POLITEKNIK DERGISI

JOURNAL of POLYTECHNIC

Journal of Polytechnic
POLITE&NIK
DERGISi

ISSN: 1302-0900 (PRINT), ISSN: 2147-9429 (ONLINE)

& o CITATION
(@) oazi UniversiTesi URL: http://dergipark.org.tr/politeknik

INDEX
NpExE®

Derin ogrenme ile hiicre gori
[ J
ve sayimi y

Detection and counting [l images using

deep learning °Q

Yazar(lar) (Author(s)): Zeynep SOZEN' Necad®in BARISCI 2

ORCID': 0000-0003-1590-775%
ORCID?: 0000-0002-8762-

To cite to this article: S6zen Z. ve Banisci N., “Derin Ogrenme ile Hiicre Goriintiilerinin Tespiti ve Sayim”,
Journal of Polytechnic, *(*): *, (*).

Bu makaleye su sekilde atifta bulunabilirsiniz: Sézen Z. ve Barnisci N., “Derin Ogrenme ile Hiicre
Goruntilerinin Tespiti ve Sayimi1”, Politeknik Dergisi, *(*): *, (*).

Erisim linki (To link to this article): http://dergipark.org.tr/politeknik/archive

DOI: 10.2339/politeknik.1484473


http://dergipark.org.tr/politeknik
http://dergipark.org.tr/politeknik/archive

Derin Ogrenme ile Hiicre Goriintiilerinin Tespiti ve Sayim

Detection and Counting of Cell Images Using Deep Learning
Onemli noktalar (Highlights)

KD

% BBBCO005 veri seti igin hiicre tespiti ve sayiminin ger¢eklestirilmesi. / Cell detection and counting for the
BBBCO005 dataset.

s U-Net mimarisinin hiicre tespiti iglemi igin residual bloklarla gelistirilmesi. / Development of U-Net
Architecture with Residual Blocks for Cell Detection.

% Onerilen modelin residual bloklarla gelistirilen U-Net modeli ile beraber orijinal U-Net modelinin topluluk
mimarisini kullanilarak iki farkli mimarinin ¢iktilarimin bir araya getirilerek daha bagarili bir model elde
edilmesi. / The proposed model aims to achieve a more successful outcome by combining the outputs of two
different architectures: an original U-Net model and a U-Net model enhanced with residual blocks, using an
ensemble architecture.

& Ilgili veri seti i¢in daha basarili sonug veren bir model gelistirilmesi. / Improved a model that gives more
successful results for the relevant dataset

Grafik Ozet (Graphical Abstract)

Klinik ve arastirma ¢alismalarinda hastaliklarin teghisi ve takibi i¢in en temel testlerden biri olan hiicre sayimi iglemi
icin BBBCO005 veri seti igin daha basarili sonug veren bir model gelistirilmistir. / A more successful model has been
improved for the BBBC005 data set for the cell count process, which is one of the most basic tests for the diagnosis

and follow-up of diseases in clinical and research studies.
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Sekil. Calismanin Akis Semasi / Figure. Project Flowchart
Amag (Aim)
Bu ¢alismanin amact BBBCO0S veri seti iizerinde hiicre sayimi i¢in daha iyi sonu¢ veren bir model gelistirmektir. /
The aim of this study is to improved a model that gives better results for cell counting on the BBBC005 dataset.
Tasarum ve Yontem (Design & Methodology)

Problem ¢oziimiinde U-Net, V-Net, U-Net Residual Bloklarla gelistirilmis halinin modeli ve topluluk mimarisi
kullamlmustir. / U-Net, V-Net, U-Net with Residual Blocks model and ensembe model were used to solve the problem.

Ozgiinliik (Originality)

BBBC005 veri setinde hiicre saymmi icin U-Net mimarisinin gelistirilmesi ve topluluk mimarisinin kullaniimasi. /
Improved of U-Net architecture and use of ensemble architecture for cell counting on BBBC005 dataset

Bulgular (Findings)
BBBCO00S5 veri seti kullanilarak yapilan hiicre tespiti ve sayiminda, dnerilen topluluk mimarisi ile %696.15 dogruluk
elde edilmis ve mevcut yontemlere kiyasla daha yiiksek bir performans sagladigini gostermektedir. / Using the

BBBCO005 dataset for cell detection and counting, the proposed ensemble architecture achieved an accuracy of
96.15%, demonstrating higher performance compared to existing methods.

Sonuc¢ (Conclusion)

Onerilen mimari, BBBC00S veri seti iizerinde %96.15 dogruluk orani ile hiicre tespiti ve sayiminda bagarily bir
performans sergilemis ve orijinal mimarilerin her zaman en iyi sonucu vermeyebilecegini, bu yiizden mimariler
tizerinde degisiklikler yapiimasi gerektigini gostermistir. / The proposed architecture demonstrated a successful
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modelin sonuglar karsilagtirildiginda U-Net modelinden daha iyi sonu¢ alindigi gorilm
iyilestirmek adina U-Net mimarisi residual bloklar ile gelistirilmistir ve literatiire kat

isaretlenmistir. Bu gorsel sonuglar, ¢aligmanin giivenilirligini artirmistir. T
ciktilarinin birlikte kullanilarak daha iyi bir sonug¢ alinmasi ile yapilan

sunmakta ve literatiire katki saglamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Hiicre, Hiicre Sayim, U-Net, V-Net.'lﬁ
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erilen model olarak U-Net
a sonucunda %96,15’lik bir

delin gelistirilmesi, farkli iki modelin
tespiti ve sayimi alaninda iyilestirmeler

Detection and Countina of Cell Images Using Deep
Learning

Cells, as the fundamental unitg of

detection and counting ‘wi
detection, and the B
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Insan viicudunun temel yapi taslart olan hiicreler [1],
viicudun isleyisinde ve sagliginda hayati bir rol oynar.
Hiicrelerin tespiti ve sayimi islemi, 6zellikle tip alaninda
bliyik bir Oneme sahiptir. Hiicre saymmi testi,
hastaliklarin erken teshisinde kritik bir ara¢ olarak
kullanilir ve bu nedenle insan saglig1 agisindan en dnemli
testlerden biri olarak kabul edilir [2]. Erken teshis,
tedaviye erken baslanmasini ve hastaligin ilerlemesinin
Onlenmesini saglar, bu da hastalarin yasam kalitesini
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ABSTRACT

icant importance in clinical and academic studies. Cell counting plays a critical
itional methods, involving machine-based and manual counting, are costly, error-
methods are being developed to reduce costs and increase accuracy. In this study, cell

Il Detection, U-Net, VV-Net, Ensemble Model.

artirtr. Hiicre sayimi testi, ¢esitli hastaliklarin erken
asamalarini tespit etme konusunda 6nemli bir rol oynar.
Ornegin, tiroid hiicre saymm, tiroid hormonu iireten
hiicrelerin miktarini belirlemek i¢in kullanilan bir testtir.
Bu sayim, tiroid bezinin normal fonksiyonunu
degerlendirmek ve tiroid hormonu diizeylerindeki
anormallikleri tespit etmek amaciyla yapilir. Tiroid
hormonu diizeylerindeki anormallikler, tiroid bezinin
asirt veya yetersiz ¢aligmast gibi durumlart gosterebilir
ve bu durumlar ciddi saglik sorunlarina yol agabilir. Bu



nedenle, hiicre sayimi testi, yalnizca tiroid sagliginin
izlenmesi i¢in degil, ayn1 zamanda bir¢ok diger hastaligin
erken teshisi ve tedavisi igin de kritik bir neme sahiptir.
Hiicrelerin tespiti ve sayimi, kanser, enfeksiyonlar,
otoimmiin hastaliklar ve bir¢ok diger saglik sorunlarinin
erken evrelerde tespit edilmesine yardimet olur [3]. Bu
testler, saglik uzmanlarinin dogru tani koymasma ve
uygun tedavi planlarini gelistirmesine olanak tanir.
Dolayisiyla, hiicre saymmi ve tespiti, modern tibbin
vazgecilmez bir pargasidir ve insan sagligini koruma ve
iyilestirme ¢abalarinda merkezi bir rol oynamaktadir [4].

Hiicre tespiti ve sayimi, hem klinik uygulamalarda hem
de aragtirma calismalarinda genis bir kullanim alanina
sahiptir. Bu iglem, hastaliklarin tanisinda, tedavi
takibinde ve biyomedikal arastirmalarda 6nemli bir rol
oynar. Hiicre sayiminda iki temel yontem bulunmaktadir:
otomatik sayim ve manuel sayim. ilk yéntem olan
otomatik sayimda [5], 6zel olarak tasarlanmis makineler
kullanilir. Bu makineler, hiicrelerin hizli ve dogru bir
sekilde tespit edilmesini ve sayilmasini saglar. Otomatik
sayim makineleri, yiiksek hassasiyet ve dogruluk sunar,
insan miidahalesine gerek kalmadan ¢alisabilir ve biiyiik
miktarda veriyi kisa siirede isleyebilir. Bu makineler,
ozellikle biiylik ©lgekli hastaneler ve ileri diizey
arastirma laboratuvarlari tarafindan tercih edilir. Ancak,
bu makinelerin yliksek maliyetleri, birgok kurumun bu
teknolojiyi kullanmasini engellemektedir [6]. Yiiksel®
maliyetler, cihazlarin satin  alinmasi, bakimi Vg
kalibrasyonu gibi ek masraflar1 da igerir, bu da bu tij
makineleri daha az ulasilabilir hale getirir.Bu e,
otomatik makineleri  tercih edemeyen rum

genellikle diger yontemlere, yani insan giiciin@ dayali
yontemlere yonelmektedirler.

Manuel sayim yonteminde, hiicreler mikroSkop altinda
"Thoma lam1" ad1 verilen 6zel bir s

kiiciik  laboratuvarlar 1sith - kurumlar
tarafindan yaygin . Ancak, manuel
sayimin birkag unmaktadir. Manuel

tajlarindan  biri, insan
ta oranidir. insan gozii ile
yapilan rgunlugu, dikkat eksikligi ve
bireysel
etkileyebilir. uzmanlar ayni hiicre goriintiisiinde
farkli sayim souglari elde edebilir, bu da galismalarin
giivenilirligini azaltir. Ayrica, manuel sayim islemi
zaman alicidir ve biiyiik 6l¢ekli ¢aligmalar igin pratik
olmayabilir [7]. Bu yodntemin uzun siiren bir islem
olmasi, ozellikle acil sonuglarin gerektigi durumlarda
dezavantaj yaratir. Bu nedenle, manuel sayimin
dogrulugunu artirmak ve siireci hizlandirmak igin ek
egitim ve standardizasyon gereklidir.

Her iki yontemin de avantajlar1 ve dezavantajlar1 goz
onlinde bulundurularak, hiicre saymmi ve tespiti i¢in
uygun yontemin secilmesi, ¢aligmanin amacina,
biitgesine ve gereksinimlerine bagli olarak degisebilir.
Otomatik sayim makineleri, hassas ve hizli sonuglar

sunarken, manuel sayim, daha diisik maliyetli ve
erigilebilir bir alternatif olarak 6nemli bir rol oynamaya
devam etmektedir. Hiicre tespiti ve sayiminin,
hastaliklarin erken teshisinde ve tedavi siirecinde kritik
bir O6neme sahip olmasi, bu alandaki teknolojik
gelismelerin  ve metodolojik iyilestirmelerin stirekli
olarak devam etmesini saglamaktadir.

Bu ¢aligmanin amaci, hiicre goriintiileri iceren BBBCO005
veri setini kullanarak maliyet, zaman ve hata oranm gibi
dezavantajlart  ortadan kaldirarak  hiicre sayimi
yapmaktir. Bu hedef dogrultusunda, biyomedikal
goriintii  isleme alaninda siklikla kullanilan derin
O6grenme mimarilerinden U-Net ve VzNet, hiicre tespiti
icin uygulanmaktadir. Calisma sirast bu mimariler

kullanilmistir.  Mimaril tlan  bu
degisiklikler, her mim@inin tinde en iyi
sonucu gergeginden
kaynaklanmaktadir. eri sefj iizerinde yapilan 6n
isleme asamalari ile mddel ans1 desteklenmistir.
Bu degisikli de, literatiirdeki mevcut
(;ahsmalq&a sonuglar elde edilmesi

hedeflen

adir. Residual bloklar, modelin derinligini
daha karmagik ve derin &zelliklerin
ogrefilmesine olanak tanir. Bu sayede, modelin dogruluk
orang/ve genel performanst artirtlmistir. Ayrica, topluluk
mimarisi, birden fazla modelin gilighi yanlarmi
birlestirerek daha yiiksek performans elde edilmesini
saglar. Bu ¢alismada, BBBCO00S5 veri seti i¢in orijinal U-
Net ve residual bloklar ile gelistirilmis U-Net modelleri
bir araya getirilerek yeni bir topluluk mimarisi
olusturulmustur. Bu mimarinin uygulanmasi ile hiicre
tespitinde ve sayiminda daha yiiksek dogruluk oranlari ve
daha diisiik hata oranlar1 elde edilmistir. Bu yenilikler,
mevcut literatiirdeki ¢alismalardan daha iyi sonuglar elde
edilmesini saglamis ve hiicre tespiti ve sayimi alaninda
onemli bir katki sunmusgtur.

2. LITERATUR TARAMASI (LITERATURE
REVIEW)

Bu ¢alisma kapsaminda, literatiir taramasi yapilarak
hiicre tespiti lizerine yapilan ¢aligmalar detayli bir sekilde
incelenmis ve degerlendirilmistir. Kullanilan veri setleri,
modeller ve elde edilen sonuglar gdzden gegirilmis olup,
BBBCO005 veri seti kullanilarak yapilan ¢aligmalarda
kullanilan yontemler ve sonuglar, bu ¢aligmanin model
performansini degerlendirmek adma ayrica
incelenmistir.

Mentese ve digerleri [8] tarafindan gergeklestirilen
calismada, Tamamen Evrisimli Ag1 (Fully Convolutional
Network, FCN), U-Net, SegNet ve DeepLabV3+ gibi
dort farkli derin 6grenme mimarisi, "MoNuSeg" veri seti
tizerinde ¢ekirdek bolgelerini arka plandan ayirmak igin
degerlendirilmistir. Caligmada, goriintiiler 6ncelikle



Kontrast Smirli Adaptif Histogram Esitleme (CLAHE)
algoritmasi ile 6n islemden gegirilmis, ardindan U-Net,
SegNet, FCN ve DeepLabV3+ modelleri egitilmistir.
Yapilan karsilastirmada en iyi sonug, DeepLabV3+
mimarisi ile elde edilmistir. Bu g¢alismanin avantaji,
farkli derin 6grenme modellerinin performansini
karsilagtirarak en etkili olanim belirlemesidir. Ancak,
CLAHE gibi 6n isleme adimlarinin her zaman
genellestirilemeyebilecegi ve her veri setinde ayni etkiyi
gostermeyebilecegi gbz dniinde bulundurulmalidir.

Lavitt vd. tarafindan [9] yiiriitillen bu ¢aligmada, hiicre
sayimini siniflandirma yerine regresyon olarak ele alan
bir uctan uca egitilmis derin sinir ag1 (ESA) tabanl
regresyon modeli &nerilmistir. Insan kemik dokusu
kanseri ve insan 16semi verileri izerinde ESA tabanli bir
regresyon modeli kullanilmistir. Ik yéntemde, makine
O6grenimi yontemleri birlestirme yapisi kullanilarak
tasarlanmig, ancak Oznitelik ¢ikarimi ve regresyon
modeli sayisinin fazla olmasi nedeniyle bu ydntem
kullanigsiz bulunmustur. Daha sonra, Evrigimli Sinir Ag
tabanli bir regresyon modeli kullanilmis ve en iyi sonug,
transfer 6grenmenin kullanildigt ESA modelinde elde
edilmistir. Bu ¢alismanin avantaji, regresyon yaklasimi
ile daha hassas sonuglar elde edilmesidir. Ancak,
yontemin karmagiklifi ve hesaplama maliyeti yiiksek
olabilir.

Pham vd. [10] tarafindan yiiriitiilen bu ¢aligmada U-l\hf

Rastgele Orman, Destek Vektor Makinesi ve Tamame
Evrigimli Ag modellerini kargilastirmig ve derin 68r

bulmustur. Bu c¢aligmada, ham goriintiiler
minimum On isleme ile yiiksek performa
edilmistir. Derin 6grenme modellerinin

Sanaullah ve digerleri [11]
calismada, hiicre sayimin
amaciyla Watershed A
verisi olarak kullapgan) veri
morfolojik islemler C

goriintiilerinde
isleme asamasi

gergeklestirilmi iicrelerin tespiti igin
Watershed algd kullapfmis, hiicre sayimi igin ise
temel yptint yontemleri  kullanilmistir.
Waters psi'nin~ hassas  segmentasyon
saglamasi calgmanin avantajidir. Ancak, asiri

boliinme gibi emler yasanabilir.

Rana ve digerleri [12] tarafindan yiiriitiilen bu ¢alismada,
Sinir Ag1 Aritmetik birimleri ile Tamamen Evrigimli
Regresyon Agi'mi birlestirmis ve BBBCO005 veri seti
kullanarak genelleme hatasina ¢6ziim bulmuslardir. Bu
calismada, veri artirnmi yontemi olarak her bir goriintii
rastgele olarak dikey ve yatay olarak dondiirilmiistiir.
Elde edilen sonuglar, Sinir Ag1 Aritmetik birimleri ile
birlestirilen Tamamen Evrigsimli Regresyon Agi'nin en
iyi sonucu gosterdigini ortaya koymaktadir. Genelleme
hatasinin azaltilmasi bu ¢aligmanin avantajidir.

Vununu ve digerleri [13] tarafindan yiiriitiilen bu
calismada, derin evrigimli otokodlayicilar kullanarak

6zellik ¢ikarimi yapmis ve regresyon agi ile hiicre sayimu
gerceklestirmigtir. BBBCO0OS veri seti kullanilarak %8.47
hata orani elde edilmistir. Otokodlayicilar ile elde edilen
Ozelliklerin giiriiltiilii veri iizerinde bile iyi sonuglar

vermesi  bu  c¢alismanin  avantajidir.  Ancak,
otokodlayicilarin hesaplama maliyeti yiiksektir.
Hernandez ve digerleri [14] c¢alismasinda, Visual

Geometry Group tarzi bir sinir agi ile birlestirilmis bir
ozellik piramit ag1 (FPA) kullanarak hiicre tespiti
yapmislardir. BBBCO0O0S veri seti %80 egitim ve %20 test
olarak ayrilmistir. FPA, oncelikle 6n plan hiicrelerini
arka planlarindan ayirmak icin kullanilmistir. Ancak, tist
iiste binen hiicreler ve diigiik goriintii Kalitesi nedeniyle
yeterli performans saglanamamustir.

Vununu ve digerleri [15
konvoliisyonel  otokodlgy
yogunluguna bagl sa,m

lismanin avantajidir.
tokodlayicilarin hesaplama

ontemlerinin  etkinligini  ortaya
Derin 6grenme modelleri, 6zellikle yiiksek

avantaj sunmaktadir. Derin &grenme
dllerinin  otomatik hiicre tespiti ve sayimi

g€lerinde insan hatasini minimize eder ve zaman
kazandirir. Literatiirdeki son dort galisma BBBCO00S veri
seti lizerine ¢alismistir ve derin 6grenme modellerinin
hiicre tespiti ve saym konusundaki etkinligini
vurgulamaktadir. Caligmalar, BBBCO05 veri seti
iizerinde ¢esitli derin 6grenme mimarilerini kullanarak
belirli sonuglara ulagmay1 basarmistir. Bununla birlikte,
calismalarin her biri, derin 6grenme tekniklerinin hiicre
tespiti ve saymm alaninda sundugu potansiyeli ve
karsilagilan zorluklari ortaya koymaktadir. Sonug olarak,
bu arastirmalar, derin 6grenme yontemlerinin optimize
edilmesi ve veri setlerinin uygun sekilde islenmesinin,
hiicre tespiti ve sayimi siireglerinde dogruluk ve
hassasiyetin artirilmasina yonelik 6nemli katkilar
sundugunu gostermektedir. Ayrica BBBCO0S5 veri seti
iizerinde yapilan hiicre tespiti ve sayimina odaklanan
calismalarin  6zeti  Cizelge 1’de  sunulmustur.
Literatiirdeki bu  calismalarin  degerlendirilmesi,
BBBCO005 veri seti lizerinde yapilan arastirmalarin daha

iyi sonuglar elde etmesi i¢in bir yoOnlendirme
saglamaktadir. Bu baglamda, Onerilen modelde,
modellerin  gelistirilmesi  ve  topluluk  mimarisi

kullanilarak iyilestirilmesi ve veri seti lizerinde 6n isleme
agsamalarinin  uygulanmasi, model performansini
artirmada etkili olmustur.

Bu c¢aligmanin yapilmasinin temel nedeni, mevcut
literatiirde yer alan hiicre tespiti ve sayimi yontemlerinin
baz1 eksikliklere sahip olmasidir. Oncelikle, literatiirdeki
mevcut ¢aligmalarin ¢ogu, yiiksek dogruluk ve hassasiyet



gerektiren hiicre tespiti ve sayimi gorevlerinde hala
cesitli  zorluklarla karsilagmaktadir. Bu  zorluklar
arasinda, hiicrelerin karmasik morfolojisi, diisiik
kontrastli goriintiiler ve varyasyonlu hiicre tiirleri
bulunmaktadir. Calismanin temel amaci, bu eksiklikleri
gidermek ve hiicre tespiti ve sayiminda daha yiiksek
dogruluk ve hassasiyet elde edebilecek bir model
gelistirmektir. Bu baglamda, BBBCO005 veri seti
kullanilarak, mevcut yontemlerden daha iyi performans
gosterecek bir derin 6grenme mimarisi Onerilmistir.
Ozellikle, temel mimarinin residual  bloklarla
gelistirilmesi ve topluluk mimarisi kullanilarak iki farkli
modelin gii¢lii yanlarini birlestirmek ve boylece modelin
genel performansini artirmak hedeflenmistir. Ayrica,
literatiirdeki ¢aligmalarin ¢ogunda veri on igleme
asamalarinin  yeterince detaylandirtlmamis  olmast,
sonuglarin tutarliligini ve genel performansini olumsuz
etkileyebilmektedir. Bu nedenle, calismamizda veri 6n
isleme asamalarina da 6nemli bir vurgu yapilmis ve bu
asamalarin model performansina katkilar1 detayli bir
sekilde ele alinmistir.

3. MATERYAL VE METOT (MATERIALS AND
METHODS)

Bu c¢alismanin temel amaci, BBBCO005 veri setini

kullanarak biyomedikal goriintii isleme alaninda hﬁcri

tespiti ve sayimui igin etkili bir model gelistirmek@r
Calisma kapsaminda, hiicre tespiti ve sayimi islemle
icin U-Net ve V-Net derin &6grenme mimagile
kullanilmigtir. Bu modellerin performansini art
en iyi sonuglari elde etmek amaciyla belirli &

iyilestirmeler yapilmistir. Oncelikle, v

gergeklestirilen  6n  isleme modelin
performansini  optimize etmeyj ir. Bu
adimlar, goriintiilerin kalitesy gliriiltiiyt

azaltmak ve hiicrelerin daf

Caligmada kullanilan de

V-Net, biyomegd oOri
olarak terci %

ayrt ayri egitilmis ve test edilmistir. Mimarilerin
performansi karsilagtirildiktan sonra, en iyi sonug veren
model belirlenmis ve gelistirilmistir. Sonrasinda en iyi
performans gosteren model kullanilarak hiicre sayimi
islemi gergeklestirilmistir. Hiicre sayimi asamasinda,
Python programlama dili ve scikit-image kiitiiphanesi
kullanilmistir. Bu kiitiiphane aracilifiyla, tespit edilen
hiicreler tek tek etiketlenmis ve sayilmistir. Yapilan bu
calisma adimlari, Sekil 1'de gosterilmistir.
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Sekil 1. Projenin ¢alisma mantigi(Project flowchart)

3.1. Veri Seti

Bu calismada, hiicre tespiti ve
BBBCO005 adli veri seti kullanilmist

sayimi amactyla
BBBCO005 veri

seti, biyomedikal goriinti isleme ninda klinik
calismalar i¢in 6zel olarak geliggi i ,200 gri
tonlu mikroskobik hiicre go tedir. Bu
goriintiiler, SIMCEP ®latforsqu [lantlarak simiile
edilmistir  ve bulanikliklar

diizeltilmistir[16].
olup, her biri 696 x 520Wjks
hiicre yogunlug
gostermagl n
olarak 2012 yilinda Nature
yayimlanan bir makalede
u makalede, BBBC veri setinin

deneylerde  gOrlintii  analizi
larinin degerlendirilmesi i¢in biyolojik ger¢ek
181 vurgulanmustir. Ozellikle yiiksek verimli
@skopi deneylerinde algoritmalarin giivenilirligini
performansini degerlendirmek amaciyla bu veri
setlerinin 6nemi belirtilmistir. BBBCO0O0S5 veri seti, hiicre
popiilasyonlarmin mikroskobik goriintiilerini igermekte
olup, sentetik hiicrelerin farkli odak diizlemlerinde
¢ekilmis  goriintiilerini  barindirir.  Bu  goriintiiler,
hiicrelerin ¢esitli morfolojik &zelliklerini ve farkli hiicre
yogunluklarini igerecek sekilde tasarlanmigtir. Sekil 2'de
veri setinden bir 6rnek goriintii sunulmaktadir.

e
BBBCO005 wveri
ornegi(Example of cell image from BBBCO005 dataset)

Sekil 2. setine ait hiicre goriintiisl

Calisma kapsaminda, BBBCOOS5 veri seti {izerinde veri
artirma islemi gergeklestirilmigtir. Bu amagcla, veri
setinde 90 derece dondiirme yontemi kullanilmistir. Sekil
3'te gosterilen dondiirme islemi sayesinde veri setindeki
ornek sayist artirillmistir. Veri artirma, sinirlt verilerin
bulundugu durumlarda veya modelin performansini



artirmak amaciyla siklikla kullanilan bir tekniktir [18].
Bu yontem, modelin asir1 6grenme durumu azaltilarak,
farkli varyasyonlarin 6grenilmesini saglar ve bdylece
daha iyi genelleme yapilabilir. Ayrica, siniflandirma
problemlerinde siniflar arasindaki dengesizligi gidermek
igin de etkili bir sekilde kullanilabilir. Veri artirma
sayesinde, egitim veri setindeki 6rnek sayisi artirilmig ve
model, hem orijinal hem de suni goriintiilerle birlikte
egitilerek daha iyi sonuclar elde edilmistir [19].

Bu caligmada uygulanan veri artirma ydntemleri,
modelin performansint optimize etmek ve daha genel
gecer sonuglar elde etmek icin kritik 6neme sahiptir. Veri
artirma, sinirli veri setlerinde modelin overfitting (asir1
uyum) yapmasini dnler ve modelin farkli veri 6rnekleri
lizerinde daha iyi genelleme yapmasimi saglar. Bu
sayede, hiicre tespiti ve sayimi iglemlerinde daha yiiksek
dogruluk ve giivenilirlik elde edilmistir. BBBCO005 veri
seti, icerdigi gesitli hiicre goriintiileri ve uygulanabilir
veri artirma yontemleri ile biyomedikal goriintii isleme
alaninda 6nemli bir kaynak olarak degerlendirilmistir.

Orijinal Geruntu

Orijinal Gériintii 90 Derece Dandirulmis Hali
]

100
200
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400
500
600
0 200 400 !

Hucre Tespitinin 90 Derece Dondurilmiig Hali
0

, .

gerekebilir [20]. Bu 6n
eri seti lizerinde daha iyi
i saglamak amaciyla yapilir ve

100 200 300 400 3500 600

Hiicre Tespiti

400

o 100 200 300 400 500 600
Sekil 3. Hiicre goriintiisii ve hiicre
halleri(Rotated versions of the cell i

3.2. On isleme

Calismalarda kullanilgcal
miitkemmel verilerden
setinin problem

sunar. On is islemleri ile elde edilen sonuglar,
calismanin genél performansina ve dogruluguna énemli
o6lciide katki saglayabilir.

Bu ¢alismada kullanilan BBBCO005 veri seti iizerinde
daha iyi sonuglar elde etmek amaciyla gesitli 6n isleme
adimlar1 gerceklestirilmistir. Ilk olarak, kenar temizleme
islemi  uygulanmistir. Kenar temizleme islemi,
goriintiilerdeki gereksiz nesneleri ve giiriiltiiyii azaltmay1
amaclar. Ozellikle, kenarlarda bulunan ve saymm icin
uygun olmayan yarim hiicreler gibi gereksiz nesneler
temizlenir. Bu hiicrelerin sayima katilmama nedeni,
genellikle %40'1ndan az gériinen hiicrelerin sayima dahil
edilmemesi kuralidir. Bu islem igin scikit-image

kiitiphanesi kullanilmis ve bu kiitiiphane araciligiyla
gereksiz nesneler goriintiilerden ¢ikarilmistir. Sekil 4'te,
kenarlardan temizlenmis ve saymma katilmayacak
hiicreler agikca goriilmektedir.

Orjinal Goruntu
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Sekil 4. Kenar temizleme islemi sonucu (Result of clear border)

Kenar temizleme isleminin ardindan, veri setine
morfolojik islemler uygulanmistir. Morfolojik islemler,
matematiksel operasyonlar temel alinarak goriintiilerdeki
bicimsel yapilarla etkilesim kurarak belirli degisiklikler
yapmayr  saglayan  tekniklerdir. Bu  islemler,
goriintiilerdeki nesnelerin belirginligini artirarak arka
plandan daha 1iyi ayrilmalarint saglar ve bdylece
nesnelerin tespitini kolaylastirir. Ozellikle agilma islemi,
goriintiideki nesneleri daha belirgin hale getirir ve bu
sayede tespit islemleri daha rahat ve dogru bir sekilde
gerceklestirilir.  Agilma islemi sirasinda, hiicrelerin
boyutlar1 genisletilir, bu da hiicrelerin belirginligini
artirir ve modelin daha basarili sonuglar vermesini saglar.
Sekil 5'te, agilma islemi sonrasinda daha belirgin hale
gelmis hiicreler net bir sekilde goriilmektedir.
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Sekil 5. A¢ilim Islemi (Opening)
Ozetle, veri seti iizerinde yapilan kenar temizleme ve
morfolojik islemler, modelin hiicre tespiti ve sayimi
gorevlerinde daha yiiksek dogruluk ve giivenilirlik
saglamasina yardimei olmustur. Bu 6n isleme adimlar®
BBBCO005 veri seti iizerinde elde edilen sonugla

kalitesini artirarak ¢aligmanin genel bagarisina Gnem

katkilar sunmustur. Bu tiir 6n isleme tekp#@eri
biyomedikal goriintii isleme alaninda yaygi
kullanilmakta olup, verilerin analize uyg
getirilmesi i¢in kritik 6neme sahiptir.

3.3. Derin Ogrenme
Geoffrey Hinton ve diger a

ndan esinle@n derin grenme,

g aglarini kullanarak
performans saglar. Bu
indeki diisiinme ve karar
alir[21]. Derin &grenme
eki birbirine bagli milyonlarca
e silirecine dayanmaktadir. Derin
de benzer sekilde, birbirine bagli ve
isbirligi i¢inde ¢alisan birgok yapay néron katmanindan
olusur. Bu yapay noronlar diigiim olarak adlandirilir ve
verilerin islenmesini saglar. Bu diigiimler birbirlerine
baghdir, iletisim kurarak bilgi paylagimini saglar ve
karmasik problemlerin ¢éziimiinii gerceklestirir.

3.3.1. Evrisimsel sinir ag1 mimarisi

1950'lerde  Toronto  Universitesi  matematikgileri
tarafindan gelistirilen Evrigimsel Sinir Agt (ESA)
mimarisi, temel derin 6grenme mimarilerinden biridir ve
genellikle nesne tespiti gibi goriintii isleme gorevlerinde
kullanilir [22]. ESA, giris verisinde agirlik ve bias

degerleri atayarak nesne tespiti islemini gergeklestirir.
Evrisim, iki fonksiyon arasindaki matematiksel
baglantilara dayanir ve goriintii analizi, nesne tespiti,
nesneleri ayirma ve benzerlikleri kiimeleme islemlerini
yapar. Evrisimsel sinir aglari, model ¢iktilart olan
tahminler i¢in uygun agirliklari kendileri belirler. Egitim
verisi tim agdan geger ve agirliklar baglangicta rastgele
ayarlanir. Mimari, kendini tekrar egiterek daha uygun
parametreleri bulur. Optimizasyon siireci, "geri yayilim"
olarak adlandirilir ve bu siiregte agirliklar giincellenerek
kayip fonksiyonu azaltilir. ESA, genellikle {i¢ ana
katmandan olusur: Evrisim Katmani, girdi verisinden
ozellik ¢ikarimi yapar; Havuzlama Katani, ¢iktry1 daha
kiigiik bir temsile sikistirarak islem Yikiint azaltir ve
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Sekil 6. ESA ile hiicre tespiti
CNN)

3.3.2. U-Net mimarisi

Biyomedikal goriintii isleme i¢in 2015 yilinda Olaf ve
digerleri tarafindan bir derin 6grenme mimarisi olan U-
Net gelistirilmistir [23]. Sekil 7°de mimarinin yapisi
gosterilmistir; mimari, daralmalar ve genislemelerden
dolay1 "U" harfi seklini almigtir ve bu nedenle "U-Net"
olarak adlandirilmigtir. U-Net, bir kodlayici-kod ¢oziicii
mimarisidir. Mimari, basit ve gelistirilebilir bir yapiya
sahiptir [24]. Katmanlar1 siirekli birbiriyle evrigim
icindedir.

U-Net mimarisi, dort boliimden olugsmaktadir. Kodlayici
kismi1, mimarinin sol tarafini olusturur ve giris boyutunu
azaltarak siirekli sikigtirma saglar. U-Net mimarisinde
572x572 boyutlu bir giris goriintiisit kullanilir. Bu
asamada Ozellik haritasi tiretilir ve 6zellik kodlamasi, iki
adet 3x3 evrisim katmaninin tekrariyla gergeklesir.
Ayrica, her evrigim agamasinda, veri asagi katmana
iletildiginde kanal sayis1 ikiye katlanmaktadir. Kodlayici,
evrisim ve havuzlama katmanlarini igermektedir, bu da
modelin karmasikligim ve 6zellik ¢ikarim yetenegini
artirmaktadir.
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Sekil 7. U-Net mimarisi(U-Net architecture)

Darbogaz, kodlayicinin olusturdugu 6zellik haritalarini
daha diistik boyutlu 6zellik haritalarina doniistiirerek kod
coziimleyici bloklara iletmektedir. Coziicii (Genisleme
Yolu) kismi, mimarinin sag tarafinda bulunur ve giris
boyutunu arttirarak goriintiiyli genisletmeye baslar.
Mimarinin goérevi olan tespit islemleri i¢in kodlayicidan
gelen Ozellik haritalarint  6grenerek tespit islemini
gergeklestirmektedir. Tespit isleminin ger¢eklesmesinin
ardindan 6zellik haritalar1 ilk boyutlarina déner ve buna

bagl olarak da filtre sayisi yariya iner. Giris verileri ¢iki®

katmanina ulagtiginda, boliitleme iglemleri sonrasind;
cikis haritas1 elde edilir. Kodlayicidan gelen o6zelli
haritalarinin kod ¢oziiciiye iletilmesini saglayan
kismi, U-Net'i 6zgiin kilan bir 6zelliktir. Bu b
sayesinde detaylarin kaybolmasini dnlenerek n:

saglanmaktadir.

3.3.3 V-Net mimarisi

glusan bir yapiya sahiptir.

Bu katmanjar évrisim icindedir. V-Net,
goriiniimijfden, dola¥a U-Net mimarisine benzer ve sekil
olarak ' zeyen bir yapiya sahiptir. Sekil
8’de mimarifgg yaptst gosterilmistir. Mimari, kodlayici,
darbogaz, kod ¢9Zlicii ve baglant1 olmak tizere dort temel

bolimden olusmaktadir. Kodlayict bolimi, giris
goriintiisiinii analiz eder ve belirli bir agsamaya kadar
katman  sayisint  artirarak  Ozellik  ¢ikarimini
gerceklestirir.  Ozellik  haritasimin  ¢ikarilmasinin
ardindan, kodlayicilar tarafindan 6zellik kodlamasi
gergeklestirilir. Mimarinin  6nemli bir pargasi olan
"darbogaz" kisminda, yiiksek boyutlu 6zellik haritalar
daralarak kod ¢oziicii igin egitim amaciyla iletilir.
Mimarinin sag tarafindaki bolim, Kod Coziicii veya
"Daralma Yolu" olarak adlandirilir. Bu kisim, katman
sayisini belirli bir asamaya kadar azaltarak ilerler.
Mimarinin sol tarafindan gelen o6zellik haritalar

Ogrenilerek ilgili mimarinin iglemi olan hiicre tespiti
gerceklesir. Baglanti kisminda, mimarinin alt kisminda
bulunan ozellik haritalarmin st kisimdaki &zellik
haritalarina baglanmasin1 saglamaktadir. Bu sayede
agdaki seviyelere bagl olarak farkli 6zellik ¢ikarimlari,
kod ¢oziicii ile birlestirilir. Bu sayede kodlayici
kismindan gelen veriler kod ¢oziicii ile birlegsmektedir.
Bu sekilde mimari, daha derinlesir ve daha derin
ozellikler dgrenir.

aaaaaaa

8. ;et mimarisi(V-Net architecture)

4! Onerilen mimari

Topluluk mimarisi, bir veya daha fazla modelin
tahminlerini  bir araya getirerek yeni bir model
olusturmay1 amaglar. Bu yontem, farkli modellerin giiglii
yanlarimi birlestirerek daha yiiksek performans elde
etmeyi hedefler [25]. Ornegin, aym veri seti iizerinde
calisan iki farkli modelin ¢iktilari, topluluk mimarisi
kullanilarak bir araya getirilerek yeni bir model
olusturulabilmektedir. Bu yontem, asir1 Ogrenmeyi,
sapmayl ve varyans hatasimi azaltmada etkili
olabilmektedir. En yaygin topluluk mimarisi yontemleri
arasinda maksimum oylama, ortalama alma, agirlikli
ortalama, torbalama ve yigilma gibi yOntemler
bulunmaktadir. Bu calismada, ortalama alma ydntemi
tercih edilmistir. Bu yoOntem, bir veya birden fazla
modele uygulanarak, ilgili modellerin ¢iktilarinin
aritmetik  ortalamasini  alarak yeni bir model
olusturmaktadir. Bu model her model tahminine esit
agirlik verilerek ortalama alinmaktadir.

Bu ¢alismada, hiicre tespiti ve sayimmui igin yenilik¢i bir
derin 6grenme mimarisi gelistirilmistir. Sekil 0’da
verilmis olan oOnerilen mimari, temel olarak U-Net
modelinin residual bloklar ile gelistirilmesi ve bu
gelistirilmis  modelin  topluluk mimarisi  olarak
kullanilmasi {izerine kuruludur. Yapilan ilk gelistirme
olarak daha iyi sonu¢ verdigi ig¢in calismanin temel
mimarisi olarak segilen U-Net mimarisi tizerinde
degisiklikler yapilmigtir. U-Net mimarisine residual
bloklar eklenmistir.
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Sekil 9. Residual bloklarla gelistirilen U-Net mimarisi(U-Net
architecture enhanced with residual blocks)

U-Net mimarisi, basit ve simetrik bir yapiya sahiptir,
kodlayici ve kod ¢6ziicii bolimlerinden olusur. Residual
bloklar, derin 6grenme modellerinde kullanilan bir
yapidir ve giristen ¢ikisa gegis icerir, boylece derin
aglarda daha etkili egitim saglar. U-Net mimarisine
residual bloklar eklemek, mevcut modelin performansin
artirtr ve daha giiclii bir derin dgrenme modeli elde
edilmesini saglar. Residual bloklar, 6grenme siirecini
hizlandirmak ve modelin derinligini artirmak igin
kullanilir.  Residual bloklar, U-Net modelinin daha

karmagik ve derin ozellikleri 6grenmesine olanak tany®

boylece hiicre tespiti ve sayimi islemlerinde daha yiiksel
dogruluk oranlar1 elde edilir.

Ikinci bir gelistirme olarak ise BBBCO005 very/se
topluluk mimarisi uygulanmigtir. Topluluk rlimart
birden fazla modelin ¢iktilarinin birlestirilmesi
yiiksek perforrnans elde edllmesml

gellstmlmls U-Net modeh bir ara . Sekil
10°da U-Net ve U-Net + Resid mimarilerinin
topluluk mimarisi kullanil stirildigini

riler girig verisi

olarak alinir. G1r1$ e U-Net mimarisine

girer. U-Net, ve tibbi goriinti
segmentasyon rak kullanilan bir derin
O6grenme odel, veriyi isleyerek cikis
verir. A listirilmis bir model olan U-Net
+ Residu imarisine de girer. Bu model,
orijinal U-Ne ma ek olarak residual bloklar igerir.
Residual blokfar, modelin daha derin katmanlar

6grenmesini ve daha iyi performans gostermesini saglar.
Bu model de veriyi isleyerek ¢ikis verir. U-Net ve U-Net
+ Residual Blocks modellerinden elde edilen c¢ikis
verileri, topluluk mimarisi kullanilarak birlestirilir.
Topluluk mimarisi, farkli modellerin sonuglarin
birlestirerek nihai sonucu iyilestirmeyi amaglar. Bu
islemde agirlikli ortalama kullanilir, yani her iki modelin
cikiglart belirli agirliklarla toplanarak nihai sonug elde
edilir. Son asamada, topluluk mimarisi tarafindan
birlestirilen sonuglardan elde edilen nihai ¢ikis verisi elde
edilir. Bu ¢ikig verisi, hiicre tespiti ve sayimi gibi belirli
bir gérev i¢in kullanilabilir.

Girig Verisi

T TR

U-Net

U-Net + Residual Blocks

QO

Agirikh Ortalama

Cikig Verisi

imari ((Proposed architecture)

yellmustir. Verilerin %80’1 egitim, %20’si ise test
la kullanilmistir. Bu dagilim, modelin genelleme
Bpasitesini degerlendirmek i¢in uygun bir oran olarak
secilmistir. Modelin performansin1 en ist diizeye
¢ikarmak amaciyla parametre optimizasyonu yapilmistir.
Parametre optimizasyonu igin grid search yontemi
kullanilmustir. Bu siiregte, 6grenme orani, batch size ve
epoch sayisi gibi hiperparametreler test edilmis ve en iyi
sonu¢ veren kombinasyonlar secilmistir. Onerilen
parametre degerleri; 0.0005 6grenme orani, 64 batch size
ve 100 epoch olarak belirlenmistir. Bu degerler, modelin
yavag ve istikrarli bir sekilde 6grenmesini saglamus,
egitim stliresini hizlandirirken genelleme kapasitesini
korumus ve modelin 6grenme egrisini takip etmek igin
yeterli zamani sunmaktadir.

3.4. Hiicrelerin Sayimi

Yapilan ¢aligmada topluluk mimarisinin kullanilmasi ile
%96,15'lik dogruluk orani elde edilmisti. Sekil 11'de
topluluk mimarisinin sonuglart gorillmektedir En iyi
mimari ile hiicrelerin tespiti yapildiktan sonra ikinci
asama olarak hiicrelerin sayimi ger¢eklegsmistir. Bu
calismada hiicrelerin sayiminin gergeklesebilmesi icin
biyomedikal goriintii isleme alaninda analiz islemlerinde
siklikla kullanilan ve bir Python kiitiiphanesi olan Scikit-
image kiitliphanesi tercih edilmistir. ~ Biyomedikal
goriintiiler i¢in 6zel olarak tasarlanmig fonksiyonlar ve
algoritmalar iceren bu kiitiiphane, morfolojik islemler,
filtreler, bolitleme vb. uygulamalarin kolaylikla
gerceklestirilebilmesini saglamaktadir.
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Sekil 11. Hiicrelerin tespiti (Detection of cells)

Modelin mimarisiyle gerceklestirilen bdlge analizi
sonucunda, her bir hiicreye benzersiz bir etiket

atanmaktadir. Bu etiketler, her bir hiicreye 6zgiin Ri®

kimlik ve konum bilgisi saglayarak hiicrelerin dogru bi
sekilde tanimlanmasint ve birbirinden ayrilmasi
saglamaktadir. Analiz sonucunda elde edilen bu ej
hiicrelerin sinirlarini belirleyerek analizin dogghlug
artirmakta ve silire¢ igerisinde referans
kullanilmaktadir. Model ¢iktis1 olara

da sonuglarin daha gorsel v
saglamaktadir. Sekil 12'de mo
hiicre goriintiileri yer al
gorintiisii, etiketlenmis
sayisini igermektedir.
ve etiketleme yetene
bir hiicre, belirli bi
hiicrelerin  bj yca ayirt edilmesini
hiicrelerin belirgin  bir
e toplam hiicre sayisinin baslikta

Ornegin, farkli hiicre yogunluklarim1 temsil eden
goriintiilerde, modelin hiicre tespit ve sayimindaki
basarist goriilmektedir. Ik gorselde toplam 75 hiicre
tespit edilmigken, ikinci gorselde 23 hiicre, igilincii
gorselde 78 hiicre ve dordiincii gorselde ise 1 hiicre tespit
edilmistir. Bu ¢esitlilik, modelin farkli hiicre
yogunluklarini nasil isledigini ve her bir hiicreyi nasil
etiketledigini agikca gostermektedir. Hiicrelerin renkli
etiketlenmesi, analizin gorsel olarak anlagilmasini
kolaylastirmakta ve sonuglarin dogrulugunu
artirmaktadir. Sonug¢ olarak, modelin hiicre tespiti ve

etiketleme siirecindeki performansi, gorsellerle net bir
sekilde ortaya konulmustur.

Higtre Sayrie: 75 Hudre sayni: 25

Mione sayese 10

Hucre sayi: 18 Hucre saymi; 47

Hocre saywx 78 Hocre sayse 1

o
Sekil 12. BBBCO005 i¢in Hiicrelerin sayimi1 (Cells counting for
BBBCO005)



Sekil 13. BBBCO38 ici

BBBC038)
Caligma ka 005 wveri setinin yani sira,
Kaggle Science Bowl yarigmasi igin

¢ekirdeklerinin segmentasyonu
cesitli biyolojik goriintiilerden
veri seti kullamilmigtir [26]. BBBCO038
veri seti, farkli biyolojik baglamlarda genelleme
yetenegini test etmek i¢in uygundur ve bu nedenle
Onerilen yontemin farkl veri setlerinde nasil performans
gosterdigini degerlendirmek icin ideal bir test alani
saglamaktadir. Bu sayede yontemin yalnizca BBBC005
veri setinde degil, ayn1 zamanda BBBC038 gibi zengin
ve cesitli bir veri setinde de basarili bir sekilde
genelleyebildigini gostermektedir.

4. ARASTIRMA BULGULARI
(RESEARCH FINDINGS)

Bu ¢alismada, hiicre tespiti asamasinda dort farkli derin
O6grenme mimarisi kullanildi: U-Net, V-Net, Residual
Bloklar eklenmig U-Net ve topluluk mimarisi. Her bir
mimari yiiksek bir bagar1 elde etmis olsa da, en iyi sonucu
veren mimari tizerinde hiicre sayimi gerceklestirilmistir
ve elde edilen sonuglar Cizelge 1'de karsilastirilmstir.
Karsilastirma sonuglarina gore, en diisiik dogruluk orani
989,93 ile V-Net mimarisinde elde edilmistir. Bu durum,
V-Net'in orijinal hali lizerinde herhangi bir degisiklik
yapilmadan kullanilmasindan kaynaklanabilir; ayrica
veri setinin de etkisi olabilmektedirU-Net mimarisi
%94,53'lik dogruluk orantyla ikinci
mimarisinde, katmanlara esid
eklenmesiyle elde edilen @og
belirlenmistir. Bu durur®
seti icin en 1iyi
gostermektedir.

U-Net mimarisi gisikliklerin ardindan,
mis ve modelin daha da
istir. Bu kapsamda, U-Net ve U-

Residual bloklarin

elde edilen sonuglar Sekil 12'de
u birlestirilmis model, %96,15'lik bir

bir s

ug elde edilmesi amaglanmustir.

>Cizelge 1. Bu c¢alismada BBBCO0O0S veri setinde kullanilan

mimarilerin karsilagtirilmasi

Mimari Veri Seti Dogruluk
Orani
V-Net BBBCO005 989,93
U-Net BBBCO005 994,53
Gelistirilmis U- BBC005 995,17
Net (Residual
katmanlar
eklenmis)
U-Net + BBBC005 %96,15
Gelistirilmig U-
NET

Bu ¢aligma kapsaminda dnerilen yontem, BBBCO005 veri
seti ilizerinde test edilmis ve ayni veri setini kullanan
diger literatiir c¢alismalart ile karsilastirlmistir. Bu
kargilagtirmanin sonuglar1 Cizelge 2'de o6zetlenmistir.



Cizelge, ortalama kare hatasi (MSE), ortalama mutlak
hata (MAE), hata oran1 ve zar benzerlik katsayisi gibi
performans metriklerini icermektedir. Onerilen yontem,
bu metrikler agisindan diger calismalara kiyasla iistiin ya
da ayn1 performansi sergilemistir.

Onerilen yontem, ortalama kare hatas1 (MSE) agisindan
9.72 degerine ulasarak Hernandez vd. [14] c¢alismasina
kiyasla daha diigiik hata oran1 gostermistir. Bu, modelin
tahminlerinde daha az hata yaptigin1 ve daha yiiksek
dogruluk sagladigini gostermektedir. Ortalama mutlak
hata (MAE) acisindan onerilen yontem, 0.78 degeri ile
Rana vd. [12] caligmasimin 1.87'lik degerinden 6nemli
Olglide daha iyi performans sergilemistir. Bu, modelin
her bir tahminde ortalama olarak daha az sapma
gosterdigini ifade eder. Hata orami agisindan, Onerilen
yontem %8.21 ile en diisiik hata oranina sahiptir. Bu
oran, Vununu vd. [15] g¢alismasmin %8.47'lik hata
oranindan daha diisiiktiir, bu da modelin genel basarisinin
diger c¢aligmalara kiyasla daha yiiksek oldugunu
gostermektedir. Zar benzerlik katsayisi acisindan,
Onerilen yontem 0.96 degeri ile Vununu vd. [15]
calismasi ile esdeger bir performans sergilemistir. Zar
benzerlik katsayisi, modelin segmentasyon dogrulugunu
degerlendiren 6nemli bir metriktir ve bu yiiksek deger,
modelin segmentasyon gorevlerinde ne kadar basarili
oldugunu ortaya koymaktadir.

Genel olarak, tiim ¢alismalar basarili sonuglar elde etrﬁ?
olsa da, dnerilen yontem veri seti lizerinde yapilan ¢esit
iyilestirmeler ve parametre ayarlamalar1 sayesinde ah
iistiin performans sergilemistir. Bu sonuglar,
daha derin bir sekilde egitilmesinin ve daha
6grenme saglamasmm daha yuksek basarl 0

llteraturdekl mevcut y'
onemli iyilestirmeler s
sonuglar, dnerilen yo6
ortaya koymakta
yeteneklerlnm
etkinligini g

anilanyWeri artirma tekniklerinin

Ontemin literatiir ile kargilagtiriimasi

Literatiirdeki diger ¢alismalarin da basarilt sonuglar elde
ettigi goriilse de, bu calismanin sundugu yenilikgi
yaklagimlar ve elde edilen yiiksek dogruluk oranlari,
Onerilen yontemin hiicre tespiti ve sayimi alaninda
onemli bir katki sagladigini gostermektedir. Bu sonuglar,
gelecekte yapilacak galigmalara 151k tutacak nitelikte
olup, daha yiiksek dogruluk oranlar1 ve daha diisiik hata
oranlar1 elde etmek icin ileriye yonelik arastirmalarda
kullanilabilir.

Bu c¢alismada oOnerilen model, U-Net ve Residual
bloklarla gelistirilmis U-Net mimarilerini birlestirerek
bir ensemble yontemi kullanmaktadir. 2018 Data Science
Bowl kazanan modeline bakildigygda, onlarin da
ensemble yontemi ile farkli U- mimarilerini
birlestirdigi gorilmektedir [2
Residual  bloklarla  geljgtirj
kullanilmis ve Mean BU

ildiigi gibi, bu
BBBCO038 veri setine
U elde edilmistir ve

alinmstig
Bu fark i olabilmektedir. ilk olarak,
kazanan kullanilan model varyantlarimin

atmig olabilmektedir. 2018 Data
, birden fazla U-Net
araya getirerek segmentasyonda daha fazla

¢ esneklik saglamaktadir. Bu varyantlar, hiicre
eklerinin daha karmasik yapisal 0zelliklerini

meye  yonelik  farkli  mimari  yapilarin
ullanilmasiyla optimize edilmis olabilmektedir.
Ornegin, bazi U-Net varyantlari ince ayrintilarl

yakalamaya odaklanirken, digerleri daha genis alanlarda
segmentasyon yaparak genel performansi iyilestirmis
olabilmektedir. Bu g¢esitlilik, kazanan modelin her tiirli
hiicre yapisint daha dogru segmentleyebilmesine
yardimc1 olmaktadir. Ikinci olarak, hiperparametre
optimizasyonu ve veri artirma (augmentation)
siireclerindeki farkliliklar da etkili olabilmektedir.
Ozellikle eldeki donanimsal destege bagl olarak
6grenme orani, batch size, katman sayis1 ve aktivasyon

fonksiyonlar1 gibi parametrelerin  optimizasyonu,
modelin performansini artirmis olabilmektedir. Son
olarak, ensemble  tekniklerinin  kullanimindaki

farkliliklar da bu performans farkini agiklayabilmektedir.

o Ortalama Ortalama
Mimari Hata Orani Zar Benzerlik Katsayisi
Kare Hatas1 Mutlak Hata

Onerilen Yontem <9.72 0.78 %8.21 0.96
Rana vd. [10] - 1.87 - -
Vununu vd. [11] - %8.47 -
Hernandez vd. [12] <11.2 - -

Vununu vd. [13] - - 0.96




Cizelge 3. BBBCO038 i¢in model sonuglari kargilastirilmasi
Mimari Ortalama Kesisim

Birlesim Uzerine (Mean

loU)
Onerilen Y6ntem %94.8
Kaggle 2018 Data %96

Science Bowl Modeli
[27]

Hiicre saymmu  i¢in  scikit-image  kiitiiphanesi
kullanilmugtir. Elde edilen sonuglar iki ¢ikt1 igermektedir.
[k ¢ikt1, hiicre sayisini sayisal olarak igeren bir konsol
c¢iktisidir ve bu sonug Sekil 14’te gosterilmistir. Scikit-
image kiitiiphanesi, derin Ogrenme yoOntemlerinin
BBBCO005 veri setine uygulanmasmin ardindan hiicre
tespitini gerceklestirirken her bir hiicreyi tek tek
isaretleyerek kac tane etiketleme yapildigini da
saymaktadir. Bu etiket sayisi, birinci ¢iktinin degeri
olarak kullanilmaktadir.

SINCEPImages_A11_C44 F1_s11 wl
SIMCEPImages A1l (44 F1 s11 wl goriintisinde 44 adet hiicre sayilmistir

Sekil 14. Mimarinin konsol ¢iktis1 (Output of the architectucy

Ikinci cikt, hiicrelerin tespiti
gorsellestirmektedir. Sekil 11'de, oncelikle hij
orijinal hali sunulmaktadlr Bu mimarileri

goriilmektedir.

kaynaklanan

kullanilmaktadir. Bu bir hiicrede dogru
sayimin yapildig asina ve bu sonuglarin
giivenilirligini olanak tanimaktadir.

bir sekilde incelenmesine

15'te gorselle istir. Topluluk mimarisi kullanilarak
bu calismada %96,15'lik bir dogruluk oraniyla en iyi
sonug elde edilmistir. Ancak, ¢alismanin beklenenden
biraz daha diisiik bir sonu¢ vermesinin nedenleri, hiicre
yogunlugundan kaynaklanan durumlar olarak one
cikmaktadir. Ozellikle, hiicrelerin iist iiste binerek tek bir
hiicre gibi goriindiigii bolgelerde sorun yasanmaktadir.
Bu durumu azaltmak i¢in yapilan degisiklikler,
mimarilerde, veri setinde ve parametrelerde ayarlamalar
icermektedir.  Yogunluktan  kaynaklanan  sorunu
tamamen ¢6zmek miimkiin olmamakla birlikte, yapilan
degisikliklerle dogruluk orani ve hiicre sayiminda artis
gozlemlenmistir. Ancak yapilan ayarlarin bir hiicre
goriintiisiinde basarili sonuglar verebilecegi, baska bir

goriintiide ayni
unutulmamalidir.

basariy1

saglamayabilecegi

Test Verisi

[ ] o = 15 13 100

Sekil 15. is Nelin hiicre tespiti (Cell detection of

ensembl

/ LAR ve TARTISMA (RESULTS AND
D ON)

all®manin  temel hedefi, mikroskobik hiicre
tilerini iceren BBBCOOS veri seti iizerinde hiicre
ve saymm gerceklestirmektir., Bu amag
dogrultusunda klinik ve bilimsel c¢alismalarda biiyiik
Onem tastyan hiicre sayimui testlerinin zaman, dogruluk ve
maliyet gibi zorluklarini azaltmak hedeflenmistir. Bu
zorluklarin minimize edilmesi, ayni veri setini kullanarak
farkli yontemlerle hiicre tespiti ve sayimi yapan diger
caligmalara gdre daha iistiin sonucglar elde edilmesini
saglamis ve literatiire dnemli katkilar sunmustur.

Calisma kapsaminda, BBBCO00S5 veri seti {izerinde hiicre
tespiti i¢in U-Net ve V-Net derin 6grenme yontemleri
kullanilmigtir. U-Net mimarisi tek basma %94,53
dogruluk oranina ulasirken, V-Net mimarisi %89,93
dogruluk oran1 elde etmistir. Bu sonuglar, orijinal U-Net
mimarisinin daha iyi performans gosterdigini ortaya
koymustur. Bu nedenle, c¢alisma kapsaminda
gelistirilecek mimari olarak U-Net mimarisi tercih
edilmistir. U-Net mimarisine Residual Bloklar eklenmis
ve bu sayede dogruluk orani %95,17'ye yiikseltilmistir.
Daha sonra, orijinal U-Net ve Residual Bloklarla
gelistirilen U-Net mimarilerinin ¢iktilar1 birlestirilerek
bir topluluk mimarisi olusturulmus ve %96,15 dogruluk
oranina ulagilmigtir. Bu sonuglar, mimarilerin tek basina

kullanilmasi yerine, gelistirilip birlestirilerek
kullanilmasinin  daha iyi performans sagladigini
gostermektedir.

Hiicre tespiti asamasmin basariyla tamamlanmasinin
ardindan, ¢alismanin ikinci agamasi olan hiicre sayimi
gerceklestirilmigtir.  Hiicre saymmi  igin  genellikle
biyomedikal goriintii isleme ve analiz c¢aligmalarinda



kullanilan bir Python kiitiiphanesi olan scikit-image
tercih edilmistir. Mimariler, hiicreleri arka plandan
aywrarak, ilgili goriintiileri hiicre ve arka plan olarak
ayirip tespit islemini gergeklestirmistir. Scikit-image
kiitiiphanesi, goriintiide hiicre olarak sayilan her bir
nesneyi benzersiz bir etiket kullanarak isaretlemistir. Bu
etiketlerin sayis1 bir sayag ile belirlenmis ve bu sayede
toplam hiicre sayisi1 elde edilmistir. Ayrica, gorsel
sonuglarin incelenmesi ile sayillan ve sayilamayan
hiicreler daha iyi tespit edilmistir. Sayilan hiicrelerle
birlikte, ¢esitli nedenlerle sayilamayan hiicreler de bu
calismada yer almaktadir. Bu sayillamama durumu,
ozellikle goriintiilerdeki belirli alanlarda bulunan yiiksek
hiicre yogunlugundan kaynaklanmaktadir. Literatiirde bu
tiir hiicre sayamama sorununun tamamen ¢o6ziilememis
oldugu goriilmektedir ve bu ¢alisma da tam bir ¢oziim
sunamamigtir.  Ancak, bu ¢alismanin  sonuglari
incelendiginde, literatiirde BBBC veri setini kullanarak
yapilan caligmalara kiyasla daha iyi sonuglar elde
edildigi goriilmiistir. Bu karsilastirmada, literatiirdeki
calismalarda kullanilan degerlendirme metriklerinin de
bu ¢alismada kullanildigina dikkat edilmistir.

Sonug olarak, hiicre yogunlugundan kaynakli problemler
tam  anlamiyla  c¢oziilemese de, literatiirdeki
calismalardan daha iyi sonuclar alinmasti, bu ¢alismanin
basarili bir sekilde degerlendirilebilecegini
gostermektedir. Hiicre tespiti ve sayimi
gergeklestirilen bu ¢alisma, kullanilan derin 6grenm
mimarilerinin gelistirilmesi ve topluluk mimarisi il
birlestirilmesi sayesinde dnemli bir bagariya ula;
Gelecekteki galigmalar, bu yaklagimlarin

gelistirilmesi ve farkli veri setleri tizerinde test
ile hiicre tespiti ve saymmui alaninda
gotliriilebilir. Bu c¢alisma, literatiire 6n
saglamis olup, hiicre tespiti ve say1
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