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OZET

Kanda yer alan kan hiicrelerinin mikroskobik incelenmesi zaman alici, pahali ve hataya agik bir istir. Bu ¢alismanin
amact, kan hiicresi goriintiilerini kullanarak kan hiicresi tiplerinin siniflandirilmasi i¢in YOLO mimarisini kullanan
otomatik bir sistem gelistirmektir. Caligmada kullanilan BCDD veri seti, 364 kan hiicresi goriintiisii ve 4888
etiketli goriintiiden olusmaktadir. Acik kaynakli BCCD veri seti, kirmizi kan hiicrelerini (RBC'ler), beyaz kan
hiicrelerini (WBC'ler) ve trombositleri igerir. Gelistirilen senaryoda YOLOV9 mimarisi, farkli optimizasyon
algoritmalari, 6grenme oranlart kullanilarak hiperparametrelerin tanimlama siirecindeki etkisi gozlemlendi.
Tanimlama sonuglarini karsilastirirken en iyi sonuca, 0,001 6grenme oranityla ADAMW optimizasyon algoritmast
kullanilarak ulasildi. Genel olarak kan hiicresi tiplerinin siiflandirilmasinda WBC tanimlamasinda 1,0'a yakin
sonug elde edildi. Daha sonra RBC tanimlamasi yaklasik olarak 0,93 dogrulukla elde edilirken trombositler 0,96
dogrulukla tanmimlandi. Bu sonuglar, oOnerilen sistemin kan hiicresi tanimlamasinin manuel siirecini
otomatiklestirmeye yonelik etkili bir arag¢ olarak kullanilabilecegini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Kan Hiicresi Tespiti, Derin Ogrenme, Yolov9, Optimizasyon, Ogrenme Orant.

AUTOMATIC IDENTIFICATION OF BLOOD CELLS WITH YOLOV9:
OPTIMIZATION AND LEARNING RATE EFFECTS

ABSTRACT

Microscopic examination of blood cells in blood is time-consuming, expensive and error-prone. The aim of this
study is to develop an automatic system using YOLO architecture for classification of blood cell types using blood
cell images. The BCDD dataset used in the study consists of 364 blood cell images and 4888 labeled images. The
open-source BCCD dataset includes red blood cells (RBCs), white blood cells (WBCs), and platelets. In the
developed scenario, the YOLO v9 architecture, different optimization algorithms, and learning rates were used to
observe the effect of hyperparameters in the parameter definition process. When comparing the identification
results, the best result was achieved using the ADAMW optimization algorithm with a learning rate of 0.001.
Overall, a result close to 1.0 was obtained in the WBC classification for blood cell types. Subsequently, the RBC
identification was achieved with an accuracy of approximately 0.93, while platelets were identified with an
accuracy of 0.96. These results indicate that the proposed system could be used as an effective tool for automating
the manual process of blood cell identification.
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1. Giris

Yasamsal fonksiyonlarin siirdiiriilmesinde 6nemli rol oynayan kan, hayati onem tastyan canli bir
stvidir. Viicut agirligimizin yaklagik %8' ini olusturan kan hiicresi tiirleri ve kandaki degerler sagligimiz
acisindan bilyiik 6nem tagir. Bu dogrultuda, kan degerleri ile insan sagligi arasinda dogrudan bir iliski
bulunmaktadir. Cesitli hastalik tiirlerinin belirlenmesinde, hastaligin ilerlemesinin izlenmesinde ve
potansiyel saglik durumlarinin analiz edilmesinde kan testleri 6nemlidir. Kan test siirecinde kan
hiicrelerinin tiirii ve sayismna dikkat edilmektedir. Bu analiz ile saglik durumu hakkinda bilgi
edinilmektedir [1,2].

Bagslica kan hiicresi tiirleri olarak; kirmizi kan hiicrelerini (RBC), beyaz kan hiicrelerini (WBC)
ve trombositleri sayabiliriz. RBC'ler kana kirmiz1 rengini veren hiicrelerdir. Igeriklerindeki hemoglobin
ve eritrositler sayesinde kana oksijen tasima gorevini yerine getirirler. WBC'ler ise esnek sekillere sahip
cekirdekli kan hiicreleridir. Lokositlerin igerigi, organizmay1 bakterilere, viriislere ve diger zararh
ajanlara kars1 koruyarak hayati savunma fonksiyonlarini yerine getirmelerini saglar. WBC'ler bagisiklik
sisteminin islevinde ve yanitinda onemli bir rol oynar. Trombositler ise trombokinaz enziminin
salgilanmas1 nedeniyle morfolojik degisikliklere ugrayan, yapiskanlik gosteren, renksiz, c¢ekirdekli
hiicrelerdir. Salgiladiklar1 trombokinaz enzimi nedeniyle morfolojik degisiklikler ve yapiskanlik
gosterirler, bu da onlar1 kan pihtilasmasi igin gerekli kilar. Ornegin, bir yaralanma durumunda
trombositler pihtilagma ajan1 gorevi gorerek yaranin kapanmasina ve onarilmasina yardime1 olur [2-5].

Insan sagligim dogrudan etkileyen kan hiicresi tiirlerinin manuel olarak belirlenmesi &nemli
zorluklar dogurmaktadir. Ozellikle yogun ve zaman alic1 siire¢ personel icin zorlu olabilir ve sonuglar,
ilgili kisilerin uzmanligi, becerileri ve deneyimine bagli olarak degisiklik gosterebilir [6]. Bu nedenle,
hem saglik profesyonelleri hem de kendilerini bekleyen hastalar i¢in sonuglar1 hizlandirmak amaciyla
bu prosediirlerin otomatiklestirilmesi onemle tavsiye edilir. Onerilen bu ¢dziimiin uygulanmasinin
laboratuvarlardaki is ylikiinii hafifletmesi ve hastane personelinin verimliligini artirmasi bekleniyor.

Kan hiicresi tiplerinin smiflandirilmasi, kan testi siirecinde onemli bir zorluk teskil etmekte ve
literatiirde bu sorunu ele alan ¢ok sayida ¢alismanin yapilmasina yol agmaktadir. Bu ¢aligmalar1 goriintii
isleme ve makine 6grenmesi yontemleri ile derin 6grenmeye dayali yontemler olarak siniflandirabiliriz.
Diger alanlarda oldugu gibi saglik alaninda da son yillarda derin 6grenme iizerine yapilan ¢aligsmalarin
sayisi giderek artryor. Kan hiicrelerinin siniflandirilmasi ve tanimlanmasi gibi ¢esitli gorevler i¢in derin
O0grenme yontemleri kullanilmigtir [7,8]. Kan hiicrelerinin siiflandirilmasi tibbi teshiste ¢ok 6nemli bir
gorevdir. Literatiir gdzden gecirildiginde, evrisimli sinir aglar1 (CNN'ler) teknigi olarak yaygin bir
sekilde kullanilmaktadir. CNN'lerin uygulanmasmin ardindan siniflandirma asamasinda hiicre tipi
ayrimi i¢in ¢esitli yontemlerden yararlanilmaktadir.

Bes farkli kan hiicresi tipinin (kirmizi kan hiicreleri, trombositler, nétrofiller, lenfositler ve
monositler) siniflandirilmasi problemi igin Habibzadeh ve ark. CNN &nerdi. Onerilen modelin test veri
setini %92,6 dogrulukla siniflandirdigi goriilmiistiir [9]. Benzer sekilde Vatathanavaro ve ark. CNN
mimarisi tabanli ResNet-50 ve VGG-16 modellerini kullanarak bes farkli sinifa ait kan hiicrelerinin
siiflandirilmasi1 sorununu ele aldi: kirmizi kan hiicreleri, trombositler, notrofiller, lenfositler ve
monositler. Test veri setinde ResNet-50 %96,52 dogruluk elde ederken VGG-16 %97,57 dogruluk elde
etti [10]. Beyaz kan hiicrelerini dort farkli tiire (nétrofiller, eozinofiller, monositler ve lenfositler)
simiflandirma gorevi i¢in Diouf ve ark. 12.500 goriintiiden olusan bir veri seti lizerinde egitilmis bir
CNN modeli kullandilar ve test veri setinde %95,48 basar1 orani elde ettiler [11]. Beyaz kan hiicresi
tiplerinin siniflandirilmasina odaklanan baska bir ¢alismada Zaho ve ark. WBC tespitini ve ardindan
CNN ile smiflandirmay1 gergeklestirdi. WBC igin %94,6'lik bir tanima dogruluguna ve %91,7'lik bir
siniflandirma dogruluguna ulastilar [12]. Ozyurt, kan hiicresi tiirlerini ayirt etmek igin dzellik se¢imini
kullanan bir CNN modeli 6nerdi ve kan hiicresi goriintiilerinden olusan bir veri kiimesinde %97,14 genel
dogruluk elde etti [13].
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Cesitli galigmalarin sonuglart incelendiginde, kan hiicresi tiirlerinin otomatik olarak taninmasinin
ve smiflandirilmasimin dikkate deger bir etkinlik gosterdigi ortaya ¢ikiyor. Bu sorunu ¢dzmek igin
genellikle CNN tabanli modeller kullanilir. CNN mimarisinin dogasinda bulunan kendi kendine
O0grenme yetenegi, basarisina biiyiik 6l¢lide katkida bulunan ¢ok énemli bir 6zellik olarak kabul edilir.
Bu asamada derin 6grenme ile tespit isleminde hangi parametrenin daha belirleyici olacagini bilmek
sonuglara daha hizli ve dogru sekilde ulasilmasini saglayacaktir. Bu da sonug olarak, egitim iglemini ve
modellerin performansini dogrudan etkiler.

Bu c¢alismada, kan hiicresi tiplerinin otomatik teshisi i¢in derin 6grenme kullanilmis olup,
otomatik teshis sistemleri i¢in yardimci bir sistem sunulmustur. Otomatik teshis amaglanirken YOLOvV9
mimarisi kullanilip mevcut parametreleri iizerinde degisiklik gergeklestirilerek hangi parametrelerin
smiflandirmada daha etkin oldugu gézlemlendi. Optimizasyon algoritmast ADAMW ve §grenme orant
0,001 secildiginde en basarili sonuglara ulasildi.

2. Materyal ve Metot

Bu c¢aligmada kan hiicrelerinin tespiti, halka agik Kan Hiicresi Sayimi Veri Seti (BCCD)[14]
kullanilarak gergeklestirilmistir. BCCD veri seti ii¢ farkli sinifa ayrilan 364 goriintiiden olusur: WBC
(beyaz kan hiicreleri), RBC (kirmizi kan hiicreleri) ve Plateletler (trombositler). Goriintiilerin boyutlari
640x480 pikseldir. Bu 364 goriintii ve ii¢ sinif i¢in 4888 etiket (annonation) igermektedir. Bu etiketlerin
4155’1 RBC, 372’si WBC ve 361’1 platelet etiketine aittir [14]. Sekil 1, etiketleri (veri agiklamalari)
belirtilmis 6rnek bir goriintii yer almaktadir. Farkli kan hiicre tiirlerinin tespitedilip tanimlanmasi igin
veri seti %80 1 egitim, %20 test olacak sekilde ayrilir.

WBC

-

IEH
74 a
A

Sekil 1. Etiket iceren 6rnek bir resim

2.1. Metot ve Parametreler

Nesne tespiti, bir goriintii i¢indeki nesnelerin uzamsal konumunun tanimlanmasini ve ilgili sinif
etiketlerinin belirlenmesini igerir. Kullanim alani1 oldukg¢a yaygin olmakla birlikte bilgisayarli goriide
one cikan bir arastirma alanidir. Donanim yeteneklerindeki ilerlemelerle birlikte derin O6grenme
algoritmalarinin kullaniminda ve yeni tekniklerin gelistirilmesinde artis yasanmustir.

Son yillarda 6zellikle nesne tespiti alaninda 6nemli bir popiilerlik kazanan YOLO algoritmasi
dikkat ¢eken tekniklerden biridir. YOLO, tiim goriintiiniin tek geciste islenmesi yaklasimini yansitan
"Yalnizca Bir Kez Bak" anlamina gelir. YOLO, ugtan uca evrigsimli sinir ag1 mimarisini kullanarak nesne
tespitini bir regresyon problemi olarak formiile eder. Bu yaklagim, bir goriintiideki birden fazla nesnenin
etkili ve es zamanli tespitini saglar [15].
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YOLO'un performansi, COCO veri seti lizerinde kapsamli bir sekilde degerlendirilerek bdlge
bazli nesne algilama algoritmalarina kiyasla {istlinliigiinii ortaya koymustur [16]. Ayrica YOLO, hem
goriintiileri hem de bunlara karsilik gelen siniflar1 kodlayan tek bir ag uygulamasi sayesinde yiiksek
verimlilik elde eder. Algoritmanin dikkat ¢ekici hizi, 6zellikle ger¢ek zamanli uygulamalarda yaygin
olarak benimsenmesine katkida bulunmaktadir.

YOLO'nun temel g¢alisma prensibi, giris goriintiisiiniin tek adimda bir sinir ag1 {izerinden
gecirilmesini ve ayn1 zamanda goriintli lizerinde bir 1zgara (segmentasyon) olusturulmasini igerir.
Ilgilenilen bir nesne bir 1zgara i¢inde mevcutsa ve orta noktasi bu bolgenin i¢indeyse, algoritma nesnenin
genigligini, yiiksekligini ve karsilik gelen siif etiketini belirler. Bazi durumlarda ilgilenilen nesne
birden fazla 1zgaraya yayilabilir. Bu sorunu ¢6zmek i¢in, gereksiz sinirlayici kutularin olusturulmasini
onlemek amaciyla bir giiven degeri kullanilir. Daha sonra nesneyi kapsayan en yiiksek giiven degerine
sahip sinirlayici kutuyu ¢izmek i¢in "Maksimum Olmayan Bastirma" algoritmasi1 kullanilir [17].

YOLO algoritmasimin birden fazla versiyonu mevcut olup Subat 2024'te yaymlanan YOLO' nun
en son siirimii YOLOV9 kullanilmistir [18]. Programlanabilir Gradyan Bilgisi (PGI), bilgi darbogazi
sorunuyla miicadele etmek i¢in YOLOv9'da tanitilan yeni bir kavramdir ve derin ag katmanlarinda temel
verilerin korunmasini saglar. Bu, giivenilir gradyanlarin olusturulmasina olanak taniyarak dogru model
giincellemelerini kolaylastirir ve genel algilama performansii iyilestirir [18,19]. Sekil 2, yaymlanan
makalede yer alan PGI ya iligkin ag mimarileri ve yontemlerini gosteren yap1 yer almaktadir [18].
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a)PAN [20] b)RevCol[21]  c) Geleneksel Derin Denetim  d)PGI [18]

Sekil 2. PGI ve Ilgili Ag Mimarileri. (a) Path Aggregation Network (PAN) [20], (b) Reversible Columns
(RevCol) [21], (c) Geleneksel Derin Denetim ve (d) dnerilen Programmable Gradient Information
(PGI). [18]

Egitim sirasinda ayarlanabilen hiperparametrelerden egitim islemini etkiler ve degerleri egitim
siireci baglamadan ©nce ayarlanabilmektedir. YOLOV9 agmin tasarlanmasi ve egitilmesinde
hiperparametreler iki gruba ayrilabilir. ilk grup, katman saysi, filtreler ve giris goriintiilerinin boyutu
dahil olmak iizere a§ mimarisi hiperparametrelerinden olusur. Ikinci grup, toplu is boyutu, 6grenme
orani ve optimizasyon algoritmasi gibi egitim hiperparametrelerini igerir [18].

YOLOV9'in yaklasik otuz hiperparametresi vardir ve bunlar1 farkli egitim ayarlarina gore
ayarlamak, nesne tanimanin dogrulugunu ve Ogrenme oranini optimize etmek i¢in kullanilabilir.
Hiperparametreler sonucu onemli Olciide etkileyebileceginden, belirli bir gorev i¢in dogru olanlari
secmek onemlidir [22].

Bu calismada YOLOV9 agmm iki egitim hiper parametresine odaklanildi: optimizasyon
algoritmas1 ve O0grenme orani. Bu iki parametre egitim siirecinde kritik bir rol oynar ve modelin
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yakinsama oranmi, kararliligm ve nihai dogrulugunu etkiler. Optimizasyon algoritmasi, egitim
sirasinda model parametrelerinin nasil giincellenecegini belirlerken 6grenme orani, giincelleme
isleminin adim boyutunu kontrol eder. Farkli optimizasyon algoritmalarinin ve dgrenme oranlarinin
sonug iizerindeki etkilerini karsilagtirarak, bunlarin YOLOV9 aginin performansi iizerindeki etkilerini
arastirmak hedeflendi. YOLO mimarilerinde siklikla SGD (Stochastic Gradient Descent), ADAM
(Adaptive Moment Estimation), ADAMW (Adam with Weight Decay) optimizasyon algoritmalari
tercih edildigi i¢in bu algoritmalar kullanildi [23-25].

2.2. Performans Metrikleri

Performans degerlendirmesini yapabilmek i¢in karmasiklik matrisi kullanildi. Bu matriste satirlar
gercek smiflart siitunlar tahmin edilen siniflandirmalar1 belirtmektedir. Degerlendirme metriklerini
Olcebilmek icin tp (dogru pozitif), tn (dogru negatif), fp (yanlis pozitif), fn (yanlis negatif) degerleri
kullanilir.

Kesinlik (Precision; P): Tahmin edilenler arasinda pozitif olarak belirlenen verilerin toplam
pozitif sayisina orani olarak tanimlanmaktadir. Kesinlik degerinin hesaplanmasi denklem 1’de
verilmistir.

. g tp
Kesinlik = tp+fn (D

Duyarhlik (Recall;R): Pozitif olarak tahmin edilmesi gereken verilerden gercekte pozitif olarak
tahmin edilen veri sayisi ile ilgili bilgi vermektedir. Duyarlilik degerinin hesaplanmasi denklem 2’ de
belirtilmistir.

__tw
Duyarlilik = Py @)

F1-Skor: Kesinlik ve duyarlilik hesaplarinin harmonik ortalamasi ile hesaplanmaktadir. 0-1
arasinda degerler almakta olup, 1 en iyi sonuca ulagildigini belirtmektedir. F1 skor degerinin
hesaplanmasi denklem 3’ te verilmistir.

2tp

F1 Skor = ETm

3)

Ortalama Kesinlik Olgiitii (Mean Average Precision; mAP): Nesne tespit modellerinde
algoritmalar1 daha kapsamli degerlendirmek i¢in kullanilan 6nemli bir metriktir. Farkli her nesne sinifi
icin ayr1 ayr1 AP degeri hesaplanarak bu degerin ortalamasi alinarak mAP degeri hesaplanmaktadir.

3. Sonuglar

Bu c¢alismada, Kan Hiicresi Saymmi Veri Kiimesinden (BCCD) ii¢ ayr1 kategoriye ayrilan
goriintiilerin analizini gergeklestirildi. Nesne algilama gorevi igin YOLOV9 modeli kullanildi ve egitim
sirasinda SGD (Stochastic Gradient Descent), ADAM, ADAMW optimizasyon algoritmalari ve 0,001,
0,005 6grenme oranlart kullanildi. Farkli optimizasyon ve 6grenme oran1 kombinasyonlari i¢in, yatay
eksen boyunca donem sayisi ve dikey eksen boyunca kayip degerinden olusan sonug verileri kaydedildi.
Literatiirdeki ¢aligmalarla en ¢ok tercih edilen 6grenme oranlar ile algoritmalar tercih edildi.

Sekil 3'te sunulan bulgularimiz, en diisiikk kayip degerine 0,001 6grenme oraniyla ADAMW
optimizasyon algoritmasi kullanilarak ulasildigini gosterdi. Bu sonuglar, YOLOV9'in hiperparametre
optimizasyonunun, nesne algilama gorevlerinde dogrulugun arttirilmasinda faydali olabilecegini
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gostermektedir. Kayip egrisi incelendiginde burada SGD optimizasyon algoritmasinin 0,001 6grenme
oranindaki 6grenme isleminde diger algoritmalarin gerisinde kalmaktadir. Fakat bununla birlikte SGD
algoritmasinin 0,005 6grenme orani ile egitim igleminde diger algoritmalara yakin sonuglar vermektedir.
Buradan optimizasyon algoritmasi kadar 6grenme oraninin da performansi etkiledigi goriiliir.

9 ] Adam-Ir-0,001

L ] Adam-Ir-0,005

¥
a
3
=}
sssssssssssssssssssssnnmnnnn

D medemes

30 100 130 19
Sekil 3. YOLOvV9 Kayip Egrisi

Bu calisma degerlendirme asamasinda egitilen agin performansini degerlendirmek i¢in model test
verilerine uygulanmistir. Sonuglar daha sonra ii¢ etiketli kan hiicre tipi i¢in karmagsiklik matrisi
olusturmak i¢in kullanildi. Farkli 6grenme oranlarinin tespit performansi iizerindeki etkisini arastirmak
icin ADAM optimizasyon algoritmasiyla birlikte 0,001 ve 0,005 olmak tizere iki farkli 6grenme orani
kullanildi. Sekil 4'te sunulan karmagiklik matrisi, 6grenme oraninin trombositlerin ve WBC'lerin tespit
dogrulugu iizerinde nispeten minimum etkiye sahip oldugunu ortaya koymaktadir. Ancak RBC kan
grubunun tespitinin, 0,001 6grenme oran1 kullanildiginda daha dogru oldugu goriildii.

0.08

0.92

RBC

wac

: o001 0.09 :
= 004 0.07

Platelets RBC whe background

a) 1r:0.001 b)Ir:0.005

Sekil 4. ADAM algoritmasinin 6grenme oranlariyla iligkili karmagiklik matrisi. a) 1r:0.001 b) 1r:0.005

YOLOV9 modelinin kan hiicresi tespiti i¢in performans degerlendirmesi, farkli §grenme oranlar1
ve SGD optimizasyon algoritmasi kullaniminin sonuglarina dayali bir karmasiklik matrisi olusturularak
daha ayrintili analiz edildi. Sekil 5’deki sonuglar incelendiginde; WBC ve RBC tiirlerinin tespit
dogrulugunun 6grenme orani segiminden etkilendigini, trombosit tespitinin ise etkilenmedigi goriiliir.
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Platelets
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Sekil 5. SGD algoritmasinin 6grenme oranlariyla iliskili karmasiklik matrisi. a)lr:0.001 b)Ir:0.005

ADAMW optimizasyon algoritmasinin sonuglarina dayali karmagiklik matrisi analiz edildiginde
trombositlerin ve RBC tiirlerinin tespit dogrulugunun 6grenme orani se¢iminden etkilendigini, WBC
tespitinin ise etkilenmedigi Sekil 6'da goriiliir.

Platelets

Predicted
Predicted

wBC

0.03 0.05 g 0.04 0.08

3

Platelats REC whe background Platelets RBC wEBC background

a)Ir:0.001 b)Ir:0.005

Sekil 6. ADAMW algoritmasinin 6grenme oranlartyla iliskili karmasiklik matrisi. a)lr:0.001 b)lr:0.005

Spesifik olarak, 0,001'lik bir 6grenme orani, RBC'ler i¢in tespit dogrulugunun arttigimn
gosterirken, 0,005'lik bir 6grenme oraninda SGD ve ADAM i¢in trombosit tespiti daha yiliksek
dogrulukla sonuclanirken ADAMW algoritmasinda tam tersi s6z konusudur. Algoritmanin WBC'leri
tespit etme performansi farkli 6grenme oranlarinda nispeten tutarliydi.

Sonuglar, optimum tespit performansini elde etmek igin egitim sirasinda hiperparametrelerin
ayarlanmasmin Onemini vurgulamaktadir. Bu bulgular, kan hiicresi tespiti i¢in nesne tanima
algoritmalarinin performansini gelistirmeyi ve iyilestirmeyi amaglayan arastirmacilar ve uygulayicilar
icin degerli bilgiler saglar.
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Bu ¢alismanin temel amaci, Kan Hiicresi Saymm Veri Setinde (BCCD) nesne tespitinin
dogrulugunu artirmak i¢in en uygun optimizasyon algoritmasi ve dgrenme orani kombinasyonunu
bulmakti. Degerlendirme: duyarlilik, kesinlik, mAP@0.5, mAP@0.5:0.95 degerleri Olgiilerek
gerceklestirildi. Sonuglar, farkli optimizasyon algoritmalarinin ve 6grenme oranlarinin performansini
ozetleyen degerler Cizelge 1'de sunuldu.

Cizelge 1. YOLOV9 ile hiicre tipi tespitinde optimizasyon ve 6grenme oranlarinin performans sonuglar

Optimizasyon | Ogrenme | Duyarhhk | Kesinlik | mAP@0.5 | mAP@0.5:0.95 | F1-Skor
Alg. Oram
SGD 0,001 0.837 0.903 0.901 0.586 0.868
SGD 0,005 0.834 0.901 0913 0.652 0.866
ADAM 0,001 0.838 0.903 0.919 0.659 0.869
ADAM 0,005 0.848 0.901 0.916 0.661 0.874
ADAMW 0,001 0.853 0914 0.927 0.665 0.882
ADAMW 0,005 0.842 0911 0.92 0.659 0.875

=i e RBCGE
RBC 0.4 3 RBC 0.9

b) ADAM-1r:0,001 ¢) ADAMW-Ir:0,001
:RBCRBC.O. ?HEBC 0.3¢ 0 lIRECRBC.0.6 RBC 0310 0.4 ERBQE%CHE'E PR Srac o

St REC OSSN RECHON |~ | -
t< () 5 A= 4 F
RBC 0.3 FBC 0.8 RBQ 1RBCBS SC?'E}! RBC

RBC 0.8 REC 0.8
RBCOS) o RBCOE |l RBCO%) o' RECLE

. REE g[?ﬂ TREC i

' RBC RBC
RE&IEE:‘ cof RECO.8

REC 0 '3

RBCOB -R‘E:,' alaigts

RE.C::I?JBC ﬁf RBCQ

¥ E
{ ‘RBCD&‘
. N i

d) SGD-1r:0,005 ¢) ADAM-Ir:0,005 ' f) ADAMW-Ir:0,005

Sekil 7. Ayni test goriintiilerindeki farkli optimizasyon ve 6grenme oranlarina iligkin tahmin
Goriintiileri a) SGD-1r:0,001 b) ADAM-1r:0,001 ¢) ADAMW-Ir:0,001 d) SGD-Ir:0,005 ¢) ADAM-
1r:0,005 ¢) ADAMW-Ir:0,005
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Egitilen YOLOV9 modelinin kan hiicrelerinin farkli tiplerini tespit etme performansini
degerlendirmek amaciyla test verilerine uygulandi. Sonuglar tespit dogrulugu ve mAP degeri agisindan
analiz edilmis olup, karsilik gelen tespit goriintiisii ve mAP degeri Sekil 7'de gosterilmektedir. Sekil
7’de, kan hiicre tiplerinin tespitinin dogrulugunun goriintiiler arasinda farklilik gosterdigi ve belirli kan
hiicre tiplerinin daha yiiksek mAP degeri ile tespit edildigi goriilmektedir. Ik olarak WBC tespitinin
O6grenme oraninin 0,001 (Ir:0,001) oldugunda ADAM ve ADAMW algoritmasimin daha yiiksek
dogrulukla (0,9) tespit ettigi goriliir. Fakat 6grenme orami 0,005 (Ir:0,005) oldugunda biitiin
optimizasyon algoritmalarinin aynt mAP degeri ile tespit ettigi goriiliir. Bununla birlikte bazt RBC
tespitinin 6grenme oranindan bagimsiz sekilde ADAMW algoritmasi tarafindan tespit edildigi
goriiliirken SGD ya da ADAM algoritmasinin tespit edmedigi gortiliir.

Bu calismada kan hiicrelerinin goriintiilerindeki kan tiirlerini tespit etmek i¢cin YOLOV9 derin
O0grenme algoritmasi kullanildi. YOLOV9 algoritmasinda farkli optimizasyon algoritmalarinin ve
dgrenme oranlarmin etkinligi deneylerle arastirildi. Ogrenme oran1 0,001 ve ADAMW optimizasyon
algoritmasinin F1-Skor degeri igin en iyi performansi lirettigi gézlemlenmistir. Bir sonraki en basarili
durum ADAMW optimizasyonu ve 0,005 6grenme oranthipermatreleriyle olusmustur. Kan hiicre
tirlerinin siniflandirilmasinda en 6nemli optimizasyon algoritmast ADAMW olmustur. Elde edilen
sonuclar dogrultusunda optimizasyona ek olarak kullanilan 6grenme orani da sonuglar {izerinde oldukga
etkili rol oynamustir.

Boyut ve renk farkliligi olan WBC’lerin arka plandan ayristirilmasinda daha basarili olunurken
yakin gorsel degerlere sahip RBC’ler ve Trombositlerde karisiklik yasanmis olup bu hiicrelerin bagari
oranlarini diigiirmistiir. YOLO nun son versiyonu olan YOLOV9 mimarisinin temel parametrelerinin
degisimi ile sonuglarinin iyilestirilebilecegi gosterilmis olup daha sonra yapilacak ¢alismalar igin rehber
niteligindedir. Otomatik hiicre tiiriiniin tespiti i¢in onerilen bu sistem ilerleyen zamanlarda mikroskop
altinda farkli boyama segenekleriyle daha iyi sonuglara ulastirilabilir.

Egitilen model, test veri seti kullanilarak degerlendirildi ve sonugclar, farkli kan hiicre tipleri igin
tespit dogrulugunda farkliliklar oldugunu, bazi kan hiicre tiplerinin ise hi¢ tespit edilmedigini gosterdi.
Tespit dogrulugundaki tutarsizliklar, aydinlatma kosullarindaki degisiklikler, kan hiicrelerinin farkl
agilart ve gorilintii arka planinin karmagikligi gibi faktorlere baglanabilir. Bu dogrultuda, tiim kan
tiirlerinin  tespitinin  dogrulugunu artirmak i¢in daha fazla iyilestirme yapilmasi ihtiyacini
vurgulamaktadir.

Bu calismanin sonuclart gozden gecirildiginde, tibbi goriintii analizi uygulamalarinda kan
hiicresinin farkli tiirlerinin tespitinin dogrulugunu ve etkinligini artirmak i¢in degerli bilgiler sagladig1
acikea ortaya ¢ikiyor. Cesitli optimizasyon algoritmalarinin performansi ve 6grenme oranlari, YOLOV9
kullanilarak otomatik kan grubu tanimlama baglaminda karsilastirildi. Bu bulgular, bu alanda ¢aligan
diger arastirmacilara degerli bilgiler sunarak, farkli algoritmalar arasindaki performansi
degerlendirmelerine ve karsilagtirmalarina olanak saglayabilir. Ayrica otomatik kan hiicresi tiirlerini
belirlenmesine yardimei sistem olarak kullanilmasi bu alanda zaman ve is giicii tasarrufu da saglayabilir.
Bu calismaya ilave uygulamalar ve gelistirmeler yapilarak ¢esitli alanlarda kullanilabilir. Bu ¢aligmanin
hasta ve saglik personeli agisindan genel kapsami géz Oniine alindiginda genis bir kitleye fayda saglama
potansiyeli tasidigr ve bu konuda ilerlemesinin saglik alaninda ilerlemelere katki saglayabilecegi
degerlendirilmektedir.

Cikar Catismasi Beyani

Makale yazarlari herhangi bir kurum, kurulus, kisi ile kisisel ve finansal g¢ikar gatigsmasi
olmadigini beyan etmektedirler.
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