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Mikroskobik idrar igerikleri dogru ve dikkatli bir sekilde analiz edildiginde viicut hakkinda 6nemli bilgiler
verir. idrar tahlilinin insan saghg icin nemi nedeniyle mikroskobik idrar iceriklerinin tespit edilmesi

amaciyla derin 6grenme gorlnti isleme teknigi kullanilarak yapay zeka uygulamalari yapilmistir.
Literaturde yer alan ¢alismalarin gogunda genel olarak semantik segmentasyon lzerine yogunlasiimistir.

Anahtar kelimeler Bu calismada ise piksel diizeyinde segmentasyon yapabilen Mask R-CNN modeli ile mikroskobik idrar

Mask R-CNN; idrar
Analizi; Derin

goruntulerindeki alyuvar, akyuvar, epitel, kristal, bakteri ve mantar icerikleri konum ve nesne tiri
bilgisiyle birlikte tespit edilmistir. Mask R-CNN ile tespit edilen nesnelere maske ve gergeve olmak tizere
iki tip sinir gizilmektedir. Sistemin performansi her iki sinir tipi igin ayri ayri incelenmistir. Test igin

Ogrenme; Piksel

Diizeyinde kullanilan 100 goériinttdeki toplam 1154 6riintliden maskelere gére 808 ve gercevelere gore 843 nesne

Segmentasyon dogru sekilde tespit edilmistir (loU=0,5). En iyi tespit orani akyuvarlar ve alyuvarlar igin gergeklesmistir.
Epiteller cercevelere gore hesaplamada basarili bir sekilde tespit edilmistir fakat diizglin maske
olusturulamamistir. Bakteriler digerlerine gore ¢ok kiiglik oldugu icin dogru tespit orani diistik kalmigtir.
Kristallerin ve mantarlarin cogu dogru sekilde tespit edilmistir. Ayrica, nesne tespitinde siklkla kullanilan
degerlendirme metrigi mAP de hesaplanmistir. Sistem icin hesaplanan mAP degerleri maskelere gore
0,7842 ve gercevelere gore 0,8343 olmustur. Mask R-CNN sistemi iyi bir sekilde optimize edilip daha

fazla idrar igerigine ait goruntilerle egitilmesi durumunda idrar analiz sistemlerinde kullanilabilir.

Detection of Microscopic Urine Image Contents with Mask R-CNN

Abstract

Urinary particles in microscopic images provide important information about the body when they

analyse carefully and correctly. Based on the importance of urinalysis for human health, artificial
intelligence applications were made using deep learning image processing technique in order to detect
microscopic urine contents. Most of the studies in the literature have generally focused on semantic
segmentation. Unlike the others, in this study, the urinary contents of red blood cells, white blood cells,

Keywords epithelium, crystals, bacteria and yeast in microscopic urine images were determined using Mask R-
Mask R-CNN; CNN, which can perform instance segmentation. In object detection with Mask R-CNN, two types of
Urinalysis; Deep boundaries are drawn as mask and bounding box. The performance of the system is examined for both
Learning; Instance boundary types. From a total of 1154 patterns in 100 images used for the test, 808 with masks and 843
Segmentation with bounding boxes were correctly identified (loU=0.5). The best detection occurred for white and red

blood cells. Epithelium has also been successfully identified according to bounding boxes, but there
were problems creating masks. Bacteria detection success rate is low because bacteria are so small.
Most of the crystals and yeast were correctly detected. In addition, mAP, a frequently used evaluation
metric for object detection, was also calculated. Calculated mAP values are 0.7842 and 0.8343 for masks
and bounding boxes respectively. Mask R-CNN can be used in urine analysis systems if it is well-
optimized and trained with images of more urine contents.
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1. Giris

idrar analizi, kimyasal ve mikroskobik olmak {izere

iki asamalidir. Kimyasal analizde 6zel olarak
Uretilmis seritlere damlatilan idrar sonrasi renk
degisimlerine bakilir. Mikroskobik analizinde ise
idrar icerigindeki akyuvar, alyuvar, kristal, bakteri
gibi nesnelerin tespiti ve sayimi yapilir (Simerville et

al. 2005, Strasinger and Di Lorenzo 2014).

idrar 6rnekleri uygun teknikler kullanilarak dogru
sekilde incelendiginde mesane, idrar yolu, bébrekler
ve diger organ sistemleri hakkinda 6nemli bilgiler
saglar (Perazella 2015, Int Kyn. 1). Tip alaninda
teshis ve tedavide siklikla kullanilan idrar analizleri,
eskiden egitimli uzman personeller tarafindan
yapilmaktaydi. Fakat bu sekilde yapilan analizler,
insan kaynakh hatalara aciktir, oznel
degerlendirmeler icerir ve emek yogundur (Liang et
al. 2018, Zaman et al. 2010). Gliniimizde ise idrar
tahlillerinin cogu hastanelerde bulunan otomatik
idrar analizorleri tarafindan yapilmaktadir ve daha
standart ciktilar elde edilmektedir (Zhang et al.
2018). Fakat, bu cihazlarin cogu geleneksel gorinti
isleme tekniklerini kullanir ve otomatik olmalarina
ragmen yine de operatér kontroline ihtiyag
Glnka, taniy yanlis
yonlendirebilecek diizeyde hatali analiz sonuglari da
Uretebilmektedirler (ince et al. 2021, Hu et al. 2010,

Zaman et al. 2010). Mikroskobik analizi iyilestirmek

duymaktadirlar.

adina bu cihazlarin gorintl isleme birimlerinde
yapay zeka temelli gorinti isleme algoritmalari
dizeltip
kendisini gelistirebilen ve insan kontrolline ihtiyaci

kullanilirsa;  6grenebilen,  hatalarini

azaltan ya da ortadan kaldiran sistemler gelistirmek
miimkin olabilir.
sistemlerinin glncel

Yapay zeka kullanildig

¢alismalarda idrarin mikroskobik analizleri igin
ya da kisaca CNN

(Convolutional Neural Network) olarak ifade edilen

konvoliisyonel sinir aglari
derin 6grenme modelleri tercih edilmistir (Suhail
and Brindha 2021, Zeb et al. 2020). Derin 6grenme
sistemlerinin nesne tespitindeki basarisinin klasik
gorintl isleme yontemlerine gore daha iyi olmasi
tercih sebebi olmaktadir (Grenspan 2016). idrarin
mikroskobik iceriginde yer alan nesneleri konum

bilgisiyle birlikte tespit etmek icin en ¢cok R-CNN
(Regions with CNN) (Girshick et al. 2014), YOLO (You
Only Look Once) (Redmon et al. 2016) ve SSD (Single
Shot Multibox Detector) (Li et al. 2018) algoritmalari
ile calisiimistir.

Li vd. (2020) CNN kullanarak mikroskobun farkli
odaklanmalarinda ve hicrenin farkh dizlemsel
idrardaki tespit
amaclamislardir. sonuglar

acilarinda alyuvarlan etmeyi

Deneysel onerdikleri
sistemin 6 farkh alyuvar tipi icin %82,1 basari
sagladigini (2018) CNN

kullanarak alyuvar, akyuvar ve diger pargaciklari

gostermistir. Primas

tespit etmek icin disik maliyetli bir sistem
olusturmustur. Sistem gorinti kaydedici, ayirici ve
siniflandirict olmak (zere ¢ bolimden olusur.
Alyuvar ve akyuvarlar igin duyarlihg sirasiyla %88 ve
%91 olarak; ozgulliglu ise sirasiyla %89 ve %97
olarak hesaplamistir. Liang vd. (2018) tarafindan
yapilan calismada Faster R-CNN ve SSD sistemleri
kullanilarak 7 farkli idrar igerigi (akyuvar, alyuvar,
epitel cekirdegi, epitel hiicresi, kristal, mantar ve
silendir) tespit edilmeye c¢alisiimistir. En iyi mAP
(mean Average Precision) degeri 0,841 olarak
Farkli  bir R-CNN

uygulamasinda Zhang vd. (2018) idrarda yer alan

hesaplanmistir. Faster

akyuvar ve alyuvar hicrelerini tespit etmislerdir.
6000’den
kullanilmistir ve agirlikli ortalama F1 skoru 0,914

fazla etiketlenmis idrar gorintisi
olarak hesaplanmistir. Yang vd. (2017) tarafindan
yapilan ve 4000 goruntiiniin kullanildigr farkh bir
galismada vyine R-CNN

Goriuntilerin ylzde 70’i egitim ve yilzde 30’u test

Faster kullanilmistir.
icin kullanilmistir. Akyuvar, alyuvar, mantar, kristal,
silendir ve epitel olmak Uzere 6 farkli nesne tiri
tespiti yapilmistir. Hesaplanan mAP degeri 0,916
olmustur. Wang vd. (2019) tarafindan SSD ve YOLO
kullanilarak vyapilan farkli bir ¢alismada akyuvar
hicreleri tespit edilmis ve ylzde 90,09 dogruluk
saglanmistir.

Literatlr taramasinda idrar icerigindeki bakteri gibi

digerlerine  gore  kigik nesnelerin  tespit

¢alismalarina rastlanmamistir. Bakterilerin idrar

gorintulerindeki boyutunun c¢ok kiicliik olmasi
nedeniyle basariyl distirmektedir ve bu nedenle
analizlerinde derin

idrar bakterilerle yapilan
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o0grenme tespit calismalarindan kaginilmistir. Ayrica,
c¢alismalarda genel olarak az sayida nesne tiiri
tespiti yapildig1 gérilmustir. Nesne boyut farki olan
iceriklerin ayni anda tespiti zor oldugundan ve ¢ok
sayida nesne tlrli ile c¢alismanin tespit
performansina olumsuz etkisi nedeniyle tercihlerin
bu sekilde olustugu distintilmektedir. Bu calismada
ise mikroskobik idrar analizinde tibbi anlamda 6nem
arz eden bakteri, mantar, akyuvar, alyuvar, kristal ve
epitel icerikleri ayni anda tespit edilmistir. Yontem
olarak piksel diizeyinde (instance) segmentasyon
yapabilen Mask R-CNN derin 06grenme modeli
kullanilmistir. Mask R-CNN sistemleri gorintlide
tespit edilen nesne sinirlarini piksel diizeyinde
ayrintili olarak isaretleyebilmektedir (He et al.
2017). Bu sayede idrar igerigindeki nesne sinirlari
hassas bir

sekilde belirlenerek segmentasyon

yapilabilmistir.

2. Materyal ve Metot

Mikroskobik idrar goriintlisii iceriklerinin tespit
edildigi bu calismada Python programlama dili ile
olusturulmus Mask R-CNN kiitliphanesinden (Int
Kyn. 2) faydalanilmistir. idrar gériintiilerinin bir
kismi ile Mask R-CNN derin 6grenme sistemi
egitilmistir ve kalan kismi ile sistemin performansi
test edilmistir.

Derin 6grenme sistemlerinde kullanilan veri setinin
goruntl analiz sonuglarina etkisi ¢ok blyuktir. Bu
nedenle gorintilerin 6n islemesi dogru ve dikkatli
bir sekilde yapilmaldir. Gortintiiler, CNN aglarinin
egitiminde girdi olarak kullanmadan Once igindeki
nesneler uygun araglarla  etiketlenmelidir.
Sonrasinda (zerinde c¢alisilan model egitilip test

edilebilir.

2.1 Veri Seti

Bu ¢calismada kullanilan idrar goriintlleri Bezmialem

Vakif Universitesi Hastanesi laboratuvarlarinda
gerekli izinler alinarak toplanmistir. insan idrar
ornekleri santriflij edilmis ve mikroskop altina
yerlestirilmistir. Mikroskoba entegre edilmis olan
kamera yardimiyla ¢ok sayida idrar gorlintlisu
bilgisayar ortamina aktarilmistir. Bu islemler idrar
tahlili dikkate

standartlari alinarak

gerceklestirilmistir (Kouri et al. 2000). Veri kiimesi
toplam 600 adet idrar gorintiisinden olusur;
bunlardan 500 tanesi egitim ve 100 tanesi de test
icin kullanilmistir. Egitim setinde 4201 adet konum
ve sinif bilgisi ile etiketlenmis idrar icerigine ait
nesnelerin Orlintlsl yer alirken; test setinde ise
1154 adet konum ve sinif bilgisi ile etiketlenmis idrar
nesnelerinin  &riintisii  bulunmaktadir.  idrar
icerikleri bakteri, epitel, kristal, eritrosit, 16kosit ve
mantar olmak Uzere 6 farkli sinif etiketine sahiptir.
Egitim ve test icin kullanilan etiketlenmis idrar
gorintilerinde yer alan igeriklerin siniflari ve sayilari

sirasiyla Cizelge 1 ve Cizelge 2'de verilmistir.

Cizelge 1. Egitim setinde yer alan idrar gorlntilerindeki
nesnelerin siniflara gore dagilimi.

Sinifi Akyuvar  Alyuvar  Bakteri  Epitel  Kristal Mantar

Sayisi 1164 1008 1228 148 401 252

Cizelge 2. Test setinde yer alan idrar gorlntilerindeki
nesnelerin siniflara gore dagilimi.

Sinifi Akyuvar  Alyuvar  Bakteri  Epitel  Kristal Mantar

Sayisi 307 255 363 40 98 91

idrardaki icerikler VGG Image Annotator (VIA) isimli
uygulama (Int Kyn. 3) kullanilarak alaninda uzman
doktor ile etiketlenmistir. VIA uygulamasi web
tarayicisinda galismaktadir ve herhangi bir kurulum
gerektirmez. Oriintiilerin hem sinif hem de konum
bilgilerini json formatinda bir dosyada tutar. Derin
O0grenme sistemlerinde tercih edilen dikdortgen
bicimli etiketlemenin yaninda, goérintilerdeki
icerikleri poligon bélge biciminde etiketlemeye de
olanak tanir. Poligon bicimli etiketleme hem zordur
hem de zaman anlaminda uzun sirmektedir. Fakat,
daha dogru

belirlenmesine imkan sagladigi igcin derin 6grenme

gorintideki nesne  sinirlarinin
aginin egitiminde avantaj saglamaktadir (Pande et
al. 2022). Dikdortgen bigimli etiketleme ile poligon

bicimli etiketlemenin farki Sekil 1’de gorilebilir.
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Sekil 1. Ustte dikddrtgen bicimli etiketlemeler ve altta
poligon bicimli etiketlemeler.

2.2 Mask R-CNN

R-CNN modeli ilk olarak Ross Girshick vd. (2014)
tarafindan duyurulmustur. R-CNN, goruntilerdeki
oritintl konumlarini bulmak ve sinif bilgisini tespit
etmek icin gelistirilmis nesne tanima modelidir.
ihtiyaglar dogrultusunda R-CNN vyapisi sonraki
yillarda sirasiyla Fast R-CNN (Girshick 2015), Faster
R-CNN (Ren et al. 2015) ve Mask R-CNN (He et al.
2017) olarak gelistirilmistir.

Mask R-CNN bir onceki sirim olan Faster R-
CNN’den farkli
maskeler olusturan katmana sahiptir. Boylece piksel

olarak tespit edilen nesnelere

bazinda (instance) segmentasyon gergeklestirebilir.
Bu sekilde yapilan segmentasyon ile gorintideki
tespit
edildiginden daha detayhdir. Bilgisayarl goriide en
zor gorevlerden biridir (Garcia-Garcia et al. 2017).
Sekil 2'de diger nesne algilama tirleriyle farkliliklari

orlintulerin ~ sinirlari piksel  bazinda

gosterilmistir.

(a) (b)

(e) (d)
Sekil 2. a) Oriintiiniin siniflandiriimasi b) Siniflandirma ve
nesne algillama c) Semantik segmentasyon d)
Piksel bazlh (instance) segmentasyon. Kaynak:
(Garcia-Garcia et al. 2017)

Mask R-CNN’de gériintii iki ana asamada islenir. ilk
olarak kullanilan CNN agi
konvoliisyonel

asamada omurga
gorsel

Oznitelikler (6zellik haritasi) cikarilir. RPN (Region

tarafindan taranir ve
Proposal Network) olarak isimlendirilen farkli bir ag
Oznitelikleri degerlendirir ve gorselde nesne icerme
olasihgl bulunan ilgi alanlarini (Rol: Region of
Interest) belirler. Rol olarak tanimlanan alanlara
cerceveler olusturulur ve bunlar capalar (anchors)
olarak isimlendirilir. Olusturulan her capaya skor
atanir ve yiksek skorlu olanlar pozitif capalar olarak
ifade edilir. Sekil 3’'teki gorselde 6rnek olarak veri
tabaninda yer alan resimlerden birinde en yiksek
skorlu 200 ¢apanin gosterimi yapilmistir. Cok fazla
ve tekrarli sekilde olusturulan gergeveler nedeniyle
maksimum olmayani bastirma (non maximum
suppression) algoritmasi da uygulanir. Veri islemeyi
kolaylastirmak adina oznitelikler ile ilgi alanlar
eslestirilir ve bilgiler ikinci asamaya devredilir. Mask
R-CNN’in ikinci asamasinda ise belirlenen giliven
degeri lzerinde kalan ilgi alanlari icin gérselde nihai

cerceveler en uygun olacak sekilde cizilerek
siniflandirma yapilir. Sonrasinda tespit edilen
nesneler igin maskeler olusturularak islem

tamamlanir. Sekil 4’te Mask R-CNN’in genel akis
semasi verilmistir.
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Sekil 3. Mask R-CNN ile gériintii islemede en yiksek skora
sahip 200 ¢apanin gosterimi.

{ Omurga (ConvNet) J __________
i Birinei
[ Rol Align } 5

E—— |

Nesne Algilama Maske Olusturma
Baslik Kaimanl Baslik Katmani

-@ o]

$ek|I 4. Mask R-CNN asamalarl sematik gosterimi.

Mask R-CNN omurgasi olarak ResNet101 (He et al.

2016) ag kullanilmistir. Ayrica, 6zellik haritasi
¢ikarmada o6zellik piramit agindan (FPN: Feature
Network) (Lin et al. 2017) da

faydalaniimistir.

Pyramid

2.3 Nesne Tespitinde Degerlendirme Metrikleri

Olusturulan Mask R-CNN sisteminin performansi
standart dogruluk (accuracy) ve genel ortalama
hassasiyet (mAP: mean Average Precision) ile
degerlendirilmistir. R-CNN, YOLO gibi nesne tespiti
modellerinin  performansini  6lcmede standart
gorilmemis ve mAP
Makine

aglarinin

dogruluk hesabi yeterli
degerlendirme metrigi olusturulmustur.
ogreniminde ve derin  6grenme
performans degerlendirmesinde basari gostergesi
olarak kullanilmaktadir (Int Kyn. 4). mAP
hesaplamada ihtiya¢ duyulan diger metrikler bu

bolimde verilmis ve agiklanmistir.

Kesisim bolgesi (loU: Intersection of Union) ifadesi,

gorintl  islemedeki nesne tespitinde model
tahminlerinin veri kiimesi etiketlemesi ile ne kadar
uyumlu oldugunu gostermek icin kullanilan bir
metriktir (Rahman and Wang 2016). Mask R-CNN’in
performans degerlendirmesinde esik degeri gibi
kullanilir. Belirlenen loU degerinin altinda kalan
ortlisme hatali tespit olarak; loU degerini asanlar ise
dogru tespit olarak degerlendirilmektedir. Bu
degerlendirmesi

¢alismadaki performans

hesaplamalarinda veri kimesi ile tahminlerin
minimum ortisme orani %50 (loU=0,5) olarak
Mask R-CNN ile

ortntiler icin maskeler ve cerceveler olmak tzere iki

ahinmistir. nesne tespitinde
tip sinir cizilmektedir. Bu nedenle, loU degerleri
maskelere ve cercevelere gbre ayri ayri
hesaplanmistir. Hesaplama formuli Sekil 5te

gorsellestirilerek verilmistir.

Alam

Birkegirn
Alama

Sekil 5. Gorsellestirilmis loU hesaplama formilu.

Veri setinde yer alan bir sinif icin; ag tarafindan
yapilan sinif bilgisi tahmini dogru ise dogru pozitif
(DP), yanlis ise yanhs pozitif (YP) olarak ifade edilir.
Veri setindeki ayni  sinif icin; veri seti
etiketlemesinde bu sinifta yer almayan bir nesneyi
ag bu sinifta tahmin ediyorsa yanlis negatif (YN),
farkh sinifta tahmin ediyorsa dogru negatif (DN)
olarak ifade edilir (Schwenke and Schering 2014).
Kisaca DP ve DN olusturulan derin 6grenme aginin
dogru calistigini YP ve YN ise hatali tahmin yaptigini
gostermektedir. Hassasiyet (P: precision) dogru
tahminlerin ne kadarinin gergekten dogru oldugunu
ve duyarhlik (R: recall) ise dogru yapilmasi gereken
tahminlerin gergekten ne kadarinin dogru yapildigini
ifade eder. P ve R sirasiyla Esitlik 1 ve Esitlik 2'de
verilen formillerle hesaplanir (Flach and Kull 2015).
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_ DP
~ DP+YP

(1)

_ DP
T DP+YN

(2)

Hesaplanan P ve R degerlerinden P-R grafigi cizilir.
Cizilen P-R grafigi altinda kalan alana ortalama
hassasiyet (AP: average precision) adi verilir. Sekil
6’da ornek P-R grafigi ve AP hesaplama formili
verilmigtir. AP'ler her sinif icin hesaplanip tim
gorintilericin ortalamalari alinirsa nesne tespitinde
onemli bir o6lcim metrigi olan genel ortalama
hassasiyet (mAP) degeri elde edilir (Flach and Kull
2015).

i
Ortalama Hassasiyet (AP) _[ p(r)dr
r=0 )
12 1 1 1 1
0:89 0.91
= 1 0.82
= 0.7
=08 "
% 06 '
<
A 04
<
T 0.2 0
0
0.1 0.2 03 04 05 06 0.7 08 09 1
DUYARLILIK (R)

Sekil 6. P-R grafigi ve AP hesaplama formalu.

2.3 Calisma Ortami ve Sistem Konfigiirasyonu

Mask R-CNN sisteminin egitimi ve dogrulamasi

kisisel kullanim ig¢in oyunculara 0zel Uretilmis
bilgisayarda yapilmistir. Bu bilgisayar bir adet 10.
nesil Intel i7 10750H 6 ¢ekirdekli islemci (CPU) ve bir
adet Nvidia Geforce RTX2070 Max-Q dizayn 8GB
ekran karti (GPU) icermektedir. Sistem, egitim
setindeki goriintllerle egitilmistir ve test setindeki
goruntiler ile Mask R-CNN sisteminin performans
Model

aktarimindan

degerlendirmesi  yapilmistir. aginin

egitiminde  6grenme (transfer
learning) (Zhuang et al. 2020) yararlaniimistir ve
ImageNet (Deng et al. 2009) ile 6n-egitilmis agirlik
dosyasi kullaniimistir. Nesne tespiti icin minimum
glven degeri 0,8 olarak alinmistir. Egitimde devir
(epoch) sayisi 50 olarak ayarlanmis ve devir basina

adim sayisi da 500 olarak hesaplanmistir (egitim

kimesindeki gorintu sayist / gpu sayisi). Genel

parametre yapilandirmalari Cizelge 3'te verilmistir.

Cizelge 3. Test setinde yer alan idrar goruntilerindeki

nesnelerin siniflara gére dagilimi.

PARAMETRE DEGER
IMAGES_PER_GPU 1
STEPS_PER_EPOCH 500
VALIDATION_STEPS 100
BACKBONE "resnet101"
COMPUTE_BACKBONE_SHAPE None
BACKBONE_STRIDES [4, 8, 16, 32, 64]
FPN_CLASSIF_FC_LAYERS_SIZE 1024
TOP_DOWN_PYRAMID_SIZE 256
NUM_CLASSES 6
RPN_ANCHOR_RATIOS [0.5,1, 2]
RPN_ANCHOR_STRIDE 1
RPN_NMS_THRESHOLD 0.7
RPN_TRAIN_ANCHORS_PER_IMAGE 256
POST_NMS_ROIS_TRAINING 2000
POST_NMS_ROIS_INFERENCE 1000
USE_MINI_MASK True
MINI_MASK_SHAPE (56, 56)
IMAGE_RESIZE_MODE "square"
IMAGE_MIN_DIM 800
IMAGE_MAX_DIM 1024
IMAGE_MIN_SCALE 0

MEAN_PIXEL
TRAIN_ROIS_PER_IMAGE

np.array([123.7, 116.8, 103.9])
200

ROI_POSITIVE_RATIO 0.33
POOL_SIZE 7
MASK_POOL_SIZE 14
MASK_SHAPE [28, 28]
MAX_GT_INSTANCES 200

RPN_BBOX_STD_DEV
BBOX_STD_DEV
DETECTION_MAX_INSTANCES

np.array([0.1, 0.1, 0.2, 0.2])
np.array([0.1, 0.1, 0.2, 0.2])
150

DETECTION_MIN_CONFIDENCE 0.8
DETECTION_NMS_THRESHOLD 0.3
LEARNING_RATE 0.001
LEARNING_MOMENTUM 0.9
USE_RPN_ROIS True
TRAIN_BN False
GRADIENT_CLIP_NORM 5

3. Bulgular

Egitim sonrasi cikti olarak elde edilen agirlik dosyasi
kullanilarak test icin ayrilan 100 adet goriintiide
Mask R-CNN ile nesne tespiti yaptirilmistir. Sekil
7’'de nesne tespiti sonrasi goriintilerden birine ait
¢kt paylasilmistir. Gorsel c¢iktida tespit edilen
nesneler gergeve icine alinmaktadir ve nesneler igin
olusturulan maskeler renklendirilmektedir. Ayrica,
orlntulerin Ust kisimlarina nesne tiirlind ifade eden
sinif bilgisi ve sistem tarafindan tespit edilen gliven
degeri yazdiriimaktadir.
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Sekil 7. Mask R-CNN ile nesne tespiti.

Olugturulan Mask R-CNN sisteminin performans

degerlendirmesi  test setindeki goruntilerle

yapilarak loU degerinin maskelere gore hesaplandigi

durumda, dogrulama setindeki 1154 idrar

Cizelge 4. Veri setindeki test gorintilerinin tahmin sonuglari.

iceriginden 808'i dogru sekilde tahmin edilmistir.
Diger yandan, loU degerlerinin c¢erceveler ile
hesaplandigi durumda 843 idrar icerigi dogru bir
sekilde tespit edilmistir. Hem maskelere gére hem
cercevelere gore yapilan degerlendirmede; en iyi
tespit orani akyuvarlar (=%93) ve alyuvarda (=%89)
elde edilmisken en kotl tespit orani bakterilerde
(=%42) gerceklesmistir. Epitel hicreleri sinirlayici
kutulara goére hesaplamada basarili bir sekilde tespit
(%92,5)
hesaplamada basari orani ¢ok dismustir (%37,5).

edilmisken maskelere  gbére olan
Kristallerin ve mantarlarin yaridan fazlasi dogru
tespit edilmistir fakat tespit orani idrar analizi igin
istenen diizeyde degildir. Cizelge 4'te sinif bazinda
dogru ve yanhs tahminler ile tespit edilemeyen

iceriklerin sayilari detayli verilmistir.

@ loU=0,5 alyuvar akyuvar bakteri epitel kristal mantar Toplam

Dogru 226 285 153 15 71 58 808

Maskelere g&r Yanlis 11 11 0 0 0 1 23

askelere gore Tespit Yok 18 11 210 25 27 32 323
Dogruluk Orani (%) 88,63 92,83 42,15 37,5 72,45 63,74 70,02

Dogru 226 288 158 37 75 59 843

cevelere xér Yanlis 11 11 0 0 0 1 23

Cergevelere gore Tespit Yok 18 8 205 3 23 31 288
Dogruluk Orani (%) 88,63 93,81 43,53 92,5 76,53 64,84 73,05

Mask R-CNN'’in
dogru siniflandirmaile birlikte dogru konum tahmini

performans degerlendirmesinde

de onemli oldugundan AP ve mAP degerleri de
hesaplanmistir. Test kiimesindeki her bir gorinti
gizdirilerek AP  degerleri
bulunmustur. Test setindeki tim gorintiler igin

icin  P-R grafikleri

maskelere ve cercevelere gore ayri ayri hesaplanan

AP degerleri dagihm grafikleri sirasiyla Sekil 8 ve
Sekil
noktalar test setindeki her bir gorintl icin elde
ifade etmektedir. AP

ortalamasi

9’da verilmistir. Bu grafiklerde yer alan

edilmis AP degerini

degerlerinin aritmetik alinarak
maskelerle genel ortalama hassasiyet mAP=0,7842

ve cercevelerle mAP=0,8343 olarak hesaplanmistir.

Maskelere gore

1.20
—1.00  e®
0.80 ®
0.60 % ® ® s o ®
0.40 o ® e

0.20
0.00
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Sekil 8. Test setindeki 100 goriuntiiniin maskelere gére AP degerleri dagilimi.
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Cercevelere gore
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Sekil 9. Test setindeki 100 goriintiiniin ¢ergevelere gore AP degerleri dagihmu.

4. Tartisma ve Sonug

Literatlirde yer alan calismalarin ¢ogu semantik
segmentasyon ve dikdortgen bicimli etiketleme
yapmaktadir. Bu nedenle, (st lste binen veya bitisik
olan hicreleri/nesneleri tespit etmede sorunlar
yasanabilmektedir. Ayrica, sadece birkac tip idrar
iceriginin tespiti yapilmis calismalar literatlrde
yaygindir ve bu calismalarin sonuglari az sayida
nesne  sinift  tespitinden dolayi
gorinmektedir. Daha fazla idrar igerik tdrd ile
calisilirsa (6zellikle bakteri gibi kiiciik nesneler)
¢alismalardaki tespit performanslarinin kotiilesmesi

basarili

kacinilmaz olacaktir.

Mask R-CNN ile yapilan bu g¢alismada ise tespit
performansina olumsuz etkisine ragmen tibbi 6nemi
olan idrar nesneleri galismaya dahil edilmistir. Kiigiik
nesnelerin tespit
etkilemesine ragmen Mask R-CNN ile kurgulanan

performansini olumsuz
sistemin nesne tespit performansi tatminkardir.
Ozellikle akyuvar ve alyuvar hiicrelerinin tespitinde
yaklasik %90 dogrulukta basarili sonuglar alinmistir.
Epitel hiicreleri basarili bir sekilde tespit edilmis ve
%92,5’lik dogruluk yizdesi
yakalanmistir. Fakat epitel hiicreleri icin maskeler

cercevelere gore
diizglin olusturulamamis ve bu nedenle maskelere
%37.5'e dismistir.
Epitellerin sekilleri ¢ok farklihk gosterdigi icin ve

gore dogru tespit orani

egitim setinde epitel hiicre gorintist digerlerine
gore az oldugu icin bu durum yasanmistir. Mask R-
CNN’in maske olusturma katmani 6zellikle epiteller
icin yeniden optimize edilebilir. Bakteriler %40

civarinda basari ile tespit edilebilmistir. Bakteriler
diger idrar iceriklerine gore boyut olarak cok kiiciik
oldugundan tespit etmek glictlir. Bakterileri ayri bir
katmanda ya da farkli dongilide tespit etmek dogru
bir yaklasim olacaktir. Kristaller ve mantarlarin ¢ogu
dogru sekilde tespit edilmistir fakat idrar analizinde
daha yiksek basari orani gereklidir. Egitim setinde
yer alan kristaller ve mantarlar digerlerine gore daha
Bu sayiyi
gorilmustdr.

azdir. arttirma  gerekliligi  acikca

Genel ortalama hassasiyet sonuglari incelendiginde
ilk 50 gorintl icin AP degerlerinin dagilimi ¢ok
farkhhk gosterirken son 50 goriinti daha stabildir.
Bunun nedeni ilk 50 gorintlide idrar nesnelerine ait
orlintli sayisinin fazla; son 50 goriintideki orinti
sayisinin ise az olmasindan kaynaklanmaktadir. Bazi
gorintilerde sadece bir tane 6riinti olup, onun da
tespit edilememesi sonucu sifir AP degerleri
gorllmuistiir. Bakterilerde kotu tespit performansi
ve epitellerde maske olusturulamamasi nedeniyle
MAP degeri asagl ¢ekilmistir. Buna ragmen basarili

saylilabilecek sonuglar alinmistir.

Derin 6grenme sistemlerinde egitim setindeki
gorintd sayisinin fazla olmasi daha iyi 6grenmeyi

saglar. Bu nedenle, kullanilan egitim setindeki

gorlntilerin  arttirlmasi  sistem performansina

olumlu yonde katki saglayacaktir. Olusturulan Mask
R-CNN sistemi daha fazla gorinti ile egitilip iyi bir

sekilde optimize edildiginde idrar analizinde

kullanilabilir. Ayrica, piksel diizeyinde

1187



Mask R-CNN ile Mikroskobik [drar Gériintiisii iceriklerinin Tespiti, Yériik vd.

segmentasyon, idrarda kiiclik nesnelerin tespiti ve
polinom bazli etiketleme gibi ekstra 6zelliklere de
sahiptir.

Bu calisma, idrar analizorlerinin derin 6grenme ile
rehberlik edebilir.
hatalarini diizeltebilen ve insan kontrolline ihtiyag

gelistirilmesine Ogrenebilen,

duymayan vyapay zeka temelli tibbi cihazlar

uretilebilir.
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