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Oz

Plevral efiizyon, akciger zarlari arasinda s
birikimi olup sitopatolojik degerlendirmede ¢ok sik
karsilasilan  bir durumdur. Cekirdek algilama,
plevral  efiizyon  tanisi  i¢in  gergeklestirilen
sitopatolojik degerlendirmede kritik bir adimdir.
Clnku cekirdek hicrelerin malignite seviyesi ile
ilgili 6nemli bilgi icermektedir. Cekirdek algilama
ayrica hiicre sayimi, segmentasyonu ve takibi gibi
otomatik bilgisayar-destekli tani (Computer-Aided
Diagnosis-CAD) sistem adimlarimin da temelini
olusturmaktadir. Son yillarda derin dgrenme,
ozellikle Konvoliisyonel Sinir Aglart (Convolutional
Neural Networks-CNNs), nesne  algilama
problemlerinde yiiksek basar: elde etmistir. Bu
¢alismada modern konvoliisyonel nesne algilayici,
YOLOV3, plevral efiizyon sitopatolojik gérinttlerde
cekirdek algilama amaciyla onerilmistir. Deneyler
11157 cekirdek iceren 80 gOruntu Uzerinde
gerceklestirilmistir. ~ Onerilen  yontem — %94.10
kesinlik, %698.98 duyarlilik ve %96.48 F-0l¢ltl elde
etmistir. Yontemin literatiirdeki yontemlere katkist
10 kat hizlanma saglamasidir. Bu hizlanma dijital
patolojideki gercek zamanli CAD uygulamalari igin
ciddi  bir avantaj saglamaktadr. Dolayisiyla
Onerilen yontem dijital patolojide patologlar
tarafindan tani araci olarak kullanilabilecektir.
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Abstract

Pleural effusion is the accumulation of fluid between
the pleural surfaces and is a common condition in
cytopathological evaluation. Nuclei detection is a
critical step in the cytopathological evaluation for
the diagnosis of pleural effusion. Because it contains
important information about the level of malignancy
of cells. Nuclei detection is also the basis of the
automated computer-assisted diagnosis (CAD)
system steps such as cell counting, segmentation and
tracking. In recent years, deep learning, especially
Convolutional Neural Networks (CNNs) have
achieved high success in object detection problems.
In this study, modern convolutional object detector,
YOLOV3, was proposed for the purpose of nuclei
detection in pleural effusion cytopathology images.
Experiments were performed on 80 images
containing 11157 nuclei. The proposed method
achieved 94.10% precision, 98.98% recall and
96.48% F-measure. The contribution of the method
to the existing methods in the literature is that it
provides 10 times speedup. This speedup is a serious
advantage for real-time CAD applications in digital
pathology. Thus, the proposed method can be used
as a diagnostic tool by pathologists in digital
pathology.
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1. Girig

Insan viicudunda plevra boslugu, periton boslugu ve
perikart boslugu olmak iizere {i¢ adet seréz bosluk
mevcuttur. Her bir bosluk iki adet yiizey ile
ortiiliidiir; visseral yiizey serdz bosluga az miktarda
stvi salgilarken, paryetal yiizey bu stvinin koordineli
bir sekilde emilimini gerceklestirmektedir. Bu
koordineli ¢alisma ylizeylerin birbiri iizerinde
stirtlinmeden hareketini kolaylastirmaktadir. Eger
paryetal  yiizey tarafindan  yeterli emilim
gergeklestirilemezse veya visseral yiizey tarafindan
fazla miktarda sivi salgilanirsa, bu durumda seréz
boslukta serdz efiizyon adi verilen sivi birikimi
meydana gelir [1,2]. Saglikli bir insan viicudunda bu
iki ylizey birbirine ¢ok yakinken, serdz efiizyon
sonucunda ytizeyler birbirinden uzaklagsmaktadir [3].
Sekil-1°’de bir serd6z eflizyon tiirii olan plevral
eflizyon olusumu gosterilmistir.  Sekil-1’de  de
goriildiigli gibi sol akcigerde plevral boslukta
eflizyon olusumu ile yiizeylerin dengesiz sekilde
caligmas ile sivi birikimi meydana gelmistir. Sag
akcigerde ise saglikli plevral bosluktaki ideal sivi
miktar1 goriilmektedir.

Soluk borusu

Plevra
(akciger zan)

Akciger
Plevral eflizyon

(plevral boslukta . - —
sivi birikimi) > A

Sekil-1: Plevral eflizyon olugsumu. Sari renk plevral
bosluktaki siviy1 géstermektedir [4].

ABD’de her yil 1,5 milyon insana plevral efiizyon
teshisi konmaktadir ve bunlarin %90’indan fazlasi

kalp yetmezligi, tliberkilloz ve siroz gibi
hastaliklardan kaynaklanmaktadir [5, 6].
Plevral eflizyon sitopatolojisinde yiiksek

maligniteye sahip kanser hiicrelerinin erken teshisi,
hastaligin evrelenmesi ve ilgili kanser hiicrelerinin
takibine olanak saglamaktadir [7]. Uzman patologlar

tarafindan gerceklestirilen sitopatolojik
degerlendirme, el-géz koordinasyonu ile numune
iizerindeki tiim hiicrelerin morfolojik 6zelliklerinin
ayrintili bir sekilde incelenmesini gerektirmektedir.
Bu inceleme yorucu ve zaman alict olmasinin yani
sira, patologlar arasi tami farkliliklarima da yol
acmaktadir. Dolayisiyla Bilgisayar Destekli Tani
(Computer-Aided Diagnosis-CAD) sistemlerine
ihtiyag duyulmaktadir [8]. Hiicre igerisindeki en
baskin yap1 ¢ekirdek oldugundan gekirdek algilama
ve segmentasyonu CAD sistemlerinde en kritik
adimdir. Bu adim ayrica hiicrelerin siniflandirmasi
asamasinda  da  basariy1 6nemli Ol¢tide
etkilemektedir.

Derin 6grenme yontemleri, giris verisinden yiiksek-
seviyeli Ozellikleri otomatik Ogrenme yetenegine
sahiptir [9]. Bu yontemler ImageNet Biiyiik Olcekli
Gorsel Tanima Yarigmas: (ImageNet Large Scale
Visual Recognition Challenge-ILSVRC) 2011 [10]
ve PASCAL Gorsel Nesne Siniflar1 Yarigmasi
(Visual Object Classes-VOC) 2012 [11] gibi birgok
goriintii smiflandirma yarigmasinda yiiksek basari
elde etmislerdir. Son zamanlarda, Konvoliisyonel
Sinir Aglari’nin gelismesiyle birlikte, nesne algilama
tizerine Daha Hizli Bolgesel Konvoliisyonel Sinir
Ag1 (Faster Region-based Convolutional Neural
Network-Faster R-CNN) [12], Bolgesel Tam
Konvoliisyonel Sinir Agi (Region-based Fully
Convolutional Network-R-FCN) [13], Single Shot
MultiBox Detector-SSD [14] ve You Only Look
Once Version 3-YOLOV3 [15] gibi gesitli yontemler
geligtirilmistir. Bu yontemler bir¢cok nesne (yliz,
yaya, ara¢ vb.) algilama c¢alismalarinda yiiksek
basar1 elde etmislerdir.

YOLOV3, sirastyla 2017 ve 2018 yilinda 6nerilen
YOLO [16] ve YOLOV2 [17]’ye alternatif olarak
gelistirilen liglincli versiyondur ve DarkNet-53 ag
yapisini temel almaktadir. Darknet-53, saniyede en
yiiksek sayida kayan nokta islemi gerceklestirir; bu
durum, GPU'yu ResNet-101'den daha verimli
kullandigr anlamina gelmektedir. Sonu¢ olarak,
YOLOV3 daha iyi bir ortalama kesinlik (Mean
Average Precision-mAP) ve daha diisiik hesaplama
siiresi elde etmektedir [15]. Bu ¢alismada, YOLOv3
nesne algilayict plevral efiizyon sitopatolojisinde
cekirdek algilama amaciyla onerilmistir. Onerilen
yontemin performansi, daha onceki caligmalarda
kullanilan Faster R-CNN, R-FCN ve SSD
yontemleri ile karsilagtirillmistir. Bu ¢aligma plevral
eflizyon sitopatolojisinde YOLOv3 yontemini
kullanan ilk ¢caligmadir.
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Calismanin  geri  kalan kismu  su  sekilde
diizenlenmistir. Bolim 2’de literatiirde plevral
efiizyon sitopatolojisinde ¢ekirdek algilama {izerine
yapilan ¢aligmalar verilmistir. B6liim 3’te YOLOvV3
yaklasim: hakkinda ayrintili  bilgi verilecektir.
Bolim 4’te ise yontemin ¢ekirdek algilayict olarak
kullannmi  ve elde edilen deneysel sonuglar
verilecektir. Son olarak Boliim 5’te degerlendirme
ve gelecek caligmalar verilecektir.

2. llgili Galismalar

Cekirdek algilama dijital patolojide 6nemli ve zor bir
adim olarak ortaya ¢ikmaktadir. Cekirdeklerin farkli
morfolojik yapilardan olusmasi, iist {iste gelmesi,
giiriiltli ve boya, yag artefaktlari igermesi ¢ekirdek
algilama yontemlerindeki basartyr olumsuz yonde
etkilemektedir. Ayrica mikroskobik goriintiileme
sistemlerinde bir alan derinligi (depth of field)
mevcuttur. Bu aralifin icerisine diigen hiicreler net
goriintirken, bu araligin arka veya on bolgesine
diisen hiicreler bulanik goriilmektedir [18]. Bu
durum da yine basariy1 diisiirmektedir.

Literatiirde, ¢ekirdek algilama iizerine birgok
calisma mevcuttur. Bu c¢alismalarin birgogu renk,
kenar ve parlaklik bilgisine bagli olarak elle ¢ikarilan
disiik  seviyeli ozellikleri kullanmaktadir. Bu
caligmalarm bir alandan bagka bir alana adapte
edilmesi zordur. Son zamanlarda derin O0grenme
yontemleri nesne tanima, nesne algilama gibi ¢esitli
bilgisayarla gérme problemlerinde yaygin sekilde
kullanilmaktadir. Derin 6grenme yontemleri yiiksek
seviyeli  Ozellikleri ~ otomatik  &grenebilme
kabiliyetine sahiptir. Literatiirde, plevral eflizyon
sitopatolojisinde  ¢ekirdek algilama amaciyla
onerilen birkag c¢alisma mevcuttur. Viola-Jones
nesne algilama yaklagimi bir¢ok nesne algilama
problemine bagariyla uygulanmistir ve hiz ve
dogruluk agisindan yiiksek sonuglar vermistir.
Baykal vd. [19] bu yaklagimi plevral efiizyon sitoloji
goriintiilerinde ¢ekirdek algilama amaciyla 6nermis
ve %89,32 dogruluk elde etmislerdir. Daha sonra
Yigmlanmis Seyrek Otokodlayici (Stacked Sparse
Autoencoders-SSAE) kullanarak basariy1 %98,30’a
yiikseltmiglerdir [20]. Bu yontemlerin basarisi 178
cekirdek igeren 3 sitoloji goriintlisii {izerinde
Olciilmiistiir. Ancak bu yontemler karmasik arka
plan, cekirdeklerin iist Giste gelmesi ve gekirdeklerin
kenarda olmas1 gibi durumlarda diisiik performans
gostermislerdir.

Literatiirde mevcut olan bu kiigiik veri seti yeni ve
daha kapsamlt bir veri seti olusturma ihtiyacin
dogurmustur. Dolayisiyla Baykal vd. [21] ¢ekirdek
algilama tiizerine yapilan ¢alismalarin sonuglarmin
daha giivenilir olmasi amaciyla yeni bir plevral
eflizyon sitoloji veri seti Onermislerdir. Ayrica
onerilen veri seti lizerinde {i¢ adet konvoliisyonel
nesne algilayiciyr ¢ekirdek algillama amaciyla
dnermislerdir. Onerilen Faster R-CNN, R-FCN ve
SSD yontemleri ile elde edilen algilama sonuglart
yiiksek olmasina ragmen, gercek zamanli CAD
uygulamalarinda bu yontemlerin  yeterli hiz
saglamadigi  sonucuna  vartlmistir.  Onerilen
yontemin hizi CAD uygulamalari i¢in 6nemlidir,
¢linkii patolojik numune 6rnegi milyonlarca hiicre
icermektedir. Bu yilizden onerilecek yontemin hem
yiiksek algilama basarisina sahip olmasi hem de hizli
olmast gerekmektedir. YOLOv3’i diger
yontemlerden ayiran en 6nemli fark gergek zamanl
nesne algilamada elde ettigi yiiksek basar1 olmustur.
Dolayisiyla bu ¢alismada YOLOvV3 nesne algilayici
Plevral Efiizyon sitopatolojisinde ¢ekirdek algilama
amactyla Onerilmistir ve daha hizli algilama
hedeflenmistir.

3. YOLOv3

YOLOV3 hizli ve dogru sonug tireten gercek zamanl
bir nesne algilayicisidir. Nesne algilama amaciyla
konvoliisyonel sinir ag1 tarafindan Ogrenilen
ozellikleri kullanmaktadir. Geleneksel bilgisayarla
gorme algoritmalarinda farkli konum ve 6lgeklerdeki
nesneleri aramak igin kayan pencere yaklagimi
kullanilir. Bu pahali bir islem oldugu i¢in nesnenin
en-boy oranmm  genellikle sabit  oldugu
varsayilmistir. YOLO algoritmasi ise tiim goriintilyii
ag iizerinden yalnizca bir kez iletilerek nesne tespit
problemine farkli bir sekilde yaklasmaktadir.

YOLOV3 iin ag yapist Sekil-2’de gosterilmistir.
YOLOV3 ozellik ¢ikarici olarak Darknet-53 agini ve
nesneleri tahmin etmek amaciyla da Ozellik Piramit
Ag1 (Feature Pyramid Network)’na benzer bir yap1
kullanmaktadir.

Darknet-53: Yolov2’nin Darknet-19’u ile ResNet
kullanilarak olusturulmustur. ResNet ag1
kullanilarak geg¢mis katmanlarin degerleri ileriki
katmanlara daha giiglii iletilmis olur. Darknet-53 ag1
toplamda 75 katmandan olusmaktadir. Bunlarin 53
tanesi konvoliisyon (Conv) katmani geri kalanlar1 ise
Res katmanlaridir. Bu katmanlar kisayol (shortcut)
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Sekil-2: YOLOv3 mimarisi

Gizelge-1: Ozellik gikaricilarin kargilagtiriim

asl. Top-1 dogrulugu, Top-5 dogrulugu, Saniye

gerceklestirilen milyar kayan noktali islem sayisi (BFLOP/s), ve saniyede resim sayisi (Frames Per
Second-FPS)

Ozellik Top-1 Top-5 BFLOP/s | FPS
Cikarici dogrulugu | dogrulugu
DarkNet-19 | 74.1 91.8 1246 171
ResNet-101 | 77.1 93.7 1039 53
ResNet-152 | 77.6 93.8 1090 37
DarkNet-52 | 77.2 93.8 1457 78

baglantilarina sahip ardisgik 3x3°lik ve 1x1’lik
konvoliisyon katmanlarindan olusur. YOLOvV3
mimarisinde neredeyse her  konvoliisyon
katmanindan sonra y1gin normalizasyonu uygulanir.

Y18in normalizasyonu yapay sinir aglarimimn hizini,
performansini ve dengesini arttirmak i¢in kullanilan
bir tekniktir. Yigin normalizasyonundan sonra da
aktivasyon  fonksiyonu olarak leaky relu
kullanilmaktadir. Darknet-53’{in saniyede
gergeklestirdigi kayan noktali islem sayist yiiksek
oldugu i¢in GPU’yu iyi kullanmakta ve
degerlendirmeyi ResNet-101 veya ResNet-152'den
daha hizli ve daha verimli gergeklestirmektedir.
ImageNet iizerindeki bazi sonuglar Cizelge-1'de
verilmistir.

Ozellik Piramit Ag1 (Feature Pyramid Network):
YOLOV3 piramit aglarina benzer bir yap1 kullanarak

ti¢ farkli 6lgekte 6zellik ¢ikarmaktadir. Bu ii¢ 6lgek
¢esitli  boyutlardaki nesneleri algilamak igin
tasarlanmustir. Girig goriintlisii aga verildiginde ag
goriintiiyi NxN boyutlu hiicrelere boler. 3.6lgek
girig goriintlisiinii 52x52 boyutlu hiicrelere boélerek
kiiciik boyutlu nesnelerin algilanmasin1 saglar.
2.0lgek 26x26 boyutlu hiicrelere bolerek orta
boyutlu nesnelerin algilanmasini ve 1. 6lgek 13x13
boyutlu hiicrelere bolerek biiyiik boyutlu nesnelerin
algilanmasini saglar. Agin ¢iktisinda tahmin edilen
sinir kutusunun koordinatlari, nesnellik puani ve
hangi sinifa ait oldugu bilgisi verilir.
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Sekil-3. YOLOV3 igerindeki her bir sinir kutusuna ait elemanlar.

Her bir 6lgegin ¢ikis boyutu NxNx[3x(4 + 1 + C)]
olur. Burada 3 her bir hiicre i¢in hesaplanan simir
kutu sayisini, 4 her bir sinir kutusu ic¢in hesaplanan
degerleri ty, ty, ty,ty, 1 nesnellik puanmni ve C ise
smif sayisini ifade etmektedir. Sekil-3’te her sinir
kutusuna ait elemanlar gosterilmistir.

Smir Kutularimn Tahmini: Sinir  kutularmi
dogrudan tahmin etmek yerine Sekil-4’teki gibi
onceden belirlenen ¢ipa kutulart kullanilmaktadir.
K-means kiimeleme algoritmasi uygulanarak en iyi
cipa  kutular1  hesaplanmaktadir. K-means
uygulanirken Oklid uzaklig1 yerine Intersection over
Union (IoU) skoru kullanilmistir. K-means ile elde
edilen ¢ipa kutular1 boyutlarina gére uygun dlgege
atanmaktadir. Ag her bir smir kutusu i¢in
ty ty, tw, tp olmak iizere 4 koordinat tahmininde
bulunur.

Cy, €y, hiicrenin konumunu belirlemek i¢in kullanilir.
by, by, smir kutusunun konumunu ve by, by, ise smir
kutusunun boyutlarin1 belirtir. Son olarak py,, pp
kiimeleme (clustering) ile hesaplanan c¢ipa kutu
boyutlarin1  ifade eder. Ag, koordinatlara
normalizasyon iglemi uyguladigindan olusturulan
koordinatlarin degerleri 0-1 arasinda olmaktadir.

Egitim sirasinda  toplam  karesel hata
kullanilmaktadir. Hata, tahmin edilen koordinat
degerinin kesin referans deger ile tahmin edilen
degerin farki alinarak hesaplanmaktadir.

by = a(ty) + Cy ey

by =a(ty) +Cy 2)

b,, = Pwet“’ (3

by = pre‘r 4)

Cizelge-2: Her bir dlgek igin kullanilan ¢ipa (anchor) boyutlar
Orijinal Onerilen

Olgek 1 116,90;156,198;373,326 60,60

Olgek 2 30,61;62,45;59,119 30,30

Olgek 3 10,13;16,30;33,23 11,18;19,12;18,19;17,23;23,19;21,22;22,26;25,23;29,29
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Gizelge-3: Onerilen ydntemin plevral efiizyon sitopatoloji veri seti iizerine yapilan galismalara gore
cekirdek algilama performansi (en iyi sonuglar kalin yazilmistir)

Nesne Ozellik Kesinlik | Hassasiyet | FPR e Test stiresi
Algilayict Cikarict s FP FN (%) (%) (%) "iﬁ/‘gu (sn/goriintii)
Faster R-CNN | ResNet-101 10815 | 71 342 99.34 96.93 0.63 98.12 1.627
Faster R-CNN | Inceptionv2 | 10723 | 97 434 99.10 96.11 0.86 97.58 1.121
R-FCN ResNet-101 10833 | 279 | 324 97.48 97.09 2.50 97.28 1.912
SSD MobileNet 9747 | 337 | 1410 96.65 87.36 3.02 91.77 0.688
SSD Inception v2 | 9739 | 342 | 1418 96.60 87.29 3.0 91.70 0.903
YOLOV3 DarkNet-53 | 11044 | 692 | 113 94.10 98.98 6.20 96.48 0.060
olarak ikili c¢apraz-entropi (binary cross-entropy)
C, kullanilir.
| —
4. Deneysel Sonuglar
C EEEEESEEEEEEEEEEENEN
' H > : 4.1. Veri Seti
E ' Bu calismada Karadeniz Teknik Universitesi’nde
pilb I aCt)|l: b,=o(t,)+c, plevral eflizyon sitoloji 6rneklerinden olusan veri
U —s : b=a(t D+c, seti kullanilmistir [21]. Numuneler Papanicolaou
H a(t) 1 b=p.e"- boyast ile boyanmustir. Goriintiiler, 40x biiyiitme
: i b=pe objektifinde Aperio ScanScope sayisallastirici ile
: : alinmistir. Elde edilen biiyiik boyutlu goriintiilerin
s s— iist {iste gelmeyen 600 x 600 piksel boyutlu alanlar1

Sekil-4: YOLOV3 c¢ipa kutular ile sinir kutu tahmini

Nesnellik puani: Bir nesnenin siirlayici kutu iginde
bulunma olasiligin1  gostermektedir. YOLOV3
lojistik regresyon kullanarak her bir sinirlayict kutu
icin bir nesnellik puan1 6ngérmektedir. Eger bir sinir
kutusu kesin referans nesnesini diger smur
kutularindan daha fazla igeriyorsa 1 olmalidir.
Ayrica bir sinirlayicl kutunun kesin referans nesnesi
ile kesisimi belli bir esik degerinden fazla olmasina
ragmen en iyisi degilse o smirlayici kutu ihmal
edilmektedir. Boylece her bir kesin referans nesnesi
icin yalnizca bir tane sinir kutusu atanmuis olur.

Simf Tahmini: Her bir smirlayict kutu ¢ok etiketli
smiflandirma (multi-label classification) kullanarak
smir kutularmin igerebilecegi siniflart tahmin eder.
Nesnenin belirli bir smifa ait olma olasiligin
hesaplamak i¢in softmax yerine bagimsiz lojistik
simiflandirict  (independent  logistic ~ classifier)
kullanir. Egitim asamasinda ise hata fonksiyonu

kirpilarak veri seti olusturulmustur. Bu alanlar,
giiriiltii, boya ve yag artefakti, morfolojik yapidaki
cesitlilik ve otomatik odaklanamama gibi ¢esitli
problemleri igerecek sekilde seg¢ilmistir. Her bir
goriintiide yaklasik 100 ¢ekirdek mevcuttur. Veri seti
200 goriintiiden olusmaktadir ve ikiye ayrilmustir:
egitim icin %40 (80 goriintli) ve test i¢in %60 (120
goriintit). Egitim seti 7526 c¢ekirdek igeren 80
goriintiiden olugmaktadir. Tiim modeller sirasiyla 40
(3683 ¢ekirdek), 60 (5610 c¢ekirdek) ve 80 (7526
cekirdek) goriintli kullanilarak egitilmistir ve 11157
cekirdek igeren tiim test goriintiilerini kullanarak test
edilmistir. Bu sayede, egitim Ornegi sayisinin
cekirdek algilama performansma etkisi de
incelenmistir.

4.2. Performans Olgiitleri

Onerilen nesne algilayicisinin performansini, énceki
calismadaki [21] diger konvoliisyonel nesne
algilayicilart ile karsilastirabilmek igin dort Olgiit
kullanilmigtir: Kesinlik, Hassasiyet ya da Gergek
Pozitif Oran1 (True Positive Rate-TPR),
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Sekil-5: Onerilen yéntemin gekirdek algilama sonuglari (Sari, kirmizi ve yesil noktalar sirasiyla TP, FP ve FN

sayisini ifade etmektedir)

Yanlis Pozitif Oran1 (False-Positive Rate-FPR) ve F-
olgiitii, elde edilen algilama, algilanan pencere
merkezi ile kesin referans pencere merkezi
arasindaki farka gore Dogru Pozitif (True Positive-
TP) olarak kabul edilmistir. Esik degeri olarak, fark
10 pikselden diisiikse, [20] 'de belirtildigi gibi TP
olarak kabul edilmistir. TN, FP ve FN sirasiyla dogru
negatif, yanlis pozitif ve yanlis negatiftir. Ayrica,
gercek zamanli algilama i¢in 6nemli olan algilama
hizi/test siiresi de dlgiit olarak kullanilmugtir.

TP

Kesinlik = (5)
TP+FP
. TP
Hassasiyet = TPIFN (6)

s FP
Yanlis Pozitif Oranit = Py @)
F— 6l§ﬁtﬁ = 2x KesinlikxHassasiyet (8)

Kesinlik+Hassasiyet

4.3. Ag Yapilandirmasi

Caligmada, YOLOv3 mimarisi Onerildigi sekilde
uygulanmustir. DarkNet-53 ag1 giris gortintiilerini 32
kat1 olarak kabul ettiginden, ag giris boyutu 416 x
416 olarak ayarlanmistir. Momentum 0.9, bozulma
0.0005, 6grenme oran1 0.001 ve yigin boyutu 64
olarak ayarlanmistir. Egitim siirecinde, orijinal
YOLOv3'ten farkli olarak, Cizelge-2'de verilen
sekilde 11 c¢ipa kullanilmustir. Olgek 1, biiyiik
boyutlu nesneler ic¢in kullanilmaktadir. Bununla
birlikte, ortalama ¢ekirdek biiyiikliigii oldukea kiigiik
oldugundan, sadece ag i¢in gereken minimum &lgek,
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Sekil-6: Onerilen yéntemin karmasik arka plana sahip gérintiiler lizerinde elde ettigi gekirdek algilama
sonuglari (Sari, kirmizi ve yesil noktalar sirasiyla TP, FP ve FN sayisini ifade etmektedir)

60 x 60 secilmistir. Olgek 2, orta boyutlu nesneler
icin kullanilmaktadir. Bu nedenle, yalnizca agm
gerektirdigi minimum &lgek degeri, 30 x 30
secilmistir. Gorlintiilerdeki nesne boyutlari oldukga
kiiglik oldugundan, yalnizca kiigiik 6l¢ekli nesneleri
algilamak amacryla, Olgek 3 igin K-means
kiimeleme algoritmasi uygulanarak uygun ¢ipa kutu
degerleri hesaplanmistir. Maksimum olmayan
bastirma esigi degeri (Non Maximum Suppression-
NMS) 0,45'ten 0,2'ye diistirilmiistiir. loU degeri ise
0,25 olarak sec¢ilmistir.

4.4, Sonuglar

Bu ¢alismada, onerilen yontem daha 6nce ayn1 veri
seti tizerinde uygulanan diger konvoliisyonel nesne
algilayicilar ile (Daha Hizli R-CNN, R-FCN ve
SSD) [16] karsilastirilmgtir. Tiim testler §GB RAM
ve bir NVIDIA GeForce GTX 1050Ti GPU
barindiran Intel Core i7 islemcili bir sistem {izerinde
gerceklestirilmistir.

Onerilen yontemin onceki caligsmalarla
karsilastirmali ¢ekirdek algilama sonuglar Cizelge-
3'te verilmistir. Sonuglar irdelendiginde, yontemin
en 6nemli katkisinin algilama hizi oldugu sonucuna
varilmstir. Onerilen yéntemin cekirdek algilama
hizin1 10 kat artirabilecegi ve yiiksek kesinlik ve
hassasiyet sagladigi deneysel olarak kanitlanmigtir.
DarkNet-53, saniyede en yiiksek kayan nokta islemi
gerceklestirdiginden, YOLOvV3, Faster R-CNN, R-
FCN ve SSD ile karsilasgtirildiginda Cizelge-3'te
goriildigli gibi en hizli algilama saglayan
konvoliisyonel nesne algilayicidir. Onerilen yéntem

sonug olarak %94.10 kesinlik, %98.98 hassasiyet ve
%96.48 F-olgiitii saglamistir. Diger yontemlerle
karsilastirildiginda YOLOV3 en yiiksek hassasiyete
sahiptir. Diger sonuglardaki diisiikliik ise yontemin
yanlis algilama (FP) oranmin fazla olmasindan
kaynaklanmaktadir.

Tablo-3’te verilen goriintiiler iizerinde elde edilen
cekirdek algilama sonuglar1 Sekil-5’te verilmistir.
Sekil-5’te de goriildiigii gibi FP oranmnim yiiksek
olmas1 Onerilen yontemin kenar bolgelerde yanlis
algilama gergeklestirmesinden kaynaklanmaktadir.
Onerilen yoéntem ayrica Sekil-6’da gériildiigii gibi
gliriiltli, boya ve yag artefakti ve otomatik
odaklanamama gibi karmasik arka plana sahip
gorintiilerde de yiiksek algilama elde etmistir.

Sitopatolojik goriintiillerde renk degisimi; farkli
tarayicilarin  kullanimi, farkli boya iireticilerinin
degisken kimyasal renklendirmesi ve manuel
boyama prosediiriindeki tutarsizliklar gibi bir¢ok
faktorden dolayi siklikla karsilagilan bir problemdir.
Dolayisiyla tek bir boya ile egitilmis modelin farkli
boya {izerinde de algilama gergeklestirebilmesi
istenen bir durumdur. Bu amagla ¢alismada
Papanicolaou boyasi ile boyanmis goriintiilerde
egitilmis yontem Giemsa boyasi ile boyanmis
goriintiiler tizerinde de test edilmistir. Sekil-7’de 3
adet Giemsa ile boyanmis sitopatolojik goriintiide
elde edilen gorsel algilama sonuglari ydntemin
boyadan  bagimsiz  algilama  yapabildigini
gOstermistir.
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Sekil-7: Onerilen yéntemin farkli boya ile boyanmis gériintiiler izerinde elde ettigi cekirdek algilama sonuglari
(Dikdortgen sekiller algilama pencerelerini gdstermektedir)

5. Degerlendirme ve Gelecek
Caligmalar

Plevral efiizyon sitopatolojide siklikla karsilagilan
bir numunedir. Cekirdek hiicre hakkinda Onemli

bilgiler igerdiginden c¢ekirdek algilama ve
segmentasyonu sitopatolojik degerlendirme
siirecinde temel adim olarak goriilmektedir.

Algilama hiz1 ger¢ek zamanl bilgisayar-destekli tan1
uygulamalarinda ¢ok Onemlidir. Bunun sebebi
numunelerin -~ milyonlarca  hiicre  igermesidir.
Literattirdeki yontemler yiiksek kesinlik
saglamalarina ragmen ger¢ek zamanli uygulamalar
icin yeterli hiz saglayamamaktadir. Bu caligmada
YOLOV3 yontemi plevral efiizyon sitopatolojisinde
cekirdek algilama amaciyla Gnerilmistir. Onerilen
yontem literatiirdeki mevcut ¢aligmalardan farkli
olarak 10 kat yiiksek algilama hizi saglamustir.
Gergek zamanli uygulamalar i¢in bu katki ¢ok
onemli bir katki olmustur. Bu ¢aligmada YOLOV3
onerildigi haliyle kullanilmistir ancak gelecek
caligmalarda yontem yanlis pozitif oranini azaltacak
sekilde gelistirilecektir. Yontemin ayrica farkli
biiylitme objektiflerindeki (20x, 60x, vb.) ve farkli
boyalardaki (Giemsa, vb.) basarisi test edilecektir.

Tesekkiir

Bu galisma, 117E961 nolu TUBITAK projesinin
destegi altinda KTU Bilgisayarla Gérii ve Oriintii
Tanima Laboratuvarinca yuriitiilmistiir.
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