirdek
120
Sitoplazma
110
Arka plan Cekirdek Sitoplazma
Tahmin Edilen Sinif
Sekil 4.3. Eozinofil Béliitlemesinde Kullanilan Karisiklik Matrisi
Normalize Edilmis Hata Matrisi (%)
80
Arka p|an 0.05912 80
70
60
=
£
n Cekirdek
-
&
v
[C]
Sitoplazma
110

Arka plan Cekirdek Sitoplazma
Tahmin Edilen Sinif
Sekil 4.4. Lenfosit Boliitlemesinde Kullanilan Karistkltk Matrisi
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Gergek Sinif

Gergek Sinif

Normalize Edilmis Hata Matrisi (%)

Arka plan

Cekirdek
Sitoplazma
Arka plan Cekirdek Sitoplazma
Tahmin Edilen Sinif
Sekil 4.5. Monosit Boliitlemesinde Kullanilan Karisiklik Matrisi
Normalize Edilmis Hata Matrisi (%)
80
Arka plan 0.03797 0.3273 5
70
80
430
120
Sitoplazma 6.424
10

Arka plan Cekirdek Sitoplazma
Tahmin Edilen Sinif
Sekil 4.6. Notrofil Béliitlemesinde Kullanilan Karisiklik Matrisi
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Beyaz kan hiicrelerinin boliitlenmesi icin MATLAB’daki Ground Truth Labeler
aract kullanilmistir. Goriintiiler Ground Truth Labeler ile ¢ekirdek, sitoplazma ve arka plan
olmak tizere 3 alt kisma ayrilmistir. Hiicrelerin orijinal goriintiileri, Ground Truth Labeler
ile etiketlenmis gorintiileri, olusturulan agin tahmin ettigi goriintiileri ve bu etiketlerin

renkli olarak temsil edilmis halleri Sekil 4.6’da gosterilmistir.

Eoznofl Lenfosit Monosit Notrofdl

Dice index » 0.97755 Dice Index » 0.94326 Dice Index = 0.9735 Dice Index = 0.98031

. O

&

Sekil 4.7. Beyaz Kan Hiicreleri Boliitlemesi Sonuglari. Yukaridan asagrya, a)orijinal
gortintiiler, b)temel gercek goriintiileri, c)Tahmin Edilen Goriintiiler, d)Dice Skoru
Verilmis Goriintiiler, e) Renklendirilmis Boliitleme Sonuglart

Arka Plan

l ‘ Sitoplazma
Cokidak



Beyaz kan hiicreleri boliitlemesinde her sinif (eozinofil, lenfosit, monosit, ndtrofil)
icin ayr1 ayr1 IoU, BF Skor ve Dice indeksi degerleri hesaplanmistir. Hesaplanan bu

degerler ve boliitleme sonuglar1 Sekil 4.7°de verilmistir.

Eozinofil

Lenfosit Monosit Nitrofil

&

p— T3t Qe i3l « Gurguke Tabmin Edllen lol=0,97569 Vest Gdrintdsd - Gergeh Vahmin Ediles loll=0,95861 Tt Gdeintdisd - Gergeh Tahmin Edilan ol=0,9%627 Test Gdeintisd « Gurguk- Tubmin Edilen loU=0,9M56
BF Score Index = 1 BF Score Index = 095738 BF Score ndex = 0. 99946 BF Score Index » 0.9053%
Dice Index = 0.97785 Dice Index = 0.9482¢ Dice Indax » 09738 Dice Index = 098031

<]

Sekil 4.8. Boliitleme Sonuglari. Yukaridan Asagiya, c{)Orijinal Gortintiiler, b) IoU
Degerleri, c)BF Skor Degerleri, d)Dice Indeksi Degerleri
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Beyaz kan hiicrelerini boliitlemesi sirasinda her hiicre tipi i¢in arka plan, ¢ekirdek
ve sitoplazma kisimlari i¢in etiketleme yapilmistir. Eozinofil, lenfosit, monosit ve notrofil
hiicre tiplerinin ¢ekirdek ve sitoplazma bdliitlemeleri ve hiicrenin tam seklinin boliitleme
goriintiileri Sekil 4.8’de verilmistir. Her simifin ¢ekirdek, sitoplazma ve ¢ekirdek-
sitoplazma siniflarinin st Giste bindirildigi goriintiiler i¢in ayr1 ayr1 Dice indeksi degerleri

hesaplanmistir ve Sekil 4.9°da gosterilmistir.

Eozinofil Lenfosit Monosit Nétrofil

@ &

&
o 0 o

4]
HOEREB

Sekil 4.9. Segmenytasyon Sonuglari. Yukaridan Asagrya, a)Orijinal Goriintiiler,
b)Sitoplazma Boliitlemesi Sonuclari, ¢)Cekirdek Béliitlemesi Sonuglari, d)Hiicrenin
Boliitleme Sonuclar

-

o
o

<]
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4]

yekil 4.10. Beyaz Kan Hiicresi Siniflarimin Cekirdek, Sitoplazma ve Cekirdek+Sitoplazma
Gortintiilerinin Dice Indeksi Degerleri. Yukaridan Asagiya, a)Orijinal Goriintiiler,
b)Sitoplazma Boliitlemesi, c)Cekirdek Boliitlemesi, d)Cekirdek+Sitoplazma Béliitlemesi
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Beyaz kan hiicrelerinin bdliitlenmesi i¢in Otsu metotunun ¢oklu esikleme yaklagimi
kullanilmistir. Bu yaklasimda 2 esik degeri belirlenmistir. Iki esik degerin birincisi secilmis ve bu

degerin altinda kalan alanlar atilmigtir. Boliitleme sonuglar1 Sekil 4.11°de verilmistir.

Sekil 4.11. Hiicrenin Yerinin Tespiti i¢in Coklu Esikleme ile Yapilan Boliitleme Sonuglari.
Yukaridan Asagiya, a)Ana Mikroskop Gériintiileri, b)Kirpilmis Gériintiiler, ¢)Cekirdek
Boliitlemesi Yapilmis Gortintiiler

Klasik yontemlerle ¢ekirdekleri boliitlenen beyaz kan hiicrelerinin yerleri tespit edilmis
ve ana gortintiiler hiicreleri de i¢ine alacak sekilde kirpilmistir. Kirpilan goriintiiler ayrica
bir dosya halinde kaydedilmistir. Daha sonra kirpilan bu goriintiiler calismada olusturulan
agin giris boyutlarina gore yeniden boyutlandirilmistir. Yeniden boyutlandirilan goriintiiler
olusturulan Evrisimli Sinir Ag1’na girdi olarak verilmis ve sistemin tanimasi saglanmistir.
Boylece biiyiik mikroskop goriintiilerinden beyaz kan hiicrelerinin yerini tespit eden ve

beyaz kan hiicresinin tiiriinii tantyan bir sistem olusturulmustur.
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5. TARTISMA

Bu ¢alisma bazofil, eozinofil, lenfosit, monosit ve nétrofil olmak {izere bes beyaz kan
hiicresi tipinin evrisimli yapay sinir aglar1 ile siniflandirilmasini ve bdliitlemesini
sunmaktadir. Caligmada ilk olarak beyaz kan hiicrelerinin yer aldig1 veri seti egitim, test ve
dogrulama goriintiileri olmak iizere ii¢ kisma ayrilmis ve siniflandirma i¢in 32 katmandan
olusan bir derin 6grenme ag1 olusturulmustur. ikinci olarak beyaz kan hiicrelerinin
semantik boliitlemesini yapmak icin altornekleme ve listornekleme katmanlarindan olusan
22 katmanli bir yapay sinir ag1 olusturulmustur.

Siiflandirma agamasinda, hiicre goriintiilerini iceren veri seti %70’1 egitim ve %30’u
test goriintiisii olmak {izere iki kisma ayrilmistir. Olusturulan siiflandirma ag1 beyaz kan
hiicrelerini smiflandirma konusunda Onemli sonuglar elde etmistir. Test dogrulugu,
duyarlilik (recall), kesinlik (precision) ve F1 Skoru degerleri siniflandirma aginin
performansin1 degerlendirmek i¢in hesaplanmistir ve literatiirdeki diger calismalarla
karsilastirilmistir. Olusturulan yapay sinir ag1 diger calismalarla karsilastirildiginda daha
giivenilir ve dogru sonuglar ortaya koymaktadir. Onerilen ydntemin toplam dogrulugu
%99,57 olarak hesaplanmistir. Toplam duyarlilik, kesinlik ve F1 Skoru degerleri sirasiyla
%99,56, %99,48 ve %99.52 olarak hesaplanmistir.

Boliitleme kisminda beyaz kan hiicresi goriintiilerini iceren ayni veri seti kullanilmastir.
Ancak bazofil hiicre tipinin morfolojik yapisindaki farkliliklar, sitoplazma ve c¢ekirdek
boyutlarinin hemen hemen ayni olmasi ve bu iki kismin birbirinden ayirt edilememesi
nedeniyle bolitlemede kullanilmamistir. Siniflandirma agamasinda oldugu gibi eozinofil,
lenfosit, monosit ve notrofil hiicreleri semantik boliitleme igin olusturulan ag ile ¢ekirdek,
sitoplazma ve arka plan olmak {izere li¢ segmente ayrilmistir. Olusturulan segmentlerin
tahmin edilen sinif ile gergek sinif karsilastirmasinin yapilabilmesi i¢in hata matrisleri her
sinif i¢in olusturulmus ve sonuglar kisminda verilmistir. Boliitleme i¢in kullanilan
performans degerlendirme metrikleri her hiicre tipi i¢in ayri ayr1 hesaplanmistir ve
sonuglar kisminda belirtilmistir. Semantik boltiitleme metriklerine ek olarak Dice indeksi
degerleri hesaplanmistir ve beyaz kan hiicrelerinin segmentli goriintiileri elde edilmistir.
Her hiicre tipinin Dice indeksi, BF Skoru ve IoU degerleri ayri ayr1 hesaplanmis ve
sonuglar kisminda gorselleri verilmistir. Ayrica sitoplazma, c¢ekirdek ve sitoplazma-
cekirdek siniflarmin st liste bindirildigi goriintiiler sonuclar kisminda verilmistir. Bu
goriintiilerin Dice indeksi degerleri hesaplanmis ve sonuclarin oldugu goriintiiler de

eklenmistir.
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Beyaz kan hiicrelerinin siniflandirmasi ve boliitlemesi icin Onerilen yontemi diger
calismalarla karsilastirmak i¢in ¢aligmada kullanilan veri setini kullanan dort ¢alismanin
sonuclar1 ele alinmistir. Ele alinan bu dort ¢alismada, ti¢ calisma sadece siiflandirma
yapmaktadir. Diger calisma ise ESA haricinde bir yontem kullanarak beyaz kan hiicreleri
simiflandirilmig ve segmente edilmistir. Bu {i¢ calismanin ve bu calismada Onerilen
yontemin sonuclari Tablo 5.1°de verilmistir. Tabloda goriildiigli lizere bu g¢alismada
Onerilen yontemin siiflandirma sonuglar1 diger ¢alismalara gore oldukca yiiksektir. Ayrica
yapilan bu calisma, derin O0grenme yoOntemleri kullanilarak beyaz kan hiicrelerinin
boliitlemesinin yapilmasi yoniiyle diger calismalarda ayrilmaktadir. Bu ¢aligmanin diger
caligmalardan ayrilan bir diger 6zelligi beyaz kan hiicrelerinin g¢ekirdek boliitlemesinde
tim smiflarda ¢ok basarili sonuglar almasidir. Sitoplazma boliitlemesi oranlarina
bakildiginda sonuglarin makul oldugu goriilmektedir. Ancak veri setinde yer alan lenfosit
hiicre goriintiilerinin azlig1 sebebiyle diger hiicrelere (eozinofil, monosit, nétrofil) kiyasla

lenfosit sitoplazma bdliitleme dogrulugu nispeten diisiik ¢ikmistir. (Tablo 5.1)

Tablo 5.1. Bu Calismada Onerilen Yontem ve Ayni Veri Setini Kullanan Diger
Calismalarin Karsilastirilmasi

Calismalar Simiflandirma Boliitleme
Long etal. [71], 2021 %99,3 -
Gavas et al. [70], 2021 %99,51 -
Bagido et al. [73], 2021 %98,4 -
Bu ¢aligmada onerilen %99,57 Cekirdek Sitoplazma
yontem Eozinofil: %97,78 Eozinofil: %94,11
Notrofil: %98,45 Notrofil: %92,00
Lenfosit: %96,89 Lenfosit: %78,90
Monosit: %96,84 Monosit: %89,78

Bu ¢alismada sonuglar kisminda verilen sekillerden de anlagilacagi {izere beyaz kan
hiicrelerinin  siniflandirmas1 ve boéliitlemesi detayli bir sekilde analiz edilmistir.
Siniflandirma ve boéliitleme yapilmasi agisindan bu ¢alisma literatiirde yer alan galigmalar
arasinda One ¢ikmaktadir. Onerilen bu calismanmn siniflandirma dogrulugu  diger

caligmalara gore daha yliksektir. Ayrica Onerilen bu calismada her smif igin yapilan
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cekirdek ve sitoplazma boliitleme sonuglart da diger ¢alismalara gore oldukca umut
vericidir. Karsilagtirma yapabilmek i¢in ¢alismada kullanilan veri setini kullanan diger

caligmalar g6z 6niinde bulundurulmustur.

Calismaya ek olarak yeni bir veri seti bulunmus ve bu veri setinde yer alan
gorilintiiler ¢oklu esikleme yaklagimi kullanilarak hiicre ¢ekirdekleri boliitlenmistir.
Boliitlenen goriintiilerden hiicrelerin yerleri tespit edilerek ana goriintiiler kirpilmis ve ayri
ayr kaydedilmistir. Kirpilan bu goriintiiler olusturulan Evrisimli Sinir Ag1 modelinin giris
goriintii  boyutlarina uygun olacak sekilde yeniden boyutlandirilmigtir. Yeniden
boyutlandirilmig goriintiiler ¢alismada olusturulan Evrisimli Sinir Ag1 modeline girdi
olarak verilmis ve beyaz kan hiicrelerini tanimasi saglanmistir. Bdylece biiylik mikroskop
goriintiilerinden beyaz kan hiicrelerinin yerinin tespit edilmesini ve bu hiicrelerin tiirlerinin

taninmasini saglayan sistem olusturulmustur.
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6. SONUC

Bu calismada beyaz kan hiicrelerinin siniflandirilmast ve bdliitlemesi igin derin
O0grenme yontemlerinden olan Evrisimli Sinir Ag1 (CNN) modelleri kullanilmistir. Calisma
sonuclart ayni veri setini kullanan diger li¢ calismayla karsilagtirilmistir. Karsilastirma
sonuclar1 tartisma boliimiinde Tablo 5.1°de verilmistir. Verilen tabloda oOnerilen bu
caligmanin diger ¢aligmalara gore daha yiiksek smiflandirma dogruluguna sahip oldugu
goriilmektedir. Ayrica diger li¢ ¢alismadan farkli olarak bu ¢alismada beyaz kan hiicreleri
segmente edilmistir. BOylece beyaz kan hiicreleri ile ilgili daha detayli bir analiz
yapilmistir. Bu ¢aligma ile beyaz kan hiicrelerinin siniflandirilmasi ve béliitlemesi yliksek
dogruluk ve kesinlik gerceklestirilmis ve literatiirde yer alan diger calismalara katkida
bulunulmustur. Onerilen bu yontemin simiflandirma igin genel dogrulugu %99,57 olarak
hesaplanmistir. Boliitleme igin eozinofil, lenfosit, monosit ve notrofil hiicre tiplerinin
cekirdek ve sitoplazma kisimlart ayri ayri boliitlenmistir. Cekirdek dogruluk degerleri
eozinofil i¢in %97,78, lenfosit i¢in %96,89, monosit icin %96,84 ve notrofil icin %98,45
olarak hesaplanmustir.

Calisma sonrasinda, siniflandirma ve boliitleme i¢in olusturulan aglar tek bir ag icinde
iki farkli ¢ikis olacak sekilde birlestirilebilir. Boylece tek bir ag i¢inde hem siniflandirma
hem de bdliitleme yapilabilir. Boliitlemede kullanilan lenfosit veri azliginin sitoplazma
boliitlemesinde neden oldugu nispeten diisiik sonuglar veri setine daha fazla lenfosit verisi

eklenerek arttirilabilir.

Caligmaya ek olarak yapilan kisimda birden ¢ok kan hiicresi tiirliniin bulundugu biiytik
mikroskop goriintiilerinde beyaz kan hiicrelerini tespit etmek ve bu hiicreleri taniyabilen ve
otomatik sayim yapabilen bir sistem olusturmak amaglanmistir. Boylece beyaz kan
hiicrelerinin manuel olarak yapilan tespitinin bilgisayar ortaminda daha hizli ve daha
giivenilir sekilde yapilmasi saglanmaktadir. Beyaz kan hiicrelerinin tespitinin birgok
hastaligin teshisinde parametre olarak kullanilmasi ve miktarlarinin 6nemli olmasi
nedeniyle bu ¢alismada olusturulan algoritmay1 bu yonde kullanmak ¢alismanin amacini

olusturmaktadir.
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