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Çünkü çekirdek hücrelerin malignite seviyesi ile 
ilgili önemli bilgi içermektedir. Çekirde

otomatik bilgisayar- -Aided 
Diagnosis-

Neural Networks-

YOLOv3, plevral efüzyon sitopatolojik görüntülerde 
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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.Gönderme ve kabul tarihi: 25.10.2019 - 01.04.2020 
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1.

örtülüdür; visseral yüzey seröz

lim 

-1’de bir seröz efüzyon türü olan plevral 
-1’de de 

-1:

,5 milyon insana plevral efüzyon 

Plevral efüzyon sitopatolojisinde yüksek 

anser hücrelerinin 

-göz koordinasyonu ile numune 
üzerindeki tüm hücrelerin morfolojik özelliklerinin 

mektedir. 

(Computer-Aided Diagnosis-CAD) sistemlerine 

bask
ve segmentasyonu CAD sistemlerinde en kritik 

etkilemektedir. 

-
seviyeli ö
sahiptir [9]. Bu yöntemler ImageNet Büyük Ölçekli 

Visual Recognition Challenge-ILSVRC) 2011 [10] 

(Visual Object Classes-VOC) 2012 [11] gibi birçok 

-based Convolutional Neural 
Network-Faster R-CNN) [12], Bölgesel Tam 

-based Fully 
Convolutional Network-R-FCN) [13], Single Shot 
MultiBox Detector-SSD [14] ve You Only Look 
Once Version 3-

Bu yöntemler birçok nesne (yüz, 

YOLO [16] ve YOLOv2 [17]’ye alternatif olarak 
-

-53, saniyede en 

durum, GPU'yu ResNet-101'den daha verimli 

YOLOv3 daha iyi bir ortalama kesinlik (Mean 
Average Precision-

opatolojisinde 

-CNN, R-FCN ve SSD 

efüzyon sitopatolojisinde YOLOv3 yöntemini 
kullanan
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Bö

2.

sistemlerin

rine birçok 

e 

kabiliyetine sahiptir. Literatürde, plevral efüzyon 
sitopat

-Jones 

ral efüzyon sitoloji 

ve %89,

Autoencoders- ,30’a 

çekirdek içeren 3 sitoloji görüntüsü üzerinde 

plan, çekirdeklerin üst üste gelmesi ve çekirdeklerin 

Literatürde mevcut olan bu küçük veri seti yeni ve 

önerilen veri seti üzerinde üç adet konvolüsyonel 

-CNN, R-FCN ve 

uygulamalar

içermektedir. Bu yüzden önerilecek yöntemin hem 

3. YOLOv3

gisayarla 

en-

-
-

Darknet-53: Yolov2’nin Darknet-19’u ile ResNet 

katmanlara daha ur. Darknet-
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-2: YOLOv3 mimarisi

Çizelge- -1 -

Second-FPS)

 

mimarisinde neredeyse her konvolüsyon

aktivasyon fonksiyonu olarak leaky relu 
Darknet-53’ün saniyede 

-101 veya ResNet-152'den 

Çizelge-1'de 

üç

görüntüyü boyutlu hücrelere böler. 3.ölçek 52 52 boyutlu hücrelere bölerek 
küçük 
2.ölçek 26 26 boyutlu hücrelere bölerek orta 13 13
boyutlu hücrelere bölerek büyük boyutlu nesnelerin 

Özellik Top-1 Top-5 BFLOP/s FPS

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
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-3. [3 (4 + 1 + )]
, , , ise 

-
kutusuna ait elemanlar gösteri

-4’teki gibi 
önceden belirlenen 
K-

-means 

-means ile elde 
edilen , , , olmak üzere 4 koordinat tahmininde 
bulunur. = ( ) +                                                      (1)

          = +                                                      (2) =                                                             (3)= (4) 

,, , ,
kümeleme (clustering) ile hesaplanan kutu 

-

esel hata 
, tahmin edilen koordinat 

Çizelge-

Orijinal Önerilen

Ölçek 1 116,90;156,198;373,326 60,60

Ölçek  2 30,61;62,45;59,119 30,30

Ölçek  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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Çizelge-3:  Önerilen yöntemin plevral efüzyon sitopatoloji veri

Nesne Özellik TP FP FN Kesinlik 
(%)

Hassasiyet 
(%)

FPR 
(%)

F-
ölçütü 
(%)

Test süresi 
(sn/görüntü)

Faster R-CNN ResNet-101 10815 71 342 99.34 96.93 0.63 98.12 1.627
Faster R-CNN Inception v2 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

 

 
-4: YOLOv3 

edilmektedir. Böylece her bir kesin referans nesnesi 

çok etiketli 
-label classification) kullanarak 

hesaplamak içi

olarak ikili çapraz-entropi (binary cross-entropy) 

4. Deneysel Sonuçlar
4.1. Veri Seti

k Üniversitesi’nde 

Görüntüler, 40x büyütme 

görüntülerin 

. Her bir 

a 40 
(3683 çekirdek), 60 (5610 çekirdek) ve 80 (7526 

çekirdek içeren tüm test görüntülerini kullanarak test 

incele

4.2. Performans Ölçütleri

ositive Rate-TPR), 
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-5:

-Positive Rate-FPR) ve F-

merkezi ile kesin referans pencere merkezi 
-

10 pikse

=                                                    (5)  

= (6) 

  =                              (7)                ö çü ü = 2                            (8)
 

uygulanm -

YOLOv3'ten fark Çizelge-2'de verilen 

TÜRK YE B L M VAKFI B LG SAYAR B L MLER  ve MÜHEND SL  DERG S  (2020 Cilt:13 - Say :1) - 39



-6:

boyutlu nesneler 

-means 
küm kutu 

-

4.4. Sonuçlar

-CNN, R-FCN ve 

ve bir NVIDIA GeForce GTX 1050Ti GPU 

Çizelge-

DarkNet-
-CNN, R-

FCN ve SSD ile Çizelge-3'te 

sonuç olarak %94.10 kesinlik, %98.98 hassasiyet ve 
%96.48 F-

yüksek hassasiyete 

Tablo-3’te verilen görüntüler üzerinde elde edilen 
-

-5’te de gö

-

ana sahip 

boyama prosedüründeki tut

örüntülerde 

-7’de 3 

r.  
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-7:

Plevral

yar-

numunelerin milyonlarca hücre içermesidir. 
Literatürdeki yöntemler yüksek kesinlik 

YOLOv3 yöntemi plevral efüzyon sitopatolojisinde 

test edilecektir.
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