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ABSTRACT

Blood cells are the basic components of blood, and they play an important
role in the healthy functioning of the human body. The shape, number, size,
and other characteristics of blood cells are dependent on various factors, and
changes in these properties can be associated with many diseases. Therefore,
the detection, classification, and segmentation of blood cells have become a
very important issue in the field of health. With the high-performance effect
of deep learning architectures on medical images, the number of automatic
diagnosis systems on these blood cells has increased. In this article, cell
segmentation was performed on microscopic blood cell images using
DeepLabv3+, U-Net, and FCN architectures. The best accuracy result was the
accuracy with a score of 0.9575 in the DeepLabv3+ architecture. The
experimental results support the robustness of the proposed method.
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OZET

Kan hiicreleri, kanin temel bilesenleridir. Bu bilesenler insan viicudunun
saglikli bir sekilde calismasinda dnemli rol oynarlar. Kan hiicrelerinin gekli,
sayis1, boyutu ve diger 6zellikleri cesitli faktorlere baghdir. Bu 6zelliklerin
degisimleri bir¢cok hastalikla iligkilendirilebilmektedir. Bu nedenle, kan
hiicrelerinin tespit edilmesi, siniflandirilmasi ve boliitlenmesi saglik alaninda
¢ok 6nemli bir konu haline gelmistir. Derin 6grenme mimarilerinin medikal
goriintiiler tizerinde gostermis oldugu yiiksek performans etkisiyle bu kan
hiicreleri iizerinde otomatik tan1 sistemlerinin sayist artmistir. Bu makalede,
DeepLabv3+, U-Net ve FCN mimarileri ile mikroskobik kan hiicresi
goriintiileri tizerinde hiicre boliitlemesi yapilmistir. En iyi dogruluk sonucuna
0.9575 ile DeepLabv3+ mimarisinde ulagilmistir. Deneysel sonuglar,
onerilen yontemin saglamligimi destekler niteliktedir.
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1. GIRIS

Kan, yasam islevlerini yerine getiren 6nemli bir sividir. Bu stvinin igerisinde ii¢ bilesen vardir. Bu bilesenler beyaz
kan hiicreleri (WBCs), kirmiz1 kan hiicreleri (RBCs) ve trombositlerdir. Kan igerisinde bulunan bu bilesenler,
insan yagsamini ve sagligini olumlu ya da olumsuz yonde etkileyebilir. Bu nedenle, bu bilesenlerin sekli, sayisi ve
tiirii arastirmacilar tarafindan her zaman popiiler bir konu olmustur. Ozellikle tip alaninda anemi gibi tedavi
edilmesi kolay hastaliklar ve 16semi gibi tedavisi kolay olmayan hastaliklar iizerinde kan bilesenlerinin etkisi cok
biiyiiktiir. Bu bilesenlerin anatomik ve morfolojik yapilarini incelemek i¢in mikroskop kullanilmaktadir.
Mikroskop kullanilarak alinan bu gériintiiler lizerinde insan tecriibesine dayali yapilan manuel islemler can sikici
ve zaman alicidir. Insan kaynakli hatalar1 en aza indirmek, zaman kazanmak ve daha fazla drnekle karsilasmak
icin bu alanda bilgisayar destekli sistemlerin kullanimi yaygmnlagmigtir. Bu sistemler, goriintii boliitleme
yontemleri ve goriintii siniflandirma yontemleri kullanarak mikroskobik kan goriintiilerinden anlamli bilgiler elde
edebilmektedir. Goriintii boliitleme, bir goriintiiyli birden ¢ok nesneye ayirma islemidir. Boliitleme islemi, birgok
tibbi uygulama alaninda goriilmektedir [1,2]. Hiicre boliitleme ise bir goriintiideki her bir hiicrenin bélitlenmesini
gerceklestirerek tiimorlerin veya diger patolojilerin belirlenmesini saglamaktadir. Kan hiicreleri, pek ¢ok
belirsizlik icerir. Kan hiicre goriintiilerin arka plani ile nesnelerin arasindaki kontrast bu belirsizlige sebep
olmaktadir. Aslinda, kan hiicre goriintiilerinin gri seviye dagilimlari degiskendir ve bu durum goriintiilerin bulanik
goriilmesine sebep olmaktadir. Bu nedenle, bu bulanik goriintiilerin boliitlenmesi kolay degildir [3]. Diger bir
zorluk ise, hiicrelerin karmagik olusumu ve {ist iiste binmesidir [4]. Depto ve arkadaslar1 [5] bilgisayar destekli
yapilan hiicre segmentasyonu yontemlerini iki baglik altinda incelemistir. Bunlarin ilki, 6grenmeye dayali olmayan
yontemlerdir [6-8]. Diger baslik ise, 6grenmeye dayali yontemlerdir [9-11]. Huang ve arkadaslar [12], karma
evrisim bloklarinda dayali bir U-Net mimarisi gelistirmislerdir. Bu mimari, hiicre goriintiilerini boliitlemek igin
onerilmistir. Orijinal U-Net mimarisi, paralel olarak istiflenmis farkli boyutlardaki bir evirisim blogu ile
degistirilmistir. Raza ve arkadaglar1 [13], floresan mikroskopi ve histoloji goriintiilerinde ¢ekirdekleri, bezleri ve
hiicreleri segmentlere ayirmak icin bir evrisimli sinir agi (CNN) 6nermislerdir. Onerilen CNN mimarisi alt
ornekleme yolunda ek katmanlara sahiptir. Boylelikle, baglamsal bilgilerin korunmas1 amaglanmustir. Onerilen ag
mimarisi, ¢iktiyr ¢oklu ¢oziiniirliiklerde yorumlayan bir model olarak tasarlanmistir. Bu mimaride, model
parametrelerini 6grenmek ig¢in, alt drneklem yolundaki model ¢oklu giris goriintii ¢oziiniirliiklerinde egitilmistir.
Sadanandan ve arkadaslari [14], florasan boyama y6ntemi ile boyanmus hiicrelerin béliitlemesini yapan bir yontem
gelistirmislerdir. Bu yontem, derin evrisimsel sinir aglarina dayanir. ilk 6nce, hiicrelerin parlak alan griintiileri
yakalanir. Ardindan cekirdekler, sitoplazmik bdlgeler ve hiicreler floresan isaretgiler ile boyanir. Floresan
kanallardan gelen bilgilere gore hiicreler segmentlere ayrilir. Jiang ve arkadaslar1 [15], CNN tabanli iki asamali
bir boliitleme yontemi dnermislerdir. Bu yontem ile bitki hiicrelerinin béliitlenmesi saglanmistir. Tk asamada,
havza algoritmas1 kullanilmistir. Boylelikle, bir 6n béliitleme islemi gerceklestirilmistir. Ikinci asamada,
parcalanmis hiicre adaylar1 evrisimsel sinir aglari kullanilarak orijinal goriintii iizerinde net smnirlarin
belirlenmesini saglamigtir. Zhang ve arkadaslar1 [16], mikro-akiskan ¢iplerde hiicreleri boliimlere ayirmak igin U-
Net++ tabanl1 bir derin sinir ag1 gelistirmislerdir. Onerilen yontem dért asamadan olusur. {lk asamada, hiicre
goriintiileri bir 6n islemden gecirilmistir. Ikinci asamada, derin sinir ag1 ile, yiiksek kaliteli hiicre duvarlari
belirlenmistir. Ugiincii asamada, bu hiicre duvarlar1 kullanilarak i¢ biikey nokta tespiti saglanmistir. Bu asamada
amag, temas hiicrelerini boliimlere ayirmaktir. Son agamada ise tespit edilen i¢ biikey noktalarin belirli bir kurala
gore ciftler olusturmak {izere eslestirilmesidir. Nishimura ve arkadaslar1 [17], zayif denetimli bir hiicre 6rnegi
segmentasyonu yontemi onermislerdir. Onerilen yontem iki asamadan olusur. ilk asama, hiicre algilama
asamasidir. Bu asamada, CNN mimarisini kullanarak hiicre goriintiisiiniin algilanmasi saglanmistir. Ardindan,
algilanan hiicre merkezlerinin kaba merkez konumu tahmin edilmistir. ikinci asama, geriye yayilim asamasidir.
Bu agamada, algilama agindan kaba hiicre sekilleri tespit edilmistir. Zhao ve arkadaglar1 [18], U seklinde bir yapiya
sahip bir derin égrenme mimarisi onermislerdir. Onerilen mimari, hafif 6zellikli dikkat agidir (LFANet). Bu
mimaride, servikal hiicre goriintiileri bir 6n islemden gegirilmistir. On islenmis goriintiiler, iizerinden veri gogaltma
islemi yapilmig ve goriintiiler arttirilmistir. Bu goriintiiler, 6nerilen LFANet mimarisine verilmistir. Sonug olarak,
boliitlenmis hiicre goriintiileri elde edilir. Boliitlenmis hiicre goriintiilerinin performans degerlendirmesi igin bir
son islem yapilir ve goriintiiler gorsellestirilir.

Mikroskobik hiicre goriintiilerinin incelenmesi iizerine yukarida birgok uygulamadan bahsedilmistir. Bu
uygulamalar bagarili sonuglar iiretse de bu alanda yapilan ¢alismalar siirekli artmaktadir. Ciinki siirekli yeni hiicre
gorilintiileri yayinlanmakta ve teknolojik ilerlemeler devam etmektedir. Bu durum saglam, giivenilir ve hizli
uygulama gelistirme ihtiyacini ortaya ¢ikarmistir. Bu makalede, yeni yayinlanmig ve halka agik olarak sunulmus
mikroskobik hiicre goriintiilerinden olusan bir veri seti kullanilarak hiicre boliitlemesi islemi gerceklestirilmistir.
Boliitleme islemi i¢in giincel bir derin 6grenme mimarisi olan DeepLabv3+ mimarisi kullanilmigtir. Bu mimari
nesne sinirlarini kodlayici ve kod ¢oziicii yapisindan dolayi net bir sekilde ortaya ¢ikarmaktadir. Bu nedenle hiicre
smirlarmi daha net belirleyebilmek i¢in bu makalede kullanilmigtir. Bu mimariden alinan sonuglara gore ortalama
dogruluk orani 0.9575 olarak hesaplanmustir.

Makalenin geri kalani su sekilde organize edilmistir: Boliim 2’de, 6nerilen yontemin arka planinda kullanilan
materyallerden ve yontemlerden bahsedilmistir. Boliim 3’de, dnerilen yontemin deneysel ¢aligmalar1 ve sonuglari
sunulmustur. Boliim 4’de, dnerilen yontemin ¢ikarimi yapilmaistir.
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2. MATERYAL VE YONTEM
2.1. Veri Seti

Depo ve arkadaglar1 [5] tarafindan 2021 yilinda mikroskobik kan hiicrelerinden olusan bir veri seti halka agik
olarak sunulmustur. Bu veri seti BBBC041Seg olarak adlandirilmaktadir. Toplamda 1328 adet goriintii
bulunmaktadir. Bu veri setinde 1328 adet orijinal kan hiicre goriintiisii ve 1328 adet ger¢ek zemin goriintiisii vardir.
Bu goriintiilerin bir kism1 1600x1200x3 piksel boyutunda olup bir kismi ise 1944x1383x3 piksel boyutundadir.
Veri seti goriintiilerin hepsi RGB renk uzayindadir. Veri setine ait bazi goriintiiler Sekil 1°de verilmistir.
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Sekil 1. Veri setindeki bazi goriintiiler. Ilk satir orijinal veri seti goriintiilerini, ikinci
satir bu goriintiilerin gergek zemin goriintiilerini temsil etmektedir.

Veri seti her egitimde rastgele olarak egitim ve test verilerine boliinmiistiir. Her egitim verisi daha sonra kendi
icinde egitim ve dogrulama olarak tekrar boliinmistiir. Tablo 1, veri seti goriintiilerinin egitim, test ve dogrulama

icin kullanilma oranlarini ve sayilarini igermektedir.

Tablo 1. Veri setinde bulunan goriintii sayilari.

Egitim (Dogrulama) Test Toplam
Goriintii Sayis1 1063 (106) 265 1328
Oran %80 %20 %100

2.2. U-Net Mimarisi

U-Net 2015 yilinda boéliitleme igin 6nerilmis bir derin 6grenme mimarisidir [19]. Bu mimarinin ag yapisinda,
kodlayict ve kod ¢oziicii yapilar bulunmakta ve sekilsel olarak U harfini animsatmaktadir. U-Net mimarisinin
gorsel hali Sekil 2°de sunulmustur. Sekil 2 incelendiginde, mimarinin sol tarafi kodlayict kismini, sag tarafi ise
kod ¢o6ziicii kismini temsil etmektedir. Mimarinin kodlayici kisimda 3x3 piksel boyutunda evrisim katmani
bulunmaktadir. Her evrisim katmanini dogrultulmus dogrusal birim (ReLU) aktivasyon fonksiyonu takip
etmektedir. Ayrica, her iki evrisim katmanindan sonra 2x2 piksel boyutunda maksimum havuzlama katmani
bulunmaktadir. Kod ¢dziicii tarafta ise dncelikle havuzlama katmaninda bulunan azaltma isleminin tersi uygulanir.
Bu islem ters evrisim (up-convolution) olarak isimlendirilmektedir. Her bir ters evrisim katmanindan sonra 3x3
piksel boyutunda evrisim islemi hemen ardindan da ReL U aktivasyon fonksiyonu gelmektedir. Son katmanda ise
1x1 piksel boyutunda evrisim katman1 uygulanmigtir. U-Net mimarisinde tiim 6zellik haritalarini kodlayicidan kod
¢oziicliye aktarir ve kod ¢oziiciiden gelen ilgili 6zellik haritasiyla birlestirir. Bu durum U-Net mimarisini daha
biiyiik bir mimari yapar ve daha fazla bellek ihtiyacini ortaya ¢ikarir. Bellek ihtiyaci fazla olmasina ragmen diger
mimarilere gore daha yiiksek sonuglar verdigi i¢in avantajli bir mimaridir.
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Sekil 2. U-Net mimarisinin yapisi.
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2.3. Tamamen Bagh Aglar

Tamamen Bagli Aglar (FCN), 2015 yilinda [20] semantik segmentasyon igin 6nerilmis bir derin ag mimarisidir.
Bir goriinti CNN mimarisine girdi olarak verildikten sonra belli katmanlardan gegirilerek tam bagli katmana
iletilmektedir. Bu siirecte, girdi gorlintiisi uzamsal bilgi kaybina ugramaktadir. Bu yasanan bilgi kayb,
yontemlerin basaris1 {izerinde olumsuz etkiler olusturdugu i¢in FCN mimarileri 6nerilmigtir. FCN mimarisi,
boliitlemeden gorevli pikselden piksele evrigimli bir agdir. Alt 6rnekleme ve yukar1 6rnekleme olmak tizere iki
temel bilesenden olusur. Alt 6rnekleme bileseni, evrisim katmani ve havuzlama katmanini icerir. Yukari
ornekleme bileseni ise, ters evrisim katmanlarini igerir. Alt 6rnekleme ile kiigiilen 6zellik haritalarinin boyutu,
yukari o6rnekleme ile yiikseltilir. Boylece, girdi ve ¢ikti goriintiilerinin de boyutlar esitlenmis olur. Sekil 3’de
FCN mimarisini gdsteren bir drnek verilmistir.

Sekil 3. Goriintii boliitleme i¢in bir FCN ¢ergevesi.

2.4. DeeplLabv3+

DeepLab serisi, semantik béliitleme islemleri i¢in ortaya gikarilmustir. i1k ¢ikan seri DeepLabv1 [21] modelidir.
Bu model, VGG16 agina dayanarak tasarlanmistir ve kosullu rastgele alan (conditional random field-CRF)
kullanmistir. Ancak, ¢ok Olgekli segmentasyonu nesneleri igin islem yetenegi zayif kalmistir. Bunun lizerine
DeepLabv2 [22] modeli ortaya ¢ikmistir. Bu modelde, ResNet-101 mimarisi ile Atrous Mekansal Piramit Havuzu
(Atrous Spatial Pyramid Pooling - ASPP) birlikte kullanilmigtir. ASPP mimarisi, bilgi kaybin1 6nlemek igin
kullanilmigtir. Daha sonra, ASPP’yi gelistirerek DeeplLabv3 [23] modeli c¢ikarilmistir. Bu model, agi
derinlestirmek i¢in delik evrisimi kullanmis ve CRF yontemini kaldirmistir. DeepLabv3+ [24] serisi ise, kullanilan
ResNet-101 mimarisinin yerine Xception mimarisini kullanmistir. DeepLabv3+, nesne simirlarini net bir sekilde
elde etmek icin bir kodlayici ve kod ¢oziiciiden olusur. Kodlayict kisminda, derin ayirma evrisimi ve ASPP
katmanlar1 bulunur. Boylece, 6zellik kaybin1 azaltilir ve daha yiiksek seviyeli anlamsal bilgiler yakalanmis olur.
Kod ¢6ziicii kisminda ise kodlayici kisminda ¢ikarilan 6zellik haritasi {izerinde, diisiik seviyeli ozellikler
birlestirilir ve yukar1 6rnekleme gergeklestirilir. Ardindan alt 6rnekleme sirasinda kaybolan uzamsal bilgiler terkar
kurtarilir. DeepLabv3+ mimarisini anlatan bir gorsel Sekil 4’de verilmisitir.
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Sekil 4. DeepLabv3+ mimarisi.
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3. DENEYSEL CALISMALAR VE SONUCLAR
3.1. Cahisma Ortam

Onerilen yontem, Windows 10 isletim sistemi {izerinde, 32 GB RAM kullanilarak, AMD Ryzen3 3100 islemci,
NVDIA GeForce RTX 2080 Ti ekran kart1 ile Matlab yazilimi kullanilarak gerceklestirilmistir.

3.2. Performans Degerlendirme

Kan hiicrelerinin boliitleme yontem basarisini test etmek igin performans Olgiitlerine ihtiyag duyulmustur.
Performans olgiitleri, onerilen yontemle diger son teknolojik ydntemlerin bagart oranini karsilagtirmak igin
kullanilan metriklerdir. Bu metriklerin bilinmesi igin dort temel parametrenin bilinmesi gerekir. Bu parametreler,
dogru pozitif (TP), dogru negatif (TN), yanlis pozitif (FP) ve yanlis negatif (FN)’dir. Bu parametreler, kullanilarak
hesaplanan performans olgiitleri Tablo 2’de sunulmustur.

Tablo 2. Performans metrikleri.

Metrik Esitlik
Ortalama Dogruluk Acc = TP +TN
rtalama Dogrulu €= TP+ TN + FP + FN)

Jaccard e
JAB) = 5 Tp N

2+ TP
DICE ___ 2*TP
DWB) = T TP LN

3.3. Deneysel Calisma

Onerilen yontemde, 2021 yilinda halka agik olarak sunulan mikroskobik kan hiicre gériintiilerinden olusan
BBBCO041Seg isimli veri seti kullanilmigtir. Bu veri seti iizerinde ti¢ farkli derin 6grenme mimarisini kullanarak
hiicre boliitlemesi gerceklestirilmistir. Hiicre boliitlemesinin 6ncesinde ve sonrasinda herhangi bir ek islem
yapilmamistir. BBBCO041Seg veri seti goriintiileri U-Net, FCN ve DepLabv3+ mimarileri kullanilarak boliitleme
islemi gergeklestirilmistir. Kullanilan mimarilerin 6grenme orani iki farkli sekilde denenmistir. Ilk olarak,
dgrenme oran1 0,001°den baslatilmis ve her 10 epokta 0,1 ile carpilarak azaltilmustir. Ikinci olarak, sabit 5grenme
orani da 0,001 olarak kabul edilmis ve deneysel galigmalar yapilmistir. Momentum hiper-parametresi 0,9 olarak
belirlenmis ve goriintiiler 32°1ik gruplara ayrilarak her epokta karistirilmistir.

Mikroskobik kan hiicrelerini boliitlemek i¢in kullanilan derin ag mimarileri 10, 20 ve 50 epokta ¢alistirilmistir.
Her mimarinin sabit 6grenme orami ile aldigi Dice benzerlik 6lgiitiiniin sonucu Sekil 5’de gorsel olarak
sunulmustur. Bu gorsele gore, en iyi sonug 50 epokta DepLabv3+ mimarisi ile elde edilmistir.

100
95 94,8 9—————295,3 }—96,04
90
85
80
75
70
10 20 50
— = DeepLabv3+ 94,89 95,37 96,04
U-Net 85,32 87,98 90,96
FCN 75,5 81,44 85,23
— = Deeplabv3+ U-Net FCN

Sekil 5. Epok degerleri i¢cin elde edilen Dice benzerlik indeks sonucu.

Ayrica 6grenme oraninin etkisini gérmek icin 0,001 ile baslatilan 6grenme oran1 her 10 epokta 0,1 ile carpilarak
li¢ derin ag mimarisinin veri seti lizerindeki boliitleme etkisi incelenmistir. Yapilan ¢aligmalarda sabit 6grenme
oraninin daha iyi sonuglar verdigi gozlemlenmistir. Bu deneye maksimum 50 epok igin test edilmis ve elde edilen
sayisal veriler Tablo 3°de sunulmustur.

Tablo 3. Sabit ve degisken 6grenme oraninin sonuglar tizerinde etkisi.

Ogrenme Genel Ortalama .

Model %)ram Dogruluk Dogruluk Jaccard Dice
Degisken 0.9531 0.9428 0.8957 0.9429
DeeplLabv3+ Sabit 0.9643 0.9575 0.9183 0.9604
et Degisken 0.9233 0.9105 0.8334 0.8736
Sabit 0.9497 0.9444 0.8876 0.9096
o Degisken 0.8965 0.8723 0.7893 0.8245
Sabit 0.9065 0.8933 0.8025 0.8523
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Sabit 6grenme orani ile test edilen DeeplLabv3+, U-Net ve FCN mimarilerin ii¢ epokta gegirdigi siireler Tablo 4’de
sunulmustur. Buradaki verilere gore en yavas ¢aligan mimari her zaman FCN mimarisi olurken en hizli ¢alisan

mimari ise DeepLabv3+ mimarisi olmustur.

Tablo 4. Farkli epok degerlerde egitim siiresi.

Model Siire (sn.)
10 epok 20 epok 50 epok
DeepLabv3+ 350 695 1661
U-Net 475 1101 2749
FCN 1410 2673 6948

Literatiirde bu veri seti {izerinde islem yapan tek ¢alisma veri setini sunan makaleye aittir [5]. Bu makalede,
yazarlar en iyi sonucu TernausNet mimarisinde almistir. Bu mimaride Jaccard indeksi 87.65 ve Dice benzerlik
indeksi 93.38°dir. Bu makale de veri setinin test edildigi derin 6grenme mimarilerine ait deneysel sonuclar Sekil
6’da sunularak gosterilmistir. Sekil 6 incelendiginde en iyi basariy1r gosteren derin 6grenme mimarisinin
DeepLabv3+ oldugu gozikkmektedir. Bu mimari diger test edilen iki mimariye gore her performans 6lgiitiinde en
yiiksek basariyr sergilemistir. Bu basari, DeepLabv3+ mimarisinin mikroskobik kan hiicresi goriintiilerinde
kullanilabileceginin bir kaniti niteligindedir.

1
0,95
0,9
0,85
08
0,75
0,7 - _ -
Genel Dogruluk = Ortalama Dogruluk Jaccard Dice
m Deeplabv3+ 0,9643 0,9575 0,9183 0,9604
m U-Net 0,9497 0,9444 0,8876 0,9096
FCN 0,9065 0,8933 0,8025 0,8523

m DeepLabv3+ mU-Net ®mFCN

Sekil 6. Derin ag mimarilerinin performans sonuglari.

4. CIKARIM

Derin ag mimarilerinin medikal goriintii veri setleri iizerinde ¢ok yiiksek bir performansi bulunmaktadir. Bu
nedenle bu mimariler, mikroskobik kan hiicresi goriintiilerinin boliitlenmesinde de kullanilmistir. Ancak, bu
mimarilerin hem hiper parametreleri hem de mimari tiirleri performans sonucunu dogrudan etkilemektedir. Bu
caligmada, saglik sektoriine katki saglamasi amaciyla derin ag mimarilerinin ¢ tiirii ile kan hiicresi boliitleme
islemi gerceklestirilmistir. Farkli grenme orani ve farkli epok degerleri mimariler tizerindeki etkisi incelenmistir.
DeepLabv3+, U-Net ve FCN mimarileri, bu ¢aligmada kullanilan mimariler olup halka agik olarak sunulan bir veri
seti iizerinde test edilmistir. Bu veri seti aragtirmalarimiz dogrultusunda veri setini yaymlayan makale diginda test
edilmemistir. Bu ¢alisma, yeni bir veri seti olan BBBC041Seg veri seti lizerinde deneyler yaparak veri setinin
kiyaslanabilirligini sagladig1 icinde énemlidir. U¢ mimari icerisinde 0.9575 dogruluk orani ile en iyi dogruluk
degerine sahip ve 1661 saniye calisma siiresiyle en kisa ¢aligma siiresine sahip mimari DeepLabv3+ mimarisi
olmustur. Gelecekte, mikroskobik kan hiicrelerinin tiirlerine gore (kirmizi kan hiicresi, beyaz kan hiicresi veya
trombosit) siniflandirilmasi ve boliitlenmesi hedeflenmektedir.
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