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Ozet

Tip alaninda hastaliklarin tespiti, hiicre davraniglart ve hiicrelerin durumunu incelemek igin genellikle mikroskop
altindaki hiicreleri ¢esitli floresan boyalar ile boyadiktan sonra hiicre goriintiileme iglemi yapilmaktadir. Hiicrelerin
incelenip yorumlanmasi ise alaninda uzman kisiler tarafindan gergeklestirilmektedir. Bu islemin insanlar tarafindan
gozlem yoluyla gerceklestirilmesi ise hem sonuglarin islenip yorumlanmasi i¢in zaman agisindan bir kayip hem de bu
islemlerin yorumlanmasinin bir insanin gozlemine dayandigindan 6znel bir yaklasim gerektirmesi hata olasiligini
meydana getirir. Bu ¢alismada halka agik kaynak biyo-goriintiileri ile farkli YOLO versiyonlari kullanilarak, T-
Hiicrelerinin floresan mikroskopu altindaki goriintiileri lizerinden durumlari, hastalikli veya saglikli olarak
smiflandirilmigtir. Bu siniflandirmanin ayrim kosulu olarak hiicrelerdeki ARPC1B proteinin varligi incelenmistir.
Floresan mikroskobundan aliman Ornek goriintii hiicreleri etiketlenip YOLO algoritmas: ile egitilerek model
gelistirilmistir. Sonrasinda iki farkli modelin sonuglari incelenip karsilastirilmistir.

Anahtar Kelimeler: YOLO Algoritmasi, T-Hiicresi, Nesne tespiti ve Siniflandirilmasi, Derin 6grenme.

Classification Of T Cells Using YOLO Algorithm

Abstract

In the medical field, cell imaging is usually performed after staining cells with various fluorescent dyes under a
microscope in order to detect diseases, study cell behavior and the condition of cells. The examination and
interpretation of the cells is carried out by experts in the field. The realization of this process by observation by people,
on the other hand, creates the possibility of error, both in terms of time lost for processing and interpreting the results,
and the fact that the interpretation of these operations requires a subjective approach, since it is based on human
observation. In this study, using open source bio-images and different YOLO versions, the conditions of T-Cells were
classified as diseased or healthy based on images under a fluorescence microscope. The presence of the ARPC1B
protein in cells was investigated as a condition for the distinction of this classification. The model was developed by
labeling the sample image cells taken from the fluorescence microscope and training them with the YOLO algorithm.
Then, the results of two different models were examined and compared.
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1. GIRiS

Derin 6grenme giiniimiizde birgok alana etki etmistir ve
bunlardan biri de hiicre goriintiilemesiyle hastaliklarin
tespiti konusudur. Hiicre goriintilleme gliniimiizde bilim
insanlar1 tarafindan hiicresel dinamiklerin incelenerek
biyolojik fonksiyonlarin daha iyi anlasilmasini saglamak
amactyla kullanilir (Baker, 2010). Hiicre goriintiilemeyle
birlikte derin Odgrenme  kullanilarak  hiicrelerin
goriintiilerinin iglenmesi, hiicrelerin 6zelliklerini tespit
edilmesi amaclanir (Moen, ve digerleri, 2019). Ornegin,
hiicrelerin biiyiikliiklerini, sekillerini, yapilarini veya
islevlerini tespit etmek i¢in kullanilabilir. Derin 6grenme
yontemleri, bu tiir goriintiileri isleme konusunda c¢ok
yonlii ve etkili olabilir. Bu nedenle hiicre goriintiileme
islemlerinde yardimei olmasi amaciyla derin 6grenme
algoritmalari siklikla kullanilir.

Hiicre tespiti ve smiflandirmasi igin kullanmilan derin
o6grenme yontemleri, biyomedikal miihendislik, tip ve
biyoloji gibi alanlarda kullanilir ve hiicrelerin
ozelliklerini tespit etmek i¢in Onemli bir aragtir. Bu
yontemler ayrica, hiicrelerdeki anormallikleri tespit
etmek ve hastaliklar1 tanimlamak i¢in de kullanilabilir.

T hiicreleri, viicutta diizenli olarak yer degistirebilen ve
viicudun savunma sistemini olusturan lenfositlerden bir
tirdiir. T hiicreleri, lenfositlerin bir alt kategorisi olarak
kabul edilir ve viicudun viriisler, bakteriler ve diger dis
mikroorganizmalara karsi savunmasini saglar. Eger T
hiicreleri ¢alismazsa veya yeterli miktarda olmazsa,
viicut enfeksiyonlara ve diger saglik sorunlarina daha
agik hale gelebilir. Ornegin, HIV enfeksiyonu sirasinda,
T hiicrelerinin sayis1 azalir (Vijayan, Karthigeyan,
Tripathi, & Hanna, 2017). Ayrica, bazi tiimorlerin
olusumu sirasinda, bu durum T hiicrelerinin {iretimine
engel olabilir (Anderson, Stromnes, & Greenberg, 2017)
ve bu durum mikroskop goriintiilerinde goriilebilir.

Bu nedenle, T hiicrelerinin mikroskop goriintiilerinde
hastalikli oldugunu anlamak igin, T hiicrelerinin sayis1 ve
goriiniimleri incelenir. Eger T hiicreleri sayis1 azalmigsa
veya normal goriiniimlerinden farkliysa, bu durum
hastalik belirtisi olarak degerlendirilebilir. Ancak, T
hiicrelerinin  mikroskop  goriintiilerinden  hastalikli
oldugunu anlamak i¢in, diger testler ve incelemeler de
yapilmas1 gerekir.

Bu c¢alisgmada ilk kisimlarda T-hiicreleri hakkinda
bilgilendirme yapilmis, derin 6grenme ve YOLO
hakkinda bilgiler verilmistir. Sonrasinda bu c¢aligmada
kullanilan YOLO algoritmasinin iki farkli versiyonu olan

YOLOv4 ve YOLOvS slrimlerinin  Ozellikleri
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anlatilmustir. YOLO ile T hiicrelerinin
smiflandirilmasinin  nasil olacagindan, veri setinin
olusturulmasi, verilerin YOLO igin etiketlenmesi ve
YOLOv4 ve YOLOvVS igin modellerin egitilmesi
islemleri anlatilmigtir. Ardindan bu modellerden alinan
sonuglar gosterilip karsilagtirtlmistir.

2. HUCRELERIN FLORASAN
MiKROSKOBUNDA GORUNTULENMES]
2.1  Kan Kok Hiicreler
Kan kok hiicreleri, viicutta diger kan hiicrelerinin iiretimi
icin gerekli olan hiicrelerdir (Monga, Kaur, & Dhanda,
2022). Kemik iligi i¢inde bulunurlar ve kan hiicreleri
olarak bilinen eritrositler (kirmizi kan hiicreleri),
trombositler (pthti olugumunu saglayan hiicreler) ve
16kositler (beyaz kan hiicreleri) gibi hiicreleri iiretir. Bu
hiicreler, viicutta olusan yara ve hasar sonrasinda
yenilenme siirecinde 6nemli bir rol oynar. Kan kok
hiicreleri ayrica, viicutta olusan enfeksiyonlari 6nlemeye
ve anormallikleri tespit etmeye yardimci olur.
lenfoid olarak

Kan kok hiicreleri, miyeloid ve

adlandirilan farkli tipte kan hiicrelerine doniigiir.
Miyeloid hiicreler arasinda notrofiller, bazofiller,
eozinofiller, eritrositler ve trombositler bulunur. Lenfoid
hiicreler arasinda T hiicreleri, B hiicreleri, dogal 61diiriicii

(NK) hiicreler bulunur.
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Myeloid kdk hiicre
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Lokositler (akyuvar, beyaz kan hiicreleri)

Sekil 1. Kan K6k Hiicresi Tipleri (Alila Medical Images
- Fotolia.com)



Altay A. ve Yilmaz S. (2023). {leri Miihendislik Calismalar1 ve Teknolojileri Dergisi, 3(2), 66-81

2.1.1 Lenfositler

Lenfositler, viicutta savunma sistemini olusturan
hiicrelerdir ve viicudun enfeksiyonlara karsi savunmasini
saglar. Ornegin, lenfositler, viicutta olusan yabanci
mikroorganizmalarin yok edilmesine yardimci olur ve
viicutta olusan enfeksiyonlar1 onler. Lenfositler ayrica,
viicuttaki yabanct hiicreleri tanimlayarak, viicutta olusan
anormallikleri veya kanser hiicrelerini tespit etmeye
yardimcr olur ve enfekte olmus hiicrelerin bilgilerini
saglikli hiicrelere gonderir. Lenfositler, T ve B hiicreleri
olmak tizere iki ana tip olarak simiflandirilir.

2111  T-Lenfositleri

T hiicreleri, timusta olgunlasan, pozitif ve negatif bir
secim siirecinden gecen Onemli bir lenfosit grubudur.
Timusta olgunlagtigindan dolayr da T hiicresi ismini
almigtir (Alberts B, Johnson A, Lewis J, Raff M, Roberts
K, Walter P, 2002). Bu hiicreler, hiicre aracili ve bir
dereceye kadar hiimoral bagisiklik dahil olmak {izere
aktif bagisikligin her iki bileseninde de hayati bir 6nem
tagir.

Diizenleyici T hiicresi

R

Yardima T Hiicresi  Sitotoksik T Hiicresi

CD4
(DZJ

CDS
( D8 C D2~y

T huc1c51 reseptorii T h(]creg] reseptorii. T huurem reseptoril

CD4

T hiicresi reseptdrii

Sekil 2. T Hiicresi Tipleri

Birkag T hiicresi tiirii vardir; en yaygin ve iyi bilinenleri
CD4+ (yardimer T hiicreleri) ve CD8+ T hiicreleridir
(sitotoksik T hiicreleri veya oldiriici T hiicreleri). T
hiicreleri yalmizca protein bazli, reseptdre bagh
antijenleri taniyabilir. Bu tanima, TCR'ler (T-hiicresi
reseptorleri) ile birlikte sz konusu antijeni baglayan ve
T hiicresinin antijeni tanimasini saglayan bir kompleks
olusturan MHC (HLA olarak da bilinir) 1 ve 2
reseptorlerinin kullanimi yoluyla gergeklesir. CD4+ T
hiicreleri, MHC 2'ye bagli antijenleri tanir, CD8+ T
hiicreleri ise MHC 1'e bagli antijenleri tanir. Hem CD4+
T hiicreleri hem de CD8+ T hiicreleri, TCR'ye (ve
yardimci reseptor CD3'e) sahiptir, ancak adlarindan da
anlagilacag gibi diger yardimci reseptorleri degisiklik
gosterir. CD4+ T hiicrelerinde CD4 bulunurken, CD8+ T
hiicrelerinde yardimeci reseptor olarak CD8 bulunur.
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2.2 immiin Yetersizligi

Immiin yetersizligi, viicutta dogal olarak bulunan
savunma mekanizmalariin yetersiz g¢aligmast sonucu
olusan bir durumdur. Bu durum, viicutta enfeksiyonlara
kars1 yeterince koruyucu olmayip, enfeksiyonlarin ¢ok
sik goriilmesine neden olabilir. Ayrica, viicutta bulunan
bazi hiicrelerin c¢alismasinin da bozulmasina neden
olabilir.

Bu durum, dogustan gelen veya sonradan gelisen farkli
nedenlerden dolay1 ortaya ¢ikabilir. Dogustan gelen,
genetik faktorlerden kaynaklanan kalitsal hastaliklar
sonucu ortaya ¢ikar. Sonradan gelisen ise, ilaglar, asiri
alkol kullanimi, HIV enfeksiyonu gibi farkli nedenlerden
dolay1 ortaya ¢ikabilir.

Immiin belirtileri
enfeksiyonlarin siirekli ger¢eklesmesi, yorgunluk ve asiri
kilo kaybi gibi genel saglik sorunlari olabilir. Bu
durumun tedavisi i¢in immiin sistemin ¢alismasin

yetersizliginin arasinda,

diizenleyen ilaglar veya c¢aligmasii destekleyen
yontemler kullanilir.
2.2.1  ARPCI1B Eksikligi

ARPC1B (Actin-Related Protein 2/3 Complex Subunit
1B), viicuttaki hiicrelerde bulunan bir proteindir. Bu
proteinin hiicrelerin hareketini saglayan mitozis adi
verilen siiregte dnemli bir rolil vardir.

ARPCIB  eksikligi, nadir gorillen bir genetik
bozukluktur. Bu bozukluk, ARPCI1B adi verilen bir
proteini iiretme yeteneginin eksikligine neden olur. Bu
durum, viicutta hiicrelerin mitozis sireci bozulmasina
neden olur ve bu da viicuttaki hiicrelerin normal

calismasini etkileyebilir.

ARPCIB ceksikligi, dogustan gelen bir durumdur ve
genetik olarak gecer. Bu bozukluk, tipik olarak ¢ocukluk
caginda belirtiler gostermeye baslar ve bu belirtiler,
gocugun fiziksel gelisiminde gecikme, beyin ve sinir
sisteminde bozukluklar ve solunum sistemi sorunlari gibi
farkli saglik sorunlar olabilir.

2.3 Hiicre Goriintiileme

Hiicre  goriintileme,  hizlandirtlmis  mikroskopi
kullanarak canli hiicreleri belirli bir siire boyunca optik
olarak aragtirmak i¢in kullanilan bir ydntemdir. Bu
nedenle hiicreler, insanin algilama esiginin altindaki ¢ok
yavag siirecleri gorsellestirebilmek icin uzun siireler
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boyunca izlenebilir. Hiicre goriintiileme deneylerinin
tipik uygulamalari, hiicre hareketi, yara iyilesmesinin
yani sira hiicre gelisimi ve farklilagma siireglerini igerir.

Hiicreler, 6rnegin faz kontrast yontemleriyle desteklenen

parlak alan mikroskobu gibi farkli goriintiileme
modlariyla gorlintiilenebilir. Ek olarak, ilgilenilen
hiicreleri tanmimlayabilmek ve ayrica hiicrelerin

gelisimini, farklilasmasini veya canliligini segici olarak
izlemek i¢in spesifik floresan boyalart kullanarak ¢esitli
hiicre goriintiileme teknikleri gelismistir. Bu nedenle,
floresan mikroskobu, tek tek hiicreler hakkinda birgok ek
bilgiyi gorsellestirebilen yararli bir aractir. Siiper
¢oOziintirlikli mikroskopi veya 3D hiicre goriintiileme,
canli hiicrelerin analizine ek derinlik ve icgorii saglar.
2.3.1  Floresan Mikroskopu

Floresan mikroskop, hiicrelerin iginde bulunan bazi
molekiillerin  floresan madde ile etiketlenmesini
kullanarak hiicreleri goriintiiler. Floresan madde,
1siklandirildiginda belli bir dalga boyunda 1sik yayar.
Floresan mikroskop, bu 151k yayan molekiilleri tespit eder
ve goriintiiler. Bir¢ok teknik sayesinde cesitli hiicresel

yapilarin floresan madde ile boyanmasi saglanmistir
(Lodish, ve digerleri, 2000).

Floresan mikroskobu, optik mikroskoplardan daha
yiikksek ¢oziiniirliikte goriintiiler saglar. Bu nedenle,
hiicrelerin belirli yapilarin1 vurgulamak i¢in kullanilir.
Ornegin, hiicrelerin iginde bulunan bazi proteine veya
niikleik  asitlere  odaklanarak, hiicrelerin  belirli
yapilarinin dagilimim gosterebilir.

Sekil 3. Floresan Mikroskopunda Gériintiilenmig T
Mitotik Fazlar1 (Borsa, ve digerleri, 2019)
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2.3.2  Floresan Boyalar
Floresan boyalar, hiicrelerin iginde bulunan baz
molekiillerin ~ floresan madde ile etiketlenmesini

kullanarak hiicreleri goriintilemek icin kullanilir. Bu
boyalar, genellikle hiicrelerin  belirli ~ yapilarini
vurgulamak icin kullamlir. Ornegin, hiicrelerin icinde
bulunan proteinleri, niikleik asitleri veya organellleri
gosterebilir.  Floresan boyalar, genellikle floresan
mikroskoplar kullanilarak uygulanir. Bu boyalarin
dogrulugu ve giivenilirligi her zaman tam olarak garanti
edilemez. Bu nedenle, floresan boyalarin kullanimi,
dikkatli bir sekilde degerlendirilmeli ve diger tekniklerle
desteklenmelidir.

2321 DAPI

DAPI (4',6-diamidino-2-fenilindol) bir floresan boyadir.
Hem canli hem de sabit hiicrelerde kullanilabilir. DAPI
ile boyanmis hiicreler 0&zellikle hiicre sayimi igin
uygundur (Levenfus, 2011) ve genellikle floresan
mikroskoplar kullanilarak gozlemlenir. DAPI, yiiksek
¢oziinlirliikte goriintiiler saglar.

DAPI hiicrelerin kromozomlarinin yapisini incelemek
icin kullamlir. Ornegin, hiicrelerin kromozomlarinin
dagilimi  gosterilebilir  ve  kromozom  sayisim
belirlenebilir. DAPI ayrica, hiicrelerin niikleik asitlerinin
dagilimim gosterebilir ve bu sayede hiicrelerin niikleik
asitlerinin yapist incelenebilir.

DAPI boyasi, hiicrelerin apoptozis (programli hiicre
6liimii) siirecini incelemek icin de kullanilir. Ornegin,
hiicrelerin DNA hasar1 tespit edilebilir ve hiicrelerin
apoptozis siireci takip edilebilir.

Sekil 4. Normal Bir T Hiicresinin DAPI Goriintiisii
(Morphological profiling of human T and NK
lymphocytes by high-content cell imaging, 2022)
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2322 Alexa 488

Alexa 488, arastirma ve laboratuvar uygulamalarinda
siklikla kullanilan bir floresan boya tiiriidiir. Spesifik bir
151k dalga boyu tarafindan uyarildiginda floresan yayan
parlak yesil bir boyadir ve bu da onu floresan
mikroskopisi, akis sitometrisi ve protein etiketleme gibi
cesitli uygulamalar icin faydali kilar.

Alexa 647 gibi, Alexa 488 de yiiksek floresan yogunlugu,
iyi 151k kararlilig1 ve 1s1kla agartmaya iyi karst koymasi
gibi cesitli 6zelliklere sahiptir. Ayrica suda yiiksek
oranda ¢Ozlnlir, bu da kullanimmni ve islenmesini
kolaylastirir.

Sekil 5. Normal Bir T Hiicresinin Alexa 488 ile F-Aktin
Gortiintiisii (Morphological profiling of human T and
NK lymphocytes by high-content cell imaging, 2022)

2.3.23  Alexa 647

Spesifik bir 151k dalga boyu tarafindan uyarildiginda
parlak kirmizi bir floresan yayan boyadir. Alexa 647,
Alexa 488 gibi yiiksek floresan yogunlugu, iyi 1s1k
kararliligi ve 1sikla agartmaya karst iyi direng dahil
olmak {tizere onu hiicre goriintiileme uygulamalar: igin
yararli kilan cesitli ozelliklere sahiptir. Ayrica suda
yiiksek oranda ¢6ziiniir, bu da kullanimini ve islenmesini
kolaylastirir.

Floresan mikroskobunda Alexa 647, hiicreler veya
dokular icindeki belirli molekiilleri veya yapilar
etiketlemek ve gorsellestirmek i¢in kullanilabilir. Akis
sitometrisinde, sivi siispansiyondaki hiicreleri veya
partikiilleri ~ etiketlemek ve etmek igin
kullanilabilir. Ve protein etiketlemede, saptama ve analiz
i¢in proteinleri bir floresan isaretleyici ile etiketlemek
i¢in kullanilabilir.

analiz
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Sekil 6. Normal Bir T Hiicresinin Alexa 647 ile
ARPCI1B Goriintiisti (Morphological profiling of human
T and NK lymphocytes by high-content cell imaging,
2022)

3. YONTEM VE UYGULAMA

Bu g¢alismada T hiicrelerinin YOLO algoritmasi
kullanilarak hastalikli ve saglikli olarak siniflandirilmasi
Ek 1’deki akis semasi ile gergeklestirilmistir.

3.1  YOLO Algoritmasi

Bu zamana kadar nesne tespiti i¢in ¢ok iinlii ve ¢ok
basarili bazt mimariler ortaya ¢ikti. Ama gergek zamanli
goriintiide nesne algilamada hic¢biri YOLO kadar basarili
olamadi (Redmon, Divvala, Girshick, & Farhadi, 2015).
Bunun sebebi YOLO algoritmasi, regresyon tabanli bir
algoritmadir ve goriintiiniin ilging bolimiini se¢cmek
yerine, algoritmanin tek bir ¢alismasinda tim goriintii
icin siniflar1 ve sinirlayici kutulari tahmin eder.

YOLO algoritmasini anlamak i¢in dnce gergekte neyin
tahmin edildigi anlasilmalidir. Nesne tespitinde genel
amag, Ozellik sinifim1 ve nesnenin konumunu belirten
siirlayict kutuyu tahmin etmektir. Her sinirlayici kutu,
dort agiklama ile agiklanabilir:

e Orta Nokta (b, by)

e  Genislik (by,)

e  Yiikseklik (by)
Bununla birlikte, smirlayict kutuda bir nesne olma
olasilig1 olan gergek bir say1 p.'yi tahmin ediyoruz.
YOLO, girig goriintiisiinde bir nesne igerebilecek ilgili
bolgeleri aramaz, ancak goriintiiyli hiicrelere, genellikle
19x19 1zgaraya boler. Daha sonra her hiicre sinirlayici
kutu y'yi tahmin etmekten sorumludur.
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—) y = (pc, bx, bh, bw, c)

Sekil 7. Nesne Ciktisinin Bilgileri

Bir nesnenin, yalnizca smirlayict kutusu merkezinin
koordinatlart o hiicrenin igindeyse, belirli bir hiicrede
oldugu kabul edilir. Bu 0zellik nedeniyle, merkez
koordinatlar1 her zaman hiicreye gore hesaplanirken,
yikseklik ve genislik tiim goriintli boyutuna gore
hesaplanur.

fleriye dogru yayilma sirasinda YOLO, hiicrenin belirli
bir smifi icerme olasiligini belirler. Denklem 1°de
verilmistir.

scorec; = p X C; (D)
En yiiksek olasiliga sahip sinif segilir ve o belirli 1zgara
hiicresine atanir. Goriintiideki tiim 1zgara hiicreleri i¢in

ayni islem gerceklesir. Denklem 1°de simif olasiligin
hesapladiktan sonra goriintii, Sekil 8’deki gibi goriiniir.

Saglikli T Hiicresi

Sekil 8. Sinif Olasilig1

Bu, her 1zgara hiicresi igin sinif olasilik tahmininden
Oncesini ve sonrasini gosterir. Siifin olasiligini tahmin
ettikten sonra, bir sonraki adim maksimum olmayani
kaldirmaktir ~ (non-maximum  suppression).  Bu,
algoritmanin gereksiz baglanti kutularin1 kaldirmasina
yardimci olur, Sekil 9°da goriilecegi tizere, sinifa dayal
¢ok sayida baglant1 kutusu hesaplamasi vardir.
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Sekil 9. Olusan Siirlayict Kutular

Bunu agmak icin maksimum olmayani bastirma yontemi
ile hepsinin tiiriinlin en yiiksek olasiligina sahip kutu ile
onceden bir IoU (Birlik Uzerinden Kesisme) olusturarak
birbirlerine ¢ok yakin olan bu sinirlayici kutular1 ortadan

kaldirir.
Ground truth box
Intersection
Area of Overlap Jnetmed box
loU = =

Area of Union

Sekil 10. loU Formiilii

En yiiksek sinif olasiligina sahip olan kutu i¢in ve tiim
siirlayici kutular i¢in IoU degeri hesaplanir, ardindan
IoU degerleri esikten biiyiik olan sinirlayici kutular atilir.
Bu islem, bu iki sinirlayict kutunun ayni nesneyi
icerdigini ancak diger kutunun ayni olma olasiliginin
digerine gore diigiik oldugunu ve bu nedenle atildigini
gosterir.

Bir kez yapildiginda, algoritma bir sonraki en yiiksek
smif olasiligma sahip gruplama kutusunu bulur ve tiim
farkli sinirlayici kutularla kalana kadar ayn1 seyi yapar.

Sekil 11. Non-Max Suppression

Bu islemlerden sonra algoritma, ilgili katmanin

simirlayicr kutu ayrintilarii gosteren gerekli vektori
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cikarir.  Algoritmanin genel mimarisi Sekil 12’de

goriilebilir:

b ‘m- \ 7|
SN

W

Conv. Loyer
TxTx64s2

Maxpool Layer  Maxpool Loyer
2252 2252

rs  Comloyers Comloyers Com loyer Comn. loyer
1112 |, 38361024
oo 2 o

o loyer  Conv.loyers  Conv. Layer
33192 Ix1x128 lx)xZSA}
33256 33512
1x1x256 Ix1x512
3512 3x3x1024

Maxpool Loyer  Maxpool Layer
2242 2252

3x3x1024
3x3x102452

Sekil 12. YOLO Mimarisi (Redmon, Divvala, Girshick,
& Farhadi, 2015)

3.1.1 YOLOv4

YOLOV4, Nisan 2020'de piyasaya siiriilen ve COCO veri
kiimesinde en yiiksek performansi elde eden gergek
zamanli bir nesne algilama modeliydi. Nesne algilama
gorevini iki kisma ayirarak calisir; nesnenin simifini
belirlemek i¢in smirlayic1 kutular ve siniflandiricilar
aracilifiyla nesnenin aciklamak i¢in
regresyon yontemi. YoloV4 wuygulamasi, Darknet
gergevesini kullamir (Darknet: Open Source Neural
Networks in C, tarih yok).

konumunu

YOLOv4'i kullanarak, YOLO ailesine daha Onceki
arastirma katkilarinin yam sira YOLOv4'e 6zgii yeni
ozellikler de dahil olmak iizere bircok yeni katki
eklenmistir:.  CSP, WRC, SAT, CmBN, Mish
aktivasyonu, Mozaik veri artirma, DropBlock, CmBN
diizenlemesi ve CloU kayb1 gibi. Ozetle, YOLOV4 ile
daha iyi nesne algilama ag mimarisi ve yeni veri
gelistirme teknikler kullanilir.

3.1.2 YOLOvS

YOLOvV5, You Only Look Only Look (YOLO)
bilgisayarli  gorme  modelleri  ailesindeki  bir
modeldir. YOLOvVS5, nesneleri algilamak igin yaygin
olarak kullanilir. YOLOvVS dort ana versiyonda gelir:
kiigiik (s), orta (m), bilyiik (1) ve ekstra biiyiik (x), her biri
giderek daha yiiksek dogruluk oranlart sunar. Her
varyantin egitilmesi de farkli bir zaman alir.
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Sekil 13. YOLOV5 Nesne Algilama Ozellikleri

Grafikte amag, ¢ikarma siiresine (X ekseni) dayali ¢ok
performansli bir nesne algilama modeli (Y ekseni)
olusturmaktir. On sonuglar, YOLOV5'in bu amag igin
diger modern tekniklere kiyasla ¢ok iyi performans
gosterdigini gosteriyor.

Yukaridaki tabloda, tim YOLOvS varyantlarinin
EfficientDet'ten daha hizli ¢alistigini gorebilirsiniz. En
dogru YOLOVS modeli olan YOLOvVS5x, EfficientDet D4
modeliyle ayni diizeyde dogrulukla goriintiileri ¢ok daha
hizli isleyebilir. YOLOVS, performans iyilestirmelerinin
¢ogunu PyTorch'un egitim rutinlerinden almasina
ragmen, modelleme mimarisi hala YOLOv4'e yakindir
(Solawetz, tarih yok).

3.2 Veri Setinin Olusturulmasi

YOLO modelini egitmek igin veri setine ihtiyag
duyulmaktadir. Bu uygulamada T hiicrelerinin
smiflandirilmasi ve tespiti yapilacagindan T hiicrelerinin
floresan mikroskopundan elde edilmis goriintiilerine
ihtiya¢ duyulmustur. Bu tez kapsaminda model egitimi
icin kullanilan tiim goriintiiler IDR iizerinden halka agik
olarak  paylastlan T  hiicresi  goriintileridir
(Morphological profiling of human T and NK
lymphocytes by high-content cell imaging, 2022). The
Image Data Resource (IDR), toplulugun yiiksek kaliteli
biyo-goriintii verilerini sunabilecegi, arayabilecegi ve
erisebilecegi, yaymlanmis bilimsel ¢alismalardan elde
edilen goriintii veri kiimelerinin halka acik bir deposudur.
IDR iginden yaklasik 200 adet T hiicresi goriintiisii
secilerek model i¢in kullanilmak {izere jpg uzantili hale
getirilip bir veri seti olusturulmustur.



Altay A. ve Yilmaz S. (2023). {leri Miihendislik Calismalar1 ve Teknolojileri Dergisi, 3(2), 66-81

3.3 Gorsellerin Etiketlenmesi

YOLO i¢in goriintii etiketleme bir YOLO modelini bu
nesneleri tanimlamasi ve siniflandirmasi i¢in egitmek
iizere bir gorlintiideki belirli bdlgeleri veya nesneleri
isaretleme veya agiklama ekleme islemidir.

Bu iglem bir goriintiideki her nesnenin etrafina siirlayici
kutular ¢izmeyi ve her siirlayici kutuya bir sinif etiketi
atamayi igerir. Her bir gorselde etiketlenen nesnelerin
ilgili verileri bir txt dosyasinda tutulur. Txt dosyasinin
icinde nesnenin simf kodu, merkez noktasinin x
koordinati, merkez noktasinin y koordinat, yiikseklik ve
genislik bilgileri yer almaktadir. Sekil 14’te 6rnek bir
etiket dosyasinin barindirdiklari gésterilmektedir.
.668122238586156 ©.39863106796116503 ©.02371870397643596 0.04399271844660194
.41686303387334317 ©.48923543689320387 ©.025920471281296056 ©.837924757281553395
.28617083946980854 ©.9466019417475728 ©.047739322533136994 ©.08798543689320389
.6607584683357879 ©.8252427184466019 0.022207496318114854 0.036408776699829126
.22174521354933727 ©.46116504854368934 0.825868924889543444 0.83033988582524272
.5457142857142857 ©.5688713592233081 0.029631811487481598 0.03944174757281554
.6888291605301914 ©.8534466019417476 ©.021384388807069193 ©.06798543689320387
.724720176730486 ©.9093398058252428 0.019550810014727586 ©.031856796116504854
.5162592084712813 0.7524271844660194 8.02778358515463919 0.03648776699029126
.601855670103@928 ©.45813106796116504 0.025964653902798226 0.04854368932838835

.44677466863033877 8.34360436893283883 ©.0342120876583218634 0.84095873786407767

ee
ee
ee
ee
ee
1@
1@
1@
1@
ee
ee
© 8.29123711348208619 ©.1858373786407767 0.030486008836524282 0.047026699029126214

Sekil 14. Ornek Bir YOLO Etiket Dosyasinin Igerigi

Burada ilk satir i¢in bir agiklama yaparsak bagtaki 1
say1st nesnenin sinifini, 0.617 ve 0.359 diye devam eden
iki deger nesnenin merkez X ve y koordinatlarini, 0.114
ve 0.1738 diye devam eden diger kisim ise yiikseklik ve
genislik bilgilerini icermektedir.

Bu ¢alismada T hiicrelerinin sinif ayrimi kosulu hastalikli
ve sagliklt olma durumlaridir. Hastalik belirtisi olarak
hiicredeki ARPC1B proteinin eksikligi goz Oniine
almmugtir. Yapilan arastirmalar sonucu (German Y,
Vulliard L, Kamnev A, Pfajyer L, Heumer J, Mautner
AK, et al., 2021) (Brigida I, Zoccolillo M, Cicalese MP,
Pfajfer L, Barzaghi F, Scala S, et al., 2018) (Randzavola
LO, Strege K, Juzans M, Asano Y, Stinchcombe JC,
Gawden-Bone CM, et al.,, 2019)’da gorildigi tizere
ornek hiicreler Alexa 647 ile boyandiktan sonra ARPC1B
proteini eksikligi bulunan hiicreler ve saglikli olan
hiicreler Sekil 15°deki gibi birbirlerinden farkliliklar:
bulunmaktadir.
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Birlestirilmis Goriintii

Saglikli Donér

Hasta 1

Hasta 2

Hasta 7

Sekil 15. T Hiicresinin Farkli Floresan Boyalar
Kullanilarak Gézlemlenen Goriintiisii (Brigida I,
Zoccolillo M, Cicalese MP, Pfajfer L, Barzaghi F, Scala
S, etal., 2018)

Sekil 15°den anlagilacag: {izere ARPCI1B eksikligi olan
hiicrelerde tam bir hiicre goriintiisii goriillememektedir.
Ayrica  F-aktin ARPCI1B
eksikliginin tespit edilebilmesi i¢in saglikli ve hasta
hiicre arasinda kesin bir gekilde belirgin bir fark
goriilememigtir. Bu c¢alismada ARPCIB ve DAPI
goriintiillerinin  bir birlesimi kullanilarak hiicrelerinin
Bu iki farkli
goriintliniin birlestirilmesi ile olusturulan yeni goriinti
Sekil 16°da gosterilmistir.

gbzlemlenmesinde ise

siiflandirilmasina karar verilmistir.

Sekil 16. DAPI ve ARPC1B Goriintiilerinin

Birlestirilmesi Sonucu Olusan Yeni Goriintii

(Morphological profiling of human T and NK
lymphocytes by high-content cell imaging, 2022)

T hiicrelerinde ayrimin nasil yapilacagina karar
verildikten sonra Roboflow (Roboflow, tarih yok)
iizerinden etiketleme islemine baslanmustir. Oncelikle
siteye elimizde olusturmus oldugumuz veri setindeki
gorseller yliklenmistir. Ardindan Sekil 17°de gosterildigi
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gibi her bir gorseldeki hiicreler durumlarma gore
hastalikli veya saglikli olarak etiketlenmistir.

Sekil 17. Gorsellerin Etiketlenmesi

Sekil 17°de de goriilecegi lizere hastalikli hiicreler mor,
saglikli hiicreler pembe olan smirlayict kutular ile
gosterilmistir. Veri setindeki tiim gorsellerde bulunan
hiicreler bu sekilde etiketlenmistir. Etiketleme islemi
sonrasi Roboflow sitesinin bize sagladigi durum kontrolii
ile veri setinin durumu kontrol edilmistir ve sonuglar
Sekil 18°de gosterilmistir.

ST

4 fion 120 mp i
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Sekil 18. Veri Setinin Etiketleme Islemi Sonrasi
Durumu

3.4  Egitim ve Test Verilerinin Olusturulmasi

Tim gorsellerdeki hiicreler etiketlendikten sonra veri
sayisint arttirmak ve modelin dogrulugunu gelistirmek
icin etiketlenen gorsellere dondiirme ve kirpma islemleri
uygulanarak elimizdeki 200 goriintii, 440 goriintiiye
kadar arttirilmigtir. Sonrasinda arttirtlan goriintiilerin 88
tanesi test gorseli, kalan 352 tane gorsel ise modelin
egitiminde kullanilmak iizere ayrilmistir. Gorseller test
ve egitim olarak ayrildiktan sonra YOLO formati
seklinde site lizerinden indirilmistir.

74

3.4.1 YOLOV4 Verilerinin Olusturulmasi

Bu g¢alismada YOLOv4 ile Darknet kullanilmistir.
Darknet, C ve CUDA ile yazilmis acik kaynakli bir sinir
ag1 cergevesidir. Nesne algilama modellerini egitmek ve
dagitmak i¢in basit ve verimli bir platform sagladigi icin
genellikle YOLO modellerini egitmek  ve
degerlendirmek i¢in kullanilir (AlexeyAB, tarih yok).

YOLOvV4 modeli i¢gin tiim goriintiiler etiketlerini iceren
txt dosyalariyla beraber “cell images” isimli klasorde
toplanmustir. Ardindan “cell label” klasoriinde sadece
etiket verilerini igeren txt dosyalar1 tutulmustur. Test ve
egitim verilerinin yollar1 bir “cell training.txt” ve
“cell_test.txt” dosyalarinda tutulmustur. Sekil 19’da
“cell_training.txt” dosyanin igeriginin bir
gosterilmistir.

kismi

cell_data/cell_images/1.jpg
cell_data/cell_images/2.jpg
cell_data/cell_images/3.jpg
cell_data/cell_images/4.jpg
cell_data/cell_images/5.jpg
cell_data/cell_images/7.jpg
cell_data/cell_images/8.jpg
cell_data/cell_images/9.jpg
cell_data/cell_images/10.jpg

Sekil 19. Egitim Gorsellerinin Dosya Yollarinin
Saklanmas1

“cell.names” dosyasinda smif isimleri tutulmustur. Bu
tez ¢alismasinda hastalikli ve saglikli olmak tizere 2 sinif
bulunmaktadir. “cell.data” dosyasinin icerigi ise Sekil
20°de gosterilmistir. Burada model egitimi i¢in gerekli
bilgiler yer almaktadir.

classes = 2

train = cell_data/cell_training.txt
valid = cell_data/cell_testing.txt
names = cell_data/cell.names
backup = backup

Sekil 20. “cell.data” Dosyasinin Igerigi

Olusturulan tiim dosyalar “cell data” isimli bir klasérde
toplanip Github (AlexeyAB, tarih yok) iizerinden
indirmis oldugumuz Darknet klasoriiniin i¢ine YOLOvV4
icin kullanilmak tizere eklenmistir. Bu islemlerden sonra
olusan dosyalar sekil 21°de gosterilmistir.
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cell_data/
I— cell images/
| “— Lipg
| L— Lixt
| —..
F— cell_label/
| L— Lixt
I_ “ee
— cell.data
— cell.names
— cell_testing.txt
——cell training.txt

Sekil 21. “cell.data” Klasoriiniin Icerigi

Tim bu islemlerin ardindan “cell data” klasorii ile
birlikte Darknet klasorii bir zip dosyasi haline getirilip
Google Colab igerisinde model egitimi
kullanilmak i¢in Google Drive igerisine yliklenmistir.

sirasinda

3.4.2 YOLOVS Verilerinin Olusturulmasi

Bu ¢alismada YOLOV5, PyTorch ile kullanilmistir.
PyTorch, derin o6grenme modellerini egitmek ve
dagitmak i¢in yaygin olarak kullanilan, Python i¢in a¢ik
kaynakli bir makine 6grenimi kitapligidir. YOLOVS,
nesne algilama icin PyTorch ile birlikte kullanilabilir
(ultralytics, tarih yok).

YOLOVS5 igin egitim ve test gorselleri ve ayrica etiket
dosyalart ayr1 bir klasorde “t cell”
klasoriinde tiim bu klasorler toplanmig zip haline getirilip
YOLOv5 modeli i¢in Google Colab
kullanilmak i¢in Google Drive igine aktarilmustir.
“t cell” klasoriiniin igerigi Sekil 22°de gosterilmistir.

tutulmustur.

uzerinde

t cell/

Sekil 22. “t_cell” Klasoriiniin Diizeni
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3.5  Model Egitimi
3.5.1 YOLOv4 T Hiicresi Stmiflandirma Modeli
Egitim islemi Google Colab iizerinden

gerceklestirilmigtir. Bir modeli egitmek i¢in, giiclii bir
islemci, yeterli ve yliksek boyutlu bir bellek ve iyi bir
GPU gerekmektedir. Colab bize NVIDIA Tesla T4 GPU
kartin1  sunmaktadir. Bu GPU tim istenileni
karsilamaktadir. Colab iizerinden bir ¢alisma zamani
olusturulup ardindan Drive igerisine atmig oldugumuz
Darknet zip dosyasini sanal makineye aktariyoruz.

Egitim islemine baglamadan Once Darknet igerisinde
bulunan ve YOLOv4 modelinin mimarisini belirten
yolov4.cfg dosyasinin olusturacagimiz model igin
parametrelerinin ayarlanmasi gerekmektedir. Sekil 23’te
yapilan parametre ayarlari gosterilmektedir. Burada
“max_batches” [max_batches = class * 2] formiilii
kullanilarak hesaplanmistir. Ayrica “steps” ise [steps =
max_batches * 0.9] formiiliiyle bulunup ¢ikan degere
ayarlanmigtir. Son olarak dosya igerisinde bulunan
“filters” degerleri [filters = (class + 5) * 3] formiiliiyle
elde edilen sonug ile degistirilmis ve “class” degeri i¢in
2 yazilmistir. Bu tim formiiller YOLOv4 Darknet
tarafindan onerilen formiillerdir (AlexeyAB, tarih yok).
Geri kalan degerler degistirilmemistir.

batch=64
subdivisions=64
width=416
height=416
channels=3
momentum=0.949
decay=0.0005
angle=0

saturation = 1.5
exposure = 1.5
hue=.1
learning_rate=0.0013
burn_in=1000
max_batches = 4000
policy=steps
steps=3600
scales=.1,.1

[convolutional]
filters=21
[region]
classes=2

Sekil 23. “yolo.cfg” Dosyasinin Yapilan Giincellenmesi
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Tim bu iglemler yapildiktan sonra Sekil 24°te belirtilen
komut ile model egitimine baglanmistir. Modelin agirlik
dosyasi olarak Darknet tarafindan olusturulmus agirliklar
kullanildi.

secilmis epochs ise model egitiminin durumuna gore
erkenden durdurulabilmesi i¢in 4000 olarak secilmistir.

Ipython train.py --img 640 --batch 64 --epochs 4000
--data coco128.yaml --weights yolov5s.pt --cache

I./darknet detector train cell_data/cell.data
cell_yolov4.cfg /content/darknet/yolov4.conv.137
-map -dont_show

Sekil 24. Model Egitimine Baslama

12 saatin gibi bir siirenin ardindan model egitim iglemi
basari ile gergeklestirildi.

3.5.2  YOLOVS T Hiicresi Stmflandirma Modeli
Model egitimine baglamadan énce YOLOVS i¢in gerekli
dosyalar Colab iizerinden sanal makineye indirilmesi

gerekmektedir. Sekil 25°de bu islem i¢in gerekli olan
komut gosterilmistir.

Igit clone https://github.com/ultralytics/yolovs
%cd yolov5

%pip install -qr requirements.txt

import torch

import utils

display = utils.notebook_init()

Sekil 25. YOLOVS i¢in Gerekli Dosyalarin Indirilmesi

Gerekli dosyalar indirildikten sonra indirilen dosyalar
icerisindeki “cocol28.yaml” dosyasinin olusturulacak
model icin diizenlenmesi gerekmektedir.
“cocol128.yaml” YOLOVS ile kullanilan bir yapilandirma
dosyasidir. Model mimarisi, giris boyutu, parti boyutu ve
o0grenme hizi dahil olmak tizere nesne algilama modeli
icin parametreleri ve ayarlart belirtir. Sekil 26°da
diizenlenmis hali gosterilmistir.

train: ../tcell/images/train
val: ../tcell/images/val

# Classes
names:
0: diseased
1: healty

Sekil 26. "coco128.yaml" Dosyasinin Diizenlenmesi

Bu islemlerin ardindan YOLOvV5 modelini egitmek icin

olusturdugumuz Drive iginde bulunan “t cell.zip”
dosyas1 unzip edilerek sanal makineye yiiklenmistir.
Modeli egitmek igin Sekil 27°deki komut kullanilmustir.

Batch degeri olarak YOLOv4 modelinde de kullanilan 64
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Sekil 27. YOLOVS Modelinin Egitilmesi

Yapilan islemlerin ardindan model egitimi 2 saat gibi bir
siirede yeterli skorlarin alinmasindan ve agir1 6grenme
durumuna gecilmemesi igin erkenden durdurulmustur.
3.6  Model Ciktilari ve Performans
Degerlendirilmesi

3.6.1 YOLOV4 Cikt1 ve Performans
Degerlendirilmesi

YOLOv4 modelin  performans
sonuglar1 Tablo 1 ve Sekil 28’de gosterilmistir.

igin  olusturulmus

Tablo 1. YOLOv4 Modelinin Performans Sonuglar1

Model Precision  Recall F1- mAP
score
YOLOv4 0.89 0.95 0.92 0.953

0.0
o

0 2000 2400 2800
approx. time left = 0.28 hours
rrrrrrrrrrrrrrrr

200 500 1200 1601
current avg loss = 2.5717  iteration = 4000
Press 's' to save : chart.png — Saved

Sekil 28. YOLOv4 Modelinin mAP ve Avg. Loss
Degerleri

YOLOV4 igin model egitiminin tamamlandiktan sonra,
test goriintiilerine uygulanmasi sonucu olusan birkag
ornek ¢ikti gorintileri Sekil 29, 30, 31 ve 32°de
gosterilmistir.
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Sekil 29. Modelin Test 1 Goriintii Ciktisi

Sekil 30. Modelin Test 2 Goriintii Ciktisi Sekil 32. Modelin Test 4 Goriintii Ciktist
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3.6.2 YOLOVS Cikt1 ve Performans
Degerlendirilmesi

YOLOvV5 icin olusturulmus modelin performans
sonuglar1 Tablo 2 ve Sekil 33’te gosterilmistir.

Tablo 2. YOLOv5 Modelinin Performans Sonuglari

Model Precision  Recall Fl1-score mAP
YOLOv5 0.913 0.9364 0.9245 0.9515

l | |
|
k%% *‘\‘VWMWW MMJMMMM'

o n:H m:H

Sekil 33. YOLOVS Egitim ve Test Kayip Sonuglar1

YOLOVS5 igin model egitiminin tamamlandiktan sonra,
test goriintillerine uygulanmasi sonucu olusan ¢ikti
goriintiileri Sekil 34, 35, 36 ve 37°de gosterilmistir.

diseased 0.85

Sekil 34. Modelin Test 1 Goriintii Ciktist

Sekil 36. Modelin Test 3 Goriintti Ciktisi
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Sekil 37. Modelin Test 4 Goriintii Ciktis1

4. SONUCLAR VE ONERILER

T-Hiicrelerinde meydana gelebilecek bir hastalik insan
viicudunun savunma sisteminde eksiklige yol acip
immiin yetersizligi durumunu ortaya cikarabilir. Bu
durum, viicutta enfeksiyonlara karsi yeterince koruyucu
olmayip, enfeksiyonlarin ¢ok sik goriilmesine neden
olabilir. Immiin yetmezlik ayrica, viicutta bulunan bazi
hiicrelerin  ¢alismasinda da  bozulma meydana
getirmektedir. Bu uygulama floresan mikroskopundan
elde edilen goriintiilerde bu alanda ¢alisma yapan kisiler
i¢in T-Hiicrelerinin durumunun ve konumlarinin tespiti
i¢in bir potansiyel vadetmektedir.

YOLOv4 ve YOLOvS
karsilagtirilmas1 Tablo 3’de gosterilmistir. ki model de
birbirine yakin performans sonuglari géstermistir. Zaman
olarak YOLOv4 modelinin, bu sonuglara ulasmasi igin
egitim 12 saat slirmiistiir ve bu siire zarfinda da ortalama
kayip degeri de 2 civarlarinda kalmistir. Bu durum Sekil
28’de de gozlemlenmigtir. YOLOV5 modeli ise 2 saat
gibi kisa bir siirede 0.1 ortalama kayip degerine sahiptir.
Bu durumda Sekil 33’te de gosterilmistir.

Kullanilan modellerinin

Bu iki modele bakildiginda hem YOLOv4 hem de
YOLOvVS modelleri tespitini  ve
smiflandirmasini %95 gibi yiiksek bir oranla yaparken
ayrica yiiksek Recall, Precision ve F1-score ile giiven
verici bir model olduklarint kanitlamiglardir. YOLOvVS
modelinin egitiminin ise YOLOv4 modeline gore daha

T hiicrelerinin
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kisa siirmesi de gozlemlenmistir. Daha diisiik kayip
degeri, ciktilardan goriilecegi gibi daha dogru sonug
vermesi, daha hizli egitilmesi ve ayrica model agirlik
dosyasinin daha az boyutta olmasi sebepleriyle YOLOvVS
modeli daha basarili bir model olmustur.

Tablo 3. YOLOV4 ve YOLOV5 Modelinin

Karsilagtirilmasi
Model Precision Recall  Fl-score mAP
YOLOv4 0.89 0.95 0.92 0.953
YOLOv5 0.913 0.9364 0.9245 0.951

Bu modelde ARPCIB eksikligi durumunun hastalik
olarak algilanip tespiti yapilmistir. lerleyen zamanlar
icin T hiicrelerinin farkli hastalikli goriintiileriyle model
egitilip farkli hastaliklarin da tespitinin yapilmasini
distiniilebilir. Ayrica daha biiylik veri seti ile de modelin
performansi iyilestirilebilir.

Bu caligmada belirtildigi gibi bu sonuglarin T hiicreleri
hakkinda kesin bir bilgi niteliginde kullanilmasi tavsiye
edilmemektedir. Ancak ilk gézlem igin yardimc1 olmasi
agisindan T hiicrelerini tespit ve simiflandirmasini
gerceklestirip ilk kontrol i¢in giizel sonuglar vermektedir.
T hiicrelerinin ger¢ek durumlarinin 6grenilmesi igin ek
testlere de ihtiya¢ duyulmasi gerektigi unutulmamalidir.
Ayrica bu model kullanilmadan 6nce T hiicrelerinin
durumunun tespitinde ve analizinde alaninda uzman
kisilerce kontrol edilerek onaylanmasi gerekmektedir.
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