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ABSTRACT

Classification of peripheral blood cells plays an important role in the diagnosis
of many blood diseases such as anemia, leukemia etc. Therefore, correct blood
cell classification is clinically very significant in diagnosing the disease. In
recent years, deep learning, especially Convolutional neural networks, has
been used frequently in the medical field thanks to its strong self-learning
capabilities. In this study, a new hybrid method consisting of depthwise
separable convolution and Inception module has been developed, which
reduces the computational cost and the number of parameters for blood cell
classification. This method provides an advantage over standard convolutional
neural networks by reducing the number of parameters and computational cost
and increasing the classification accuracy. As a result of experimental studies
conducted on an 8-class blood cell dataset to test the performance of the
developed method, 98.89% accuracy, 98.88% precision, 98.85% recall,
98.86% F1-score were obtained. It is seen that our method is effective when
compared with the studies in the literature.
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OZET

Periferik kan hiicrelerinin siniflandirilmasi anemi ve 16semi gibi birgok kan
hastaligimin teshisinde 6nemli rol oynamaktadir. Bu nedenle, dogru kan
hiicresi siniflandirmasi hastaligin teshisinde klinik olarak olduk¢a 6nemlidir.
Son yillarda, derin 6grenme, 6zellikle Evrisimsel sinir aglari, giiglii kendi
kendine 6grenme yetenekleri sayesinde tip alaninda siklikla kullanilmaktadir.
Bu c¢alismada, kan hiicre siniflandirmasi i¢in hesaplama maliyetini ve
parametre sayisini azaltan derinlemesine ayrilabilir evrisim ile Inception
modiilinden olusan yeni bir hibrit yontem gelistirilmistir. Bu yontem,
parametre sayisini ve hesaplama maliyetini azaltip siniflandirma dogrulugunu
arttirmasiyla, standart evrisimsel sinir aglarina gére bir avantaj saglamaktadir.
Gelistirilen yontemin performansini test etmek igin 8 siifli bir kan hiicresi
veri seti tizerinde yapilan deneysel ¢aligmalar sonucunda %98.89 dogruluk,
%98.88 kesinlik, %98.85 duyarlilik, %98.86 Fl-skoru elde edilmistir.
Literatiirdeki caligmalar ile karsilagtirildiginda yontemimizin etkili oldugu
goriilmektedir.
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1. GIRIS

Saglikli bir insanin damarlarinda dolasan kan, viicut agirliginin yaklasik %7'si kadardir. Sahip oldugumuz yaklasik
5 litre kanin yapis1 mikroskop altinda incelendiginde plazma adi verilen sivilardan ve cesitli kan hiicrelerinden
olustugu goriilmektedir [1]. Bu kan hiicrelerinin birincil bilesenleri, kirmizi kan hiicreleri (eritrositler-alyuvarlar),
beyaz kan hiicreleri (16kositler-akyuvarlar) ve trombositlerden (kan pulcuklari) olusmaktadir [2]. Damar
yaralanmasi sirasinda metabolik siireclerin, savunma mekanizmalarinin ve duyarli etmenlerin siirdiiriilmesinde
temel bilesenler olarak iglev gdren bu ii¢ hiicre kategorisi, kan dokusunun %45'ini, geri kalan %55'1 ise plazmay1
olugturmaktadir [3]. Kanda bulunan her hiicre tiirii, insanin yagamsal fonksiyonlarinin siirdiiriilmesinde bir role
sahiptir. Ornegin, alyuvarlar oksijen tasinmasindan sorumludur ve 18kositler insan bagisiklik sisteminin énemli bir
pargasidir. Alyuvarlarda ve trombositlerde goriilen sekil ve form birliginin aksine, 16kositler hiicre tipinde ¢esitlidir
ve hiicre formunda farklidir, bu da onlar1 tibbi goriintii analizi ve siniflandirmasinda ilgi odag: haline getirmistir.
Lokositler viicudun savunma sisteminde ¢ok onemli bir role sahiptir. Oncelikle insan viicudunu yabanci
bakterilerden, viriislerden, parazitlerden ve diger mikroorganizmalardan korumaktan sorumludurlar [4]. Lokositler
morfolojik yapilarina gore graniilositler, lenfositler ve monositler olarak simniflandirilmaktadir. Graniilositler,
notrofilleri, bazofilleri ve eozinofilleri igerir ve sitoplazmik graniillerin ve loblu polimorf ¢ekirdeklerin varlig ile
karakterize edilmektedirler [5]. Buna karsilik, lenfositler ve monositlerin timii yuvarlak bir mono ¢ekirdege ve
renksiz bir sitoplazmaya sahiptir. Lokositlerin 6zelliklerinde gozlenen sayi, oran, sekil gibi bazi degiskenlikler,
bazi hastaliklarin habercisi olabilecegi gibi (6rnegin lésemi, anemi, sitma), hiicre alt tiplerinde goriilen
anormallikler de bazi hastaliklarin (6rnegin nétrofili) belirtisi olabilmektedir. Bu agidan 16kositlerin alt tiplerinin
dogru bir sekilde tanimlanmasi ve incelemesi klinik olarak olduk¢a 6nemlidir. Lokosit tanimlama, smiflandirma
ve kantitatif analiz slireci hem manuel hem de otomatik olarak gergeklestirilebilmektedir. Lokosit
smiflandirmasimin manuel siireci olduk¢a zaman alicidir ve hematologun deneyimine baglidir. Daha siklikla,
Lokosit siniflandirmasim gergeklestirmek igin klinik olarak otomatik bir 16kosit analiz cihazi kullanilmaktadir
[6][7]- Bu ticari analizorler, siniflandirma i¢in segmentasyon ve Oriintii tanima algoritmalarini kullanarak hizl ve
diisiik maliyetli analizler gergeklestirebilmektedir. Ancak hem morfolojik korelasyonlarin saptanmasi hem de
giivenilirlik agisindan manuel simiflandirmaya gore daha diisiik bulunmustur [8].
Otomatiklestirilmis 16kosit siniflandirma algoritmalari, uzun zamandir bir arastirma alani olmustur [9][10][11].
Bu dogrultuda, bilgisayarla gérme tekniklerinden yararlanan lokositlerin analizi i¢in otomatik ama daha hizli
yaklagimlar gelistirilmistir. Makine 6grenimi ve bilgisayar goriisiindeki son gelismeler goz Oniine alindiginda,
l16kosit simflandirmasi ve segmentasyonu i¢in destek vektér makinesi (DVM) [12] ve Naive Bayesian [13] gibi
daha geleneksel makine Ogrenimi modellerinden daha gelismis derin 6grenme yontemlerine kadar gesitli
yaklagimlar onerilmistir. Geleneksel makine 6grenmesi tekniklerinde, siniflandirmanin dogrulugunu elde etmeye
katkida bulunan belirli morfolojik 16kosit 6zellikleri dikkate alinmistir. Girdi goriintiilerinden geometrik, dokusal,
istatistiksel, dalgacik vb. 6zellikleri ¢ikarilmig ve siniflandirma igin rastgele orman [9], destek vektor makinesi
(DVM) [12] ve naive bayesian [13] gibi smiflandiricilara verilmeden once 6zellik se¢imi ve siralamaya tabi
tutulmustur. Evrigimli sinir aglarin1 iceren derin Ogrenme yontemleri son yillarda siklikla I6kosit
siiflandirmasinda kullanilmaktadir. Son arastirmalar, evrisimsel sinir aglarinin kullaniminin, geleneksel makine
O0grenimi yontemlerinde manuel 6zellik c¢ikarimindan kaginarak o6zellikleri otomatik olarak ¢ikararak
smiflandirmanin dogruluk oranini arttirdigimi gostermistir [14][15][16]. Giiglii kendi kendine 6grenme yetenekleri
sayesinde evrisimsel sinir aglari, goriintillerde daha gliglii semantik bilgilerle daha derin 6zellikler
cikarabilmektedir. Bu nedenle son yillarda geleneksel smiflandiricilardan farkli olarak 16kosit siniflandiriimasi
i¢in evrisimsel sinir ag1 tabanli ¢alismalar yapilmaya baglanmustir.
Tibbi goriintiilerin analizinde oldukg¢a basarili sonuglar veren lokositlerin derin 6grenme, 6zellikle evrisimsel sinir
aglar1 tabanli yontemler ile taninmasi ve simiflandirilmasi konusunda da literatiirdeki ¢alismalardan bazilar1 su
sekildedir. Liang vd. [5] LSTM ve Xception yontemlerinin 6zelliklerini birlestirerek 16kosit siiflandirilmasi igin
yeni bir yontem gelistirdi. Onerdikleri hibrit yontem ile dort smif (nétrofil, monosit, lenfosit ve eozinofil)’tan
olusan ve 12444 16kosit goriintiisii iceren bir seti tizerinde gerceklestirilen deneysel ¢aligmalar sonucunda genel
dogrulugun %90.79 oldugu goriilmektedir. Togagar vd. [17] l6kosit siniflandirmasi i¢in evrisimsel sinir ag1 ve
ozellik se¢imi yontemlerinin yeni bir kombinasyonunu 6nerdi. Bu yontemde 6zellik ¢ikarici olarak ResNet50,
GoogLeNet, AlexNet yontemleri kullanilmaktadir. Bu yontemlerle ¢ikarilan 6znitelikler birlestirilerek Ridge
Oznitelik se¢imi ve Maksimal Bilgi Katsayisi kullanilarak en belirleyici 6znitelikler segilmektedir. Son olarak, bir
siniflandirict olarak Kuadratik diskriminant analizi kullanilmistir. Onerilen yéntemin smiflandirma dogrulugunu
analiz etmek igin toplam 12435 I6kosit goriintiisii kullanilmistir. Bu veri setinde, nétrofil, monosit, lenfosit ve
gozinofil olmak iizere dért tip lokosit smniflandirilmistir. Onerilen yontem ile %97.95 genel dogruluk elde
edilmistir. Ugar [18], 16kosit smiflandirmasi i¢in ShuffleNet mimarisini 6nerdi. Bu yontem ile 8 sinifli (nétrofiller,
eozinofiller, bazofiller, lenfositler, monositler, olgunlagsmamig graniilositler, eritroblastlar, trombositler) ve toplam
17092 gorintii igeren veri seti lizerinde yapilan deneysel ¢alismalar sonucunda %97.94 smiflandirma dogrulugu
elde edilmistir. Sharma vd. [19] 16kosit siniflandirmasi i¢in hizli bir geleneksel evrisimsel sinit agr yontemi
sunmustur. Bu yontem 3 evrisim ve 3 tam baglantili katmandan olugmaktadir. Ancak, her evrisim katmani1 ReLU,
maksimum havuzlama ve birakma katmanlarini igermektedir. 4 sinifli Blood Cell Count and Detection veri seti
iizerinde yapilan deneysel ¢aligmalarin sonuglari incelendiginde %84.64 smiflandirma dogrulugu elde edildigi
goriilmektedir. Baby vd. [20] 16kosit siniflandirmasi igin DVM ve 6nceden egitilmis derin 6grenme mimarilerinin
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bir kombinasyonundan olusan hibrit bir yontem onerdi. Ozellik ¢ikarici olarak Xception, InceptionV3,
MobileNetV2, DenseNet121 ve ResNet50 kullandilar. Ayrica, en segici 6zellikleri segmek i¢in bir ara adim olarak
ekstra agac¢ siiflandiricisini kullandilar. Son olarak, smiflandirma i¢in ¢ok sinifli DVM kullandilar. Bu hibrit
yontemin performans analizi i¢in, 4 sinif iceren 431 16kosit goriintiisiinden olusan bir veri seti {izerinde deneysel
caligmalar yaptilar. Yapilan deneysel ¢aligmalara gore elde edilen smiflandirma dogruluk sonuglari su sekildedir:
ResNet50+DVM (%90.76), DenseNet121+DVM (%72.3), MobileNetV2+DVM (%87.69), IncepitonV3+DVM
(%76.92) ve Xception +DVM (%70.26). Bani-Hani vd. [21] dort tip (monositler, lenfositler, notrofiller ve
eozinofiller) 16kosit goriintiisiiniin siniflandirilmasi igin yeni bir evrisimsel sinir ag1 yontemi 6nerdi. Ayrica,
evrigimsel sinir ag1 yonteminde kullanilan hiperparametrelerin optimizasyonu i¢in genetik algoritmay1 kullandilar.
Blood Cell Count and Detection (BCCD) veri seti iizerinde yapilan uygulamalar incelendiginde genel olarak
%91.01 dogruluk elde edildigi goriilmiistiir. Mohamed vd. [22] 16kosit siniflandirmast i¢in siniflandirict olarak
lojistik regresyon ve o6zellik ¢ikarict olarak MobileNet-224'ten olusan hibrit bir yontem 6nerdi. BCCD {izerinde
yapilan deneylere gore %97.03 smiflandirma dogrulugu elde etmislerdir. Patil vd. [23] LSTM ve evrisimsel sinir
agii birlestirerek 16kosit siniflandirmasi igin kanonik korelasyon analizine dayali bir derin 6grenme yontemi
gelistirdi. Kanonik korelasyon analizi, girdi goriintiisiinden ¢esitli 6rtiisen 6zellikleri ¢ikarir, boylece diger benzer
derin 6grenme yontemlerine kiyasla dogrulugunu artirir. BCCD veri seti tizerindeki uygulamalara gore elde edilen
smiflandirma dogrulugu %95.89'dur. Cheuque vd. [24] dort 16kosit tipini (eozinofiller ve nétrofiller
(polimorfoniikleer), monositler ve lenfositler (mononiikleer)) etkili bir sekilde siniflandiran iki fazli hibrit ¢ok
diizeyli bir yap1 olusturmustur. Oncelikle, mononiikleer hiicrelerden polimorfoniikleer hiicrelerin tahsisi ile
birlikte, 16kositlerin ilgi bolgesinin taninmasi i¢in bir Faster R-Evrisimsel sinir ag1 uygulanmaktadir. Tahsis
isleminden sonra, bir sonraki asamada alt siniflar1 tanimlamak i¢in MobileNet ile iki paralel evrisimsel sinir ag1
kullanilir. Monte Carlo ¢apraz dogrulama kullanilarak elde edilen sonuglar, 6nerilen yontemin %98.4'lik bir
dogruluga sahip oldugunu gostermektedir. Banik vd. [25] 16kosit siniflandirmast i¢in yeni bir Evrigsimsel sinir agi
modeli 6nermistir. Bu model, 5 evrigimli, 3 maksimum havuzlama ve bir tam baglantili katmandan olusmaktadir.
Bu modelde, 2 evrigsimli katmanin &zellik haritalari, tam baglanti katmanina girdi vermek i¢in maksimum
havuzlama kullanilarak birlestirilmektedir. Modelin siniflandirma performansini test etmek igin, 4 16kosit sinifini
iceren BCCD veri seti tizerinde deneyler yapilmustir. Deneysel ¢alismalar sonucunda %90.79 smiflandirma sonucu
bulunmustur. Literatiir taramasindan sonra, 16kosit tiplerinin siniflandirma problemi i¢in hala iyi siniflandirma
sonuglar1 verecek Evrisimsel sinir ag1 tabanli yontemlerin gelistirilebilecegi sonucuna varilmistir. Bu gergek, bizi
daha iyi siniflandirma dogrulugu elde edebilecek yeni yontemler gelistirmeye motive etmektedir.

Bu caligma, insan periferik kan hiicrelerinin smiflandirilmasi i¢in daha az parametreye sahip hibrit bir derin
6grenme mimarisi onermektedir. Bu hibrit mimari, Inception modiilii ile derinlemesine ayrilabilir evrigimin
birlesiminden olusan modifiye edilmis Inception modiilleri igermektedir. Inception modiiliiniin kullanimu ile farkli
Ol¢eklerde coklu paralel evrisimler gergeklestirilerek evrisimsel sinir aglarinin etkinliginin ve siniflandirma
performansinin iyilestirilmesi amaglanmaktadir. Inception modiilii ayrica, daha biiyiik filtreler uygulamadan 6nce
giris tensoriindeki kanal sayisini azaltmak i¢in kullanilan 1x1 evrisimli bir katman igerir. Bu, smiflandirma
dogrulugunu korurken agin hesaplama maliyetini azaltmaya yardimer olur. Ayni1 zamanda bellekten verimli bir
sekilde tasarruf edilmesi saglanilir. Derinlemesine ayrilabilir evrisimin kullanimi ile parametre sayisini azaltmak
ve smiflandirma dogrulugunu arttirmak amaclanmaktadir. Onerilen yontem, parametre sayisii ve hesaplama
karmagikligin1 azaltarak standart evrisimsel sinir aglarina gore bir avantaj saglamaktadir. Onerilen yontem,
Acevedo vd. [26] tarafindan saglanan halka agik bir veri seti kullanilarak egitilmistir. Bu veri seti, 8 periferik kan
hiicresi smifi (nétrofiller, eozinofiller, bazofiller, lenfositler, monositler, olgunlagsmamis graniilositler,
eritroblastlar, trombositler) igermekte ve 17.092 goriintiiden olugmaktadir. Bu ¢alismanin baslica katkilar1 su
sekilde Ozetlenebilir:

1. Inception modiiliiniin farkl1 6l¢eklerde ¢oklu paralel yapisi ile derinlemesine ayrilabilir evrisimlerin parametre
say1sini azaltma avantaji birlestirilerek hibrit bir yaklagim sunulmaktadir.

2. Onerilen yontem, standart evrisimsel sinir aglarina kiyasla daha az parametreye sahip ve hesaplama maliyeti
daha azdir.

3. Onerilen yontemin siniflandirma performans sonuglari, &nerilen ydntemin daha az parametre kullanimi ile
literatlirdeki ayn1 veri setini kullanan caligmalardan daha iyi smiflandirma dogruluguna sahip oldugunu
gostermektedir.

4. Onerilen yontemin siniflandirma performansinin analizi i¢in 8 smif igeren bir periferik kan hiicresi veri seti
iizerinde yapilan deneysel caligmalar sonucunda %98.89 genel dogruluk, %98.88 kesinlik, %98.85 duyarlilik
ve %98.86 F1-skor degeri elde etmistir. Bu sonuglar litartiirdeki ¢alismalar ile karsilagtirildiginda, 6nerilen
yontemin basarili oldugu goriilmektedir. Parametre sayisim1 6nemli dlglide azaltan Onerilen yontem klinik
¢aligmalarda uygulanabilmektedir.

Calismanin geri kalan1 su sekilde diizenlenmistir: Onerilen ydntemin teorik arka planimi olusturan derinlemesine
ayrilabilir evrisim ve Inception modiilii B6lim 2'de agiklanmigtir. Ayrica Onerilen yontemde yer alan ve
derinlemesine ayrilabilir evrisim ile Inception modiiliiniin birlesiminden olusan modifiye edilmis Inception
modiilii, 6nerilen yontem ve lizerinde galigilan veri seti de Boliim 2’de yer almaktadir. Boliim 3'te kullanilan veri
setleri ile ilgili deneysel ¢alismalar ve bu deneysel ¢alismalarin sonuglari tartisilmaktadir. Bu makalenin genel bir
degerlendirmesi Boliim 4'te yer almaktadir.
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2. MATERYAL VE METOT

Bu boéliimde, dncelikle Boliim 2.1°de deneysel ¢alismalarda kullanilan veri seti ile ilgili detayli bilgi verilmistir.
Ardindan Onerilen yontemin teorik arka planini olusturan Inception modili Bolim 2.2’de, derinlemesine
ayrilabilir evrisim Bolim 2.3’te ve modifiye edilmis Inception modiilii B6lim 2.4’te agiklanmustir. Son olarak
Boliim 2.5’te 6nerilen yontem ele alinmistir.

2.1. Veri Seti

Bu ¢alismada kullanilan veri setinde yer alan insan periferik kan hiicresi goriintii 6rnekleri, Barselona Hastane
Klinigi'nden Acevedo vd. [26] tarafindan saglanan halka agik bir veri setinden alinmustir. Bu veri seti, enfeksiyonu,
onkolojik hastalig1 veya farmakolojik tedavisi olmayan saglikli bireylerin kanlarindan elde edilen insan normal
kan hiicrelerinin toplam 17.092 goriintiistinii icermektedir. Spesifik olarak, bu periferik kan hiicreleri 8 alt tiire
ayrilmaktadir. Bunlar, nétrofiller, eozinofiller, bazofiller, lenfositler, monositler, olgunlagsmamis graniilositler
(promiyelositler, miyelositler ve metamiyelositler), eritroblastlar, trombositler veya kan pulcuklaridir. Veri setinde
yer alan kan hiicresi goriintiileri, hastanedeki klinik uzman patologlar tarafindan etiketlenmis, 360 x 363 piksel
boyutunda, jpg formatinda ve RGB renk uzayindadir. Veri setinde yer alan 8 farkli kan hiicre tiirii ile ilgili
istatistiksel bilgiler Tablo 1’de verilmistir. Veri setinden 8 farkli kan hiicresi tiiriiniin temsili gortntiileri de Sekil
1’de gosterilmektedir.

Tablo 1. Veri setindeki periferik kan hiicrelerinin tiirleri ve sayilari.

Periferik kan hiicre tiirii Goriintii sayisi %
Nétrofiller (N) 3329 19.48
Eozinofiller (EO) 3117 18.24
Bazofiller (B) 1218 7.13
Lenfositler (L) 1214 7.10
Monositler (M) 1420 8.31
Olgunlagsmamis Graniilositler (Metamilositler,

Miyelositler Ve Promiyelositler) (OG) 2895 16.94
Eritroblastlar (ER) 1551 9.07
Trombositler (T) 2348 13.74
Toplam goriintii sayisi 17.092 100

& ° e ||

Eritroblast Trombosit Olgunlagsmamis Monosit
grantilosit
1§, | O
® | .
Lenfosit Bazofil Eozinofil Noétrofil

Sekil 1. Veri setindeki 8 kan hiicresi tiirii ile ilgili goriintli 6rnekleri.

2.2. Inception Modiilii

Inception modiilii, Evrisimsel sinir aglarinda (ESA) smiflandirma ve nesne tanimada kullanilmaktadir. 2014
yilinda ImageNet Biiyiik Olgekli Gorsel Tanima Yarismasini kazanan GoogleNet mimarisinde tanitild1 [27]. Bu
modiil, paralel olarak farkli boyutlarda (1x1, 3x3 ve 5x5) filtreler kullanarak birden ¢ok 6lgek ve ¢oziiniirliikteki
goriintiilerden o6zellikleri verimli bir sekilde ¢ikarmak igin tasarlanmistir. Inception modiili, 1x1 evrigim
katmanlari kullanarak boyut azaltma yoluyla daha derin ag yapilarina ve daha verimli hesaplamalara izin vermek
icin ESA’larda kullanmilmaktadir. Inception modiiliinde 1x1, 3x3, 5x5 ¢ekirdek boyutunda 2 boyutlu evrisim ve
3x3 maksimum havuzlama iglemleri ayn1 girdi verileri kullanilarak paralel olarak gergeklestirilmekte ve ¢iktilar
birlestirilmektedir. 1X1 evrisim katmanlar1 kullanilarak agdaki giris verilerinin boyutlan kiigiiltiilmekte ve ayni
zamanda agin daha fazla 6grenmesini saglamaktadir. 3x3 ve 5x5 evrisim katmanlar ile ag farkli 6lgeklerde
ozellikleri 6grenmektedir. 3x3 maksimum havuzlama katmani kullanilarak goriintiiniin genisligi ve yiiksekligi
azaltilmaktadir. Ancak, ayn1 anda farkli 6zelliklerin ¢ikarilmasina izin vermektedir. Bu nedenle, giris verilerinden
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daha fazla 6zellik ¢ikarmak i¢in maksimum havuzlama kullanilmaktadir. ESA’da kullanilan evrisim ve maksimum
havuzlama islemleri ayni seviyede calisacak sekilde yapilandirildigindan bu modiil kullanimi ile ag giderek
genislemektedir. Ayn1 zamanda, farkli cekirdek boyutlarina sahip evrisim katmanlarimin paralel olarak
kullanilmasi, goriintiilerin birden ¢ok 6lg¢ekte daha iyi islenmesini saglamaktadir. Inception modiilii, derin aglar
olugturmak i¢in birlikte istiflenebilmekte ve gesitli goriintii tanima gorevlerinde son teknoloji performans elde
edebilmektedir [28]. Inception modiiliiniin yapis1 Sekil 2'de verilmistir.

Ix1
2B Evrigsim

( 7
Ix1

2B Evrisim

e N
1x1 5x5
2B Evrigim 2B Evrigim
- J

3x3
2B Evrisim

A 4

A 4

(3 )
» 2B Maksimum
\__Havuzlama )

1x1
2B Evrigim

T T T

Sekil 2. Inception modiil yapisi.

2.3. Derinlemesine Ayrilabilir Evrisim

Derinlemesine ayrilabilir evrisim, Xception [29] ve MobileNet [30] mimarileri tarafindan kullanilmistir. Xception
ve MobileNet'in performans avantajindan esinlenen bu ¢alisma, derinlemesine ayrilabilir evrisim kullanan bir
yontem onermektedir. Derinlemesine ayrilabilir evrisim siireci Sekil 3’te gosterildigi gibi iki asamada gerceklesir:
noktasal evrigim (1x1 evrigim olarak da bilinir) ve derinlemesine evrisim. Bu asamalardan ilki olan derinlemesine
evrisim, giris goriintiisiiniin her kanalinda ayr1 bir evrisim islemi gerceklestirir. Evrigsim islemi, tim boyutlardaki
uzamsal ozellikleri ¢ikarmak i¢in kullanilir. Noktasal evrisim, ¢ikt1 6zellik haritasindaki 1x1 standart evrigim
islemidir. Bu evrigim isleminde, derinlemesine evrisimin ¢ikiginda 1x1 filtre kullanilarak elde edilen 6zellik
haritasi kanallar boyunca birlestirilir. Standart evrisim isleminde, giris goriintiilerine tek adimli evrisim islemi
uygulanmaktadir (Sekil 3(a)). Standart evrisimin aksine, derinlemesine ayrilabilir evrigim kullanimi evrigim
islemini iki ayri agsamada gerceklestirerek egitilebilir parametre sayisini azaltmaktadir (Sekil 3(b)). Bu aym
zamanda agir1 6grenme problemini 6nleyebilmektedir. Ayrica daha az hesaplama nedeniyle iglem maliyetlerini
distirmektedir. Sekil 3(a)'da gosterildigi gibi WxHxM boyutunda bir girdi goriintiisii olsun. Burada W giris
goriintiisiiniin genisligi, H yiiksekligi ve M kanal sayisidir. Benzer sekilde, CxCxM evrisim ¢ekirdek boyutunda
R adet filtre olsun. Standart bir evrisim islemi uygulandiginda, ¢ikt1 6zellik haritas1 boyutu WxHxR olacaktir.
Standart evrisim isleminin islem maliyeti Denklem (1)'deki gibidir.

Standart _convolution (cost)=W x Hx RxCx Cx M Q)

Sekil 3(b)'de gosterildigi gibi, derinlemesine ayrilabilir evrisim 2 evrisim islemine boliinmiistiir. {lk olarak,
derinlemesine evrisim isleminde, tiim M kanallari igin standart evrisim isleminin aksine, evrisim her seferinde bir
kanala uygulanmaktadir. Burada, evrisim g¢ekirdek boyutu CxCx1 olan M filtreleri gereklidir. Ortaya ¢ikan ara
¢iktinin boyutu WxHxM olacaktir. Derinlemesine evrigim islemi i¢in islem maliyeti Denklem (2)'deki gibi
hesaplanmaktadir. Noktasal evrisimde elde edilen ara ¢iktiya 1x1 evrisim islemi uygulanmaktadir. Bu islemin
cekirdek boyutu 1x1xM olacaktir. R adet filtrenin kullanildigin1 varsayarsak, ¢iktt boyutu WxHxR olacaktir.
Noktasal evrisim iglemi sonucunda elde edilen maliyet Denklem (3)'teki gibidir. Derinlemesine ayrilabilir
evrisimin iglem maliyeti, derinlemesine evrisim ve noktasal evrisim islemleri sonucunda elde edilen maliyetin
toplamidir. Standart evrigim iglemi sonucunda elde edilen islem maliyetinin derinlemesine ayrilabilir evrigim ile
karsilagtirilmast i¢in gerekli hesaplama Denklem (4)'teki gibidir. Denklem (4) gbéz Oniine alindiginda,
derinlemesine ayrilabilir evrisimin standart evrisime gore egitilebilir parametre sayisini ve hesaplama maliyetini
azalttig1 goriilmektedir. Bu, yontemin hesaplama maliyetini ve egitim siiresini azaltirken hesaplama giiciinii
arttirmaktadir [31][32].

Derinlemesine_evrisim (maliyet}=W x Hx M x Cx C 2)

Noktasal evrisim (maliyet)=W x Hx Rx M 3)

Derinlemesine Ayrilabilir Evrisim _ WxHxMxCxC+WxHxRxM _ l+ L 4
Standart_Evrigim WxHxRxCxCxM R ?
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Sekil 3. (a) Standart evrigim ve (b) Derinlemesine ayrilabilir evrigim.

2.4. Modifiye Edilmis Inception Modiilii

Inception modiilinde, evrisim ve maksimum havuzlama islemleri paralel olarak ger¢eklestirilip daha zengin
Ozellik ¢ikarilmast amaglanmaktadir. Derinlemesine ayrilabilir evrisim, standart evrisimi derinlemesine ve
noktasal evrigim olarak iki ayr1 yap1 olarak ele almaktadir. Derinlemesine evrigim, giris goriintiisiiniin her kanalt
i¢in bagimsiz evrisim gergeklestirirken, noktasal evrisim derinlemesine evrisimden elde edilen ¢iktiy1 birlestirmek
icin kullanilmaktadir. Derinlemesine ayrilabilir evrisim, standart evrigimi iki ayri evrisim halinde ele alarak
hesaplama maliyetini ve parametre sayisini azaltmaktadir. Inception modiilii ile derinlemesine ayrilabilir
evrigimler birlestirilerek basar1 orani yiiksek, parametre sayis1 daha az olan bir modiil tasarlanmistir. Bu modiil
Modifiye edilmis Inception modiilii olarak adlandirilmaktadir. Modifiye edilmis Inception modiilii Sekil 4’te
gosterilmektedir. Bu modiilde, standart Inception modiiliindeki sirali 1x1-3x3 evrisim katmanlari, 3x3
derinlemesine ve 1x1 noktasal evrisim ile 1x1-5x5 evrisim, 5x5 derinlemesine ve 1x1 noktasal evrisim katmanlar1
ile degistirilmistir [33]. Standart Inception modiilii ve modifiye edilmis Inception modiiliiniin parametre sayilari
sirasiyla Tablo 2 ve 3'te verilmistir. Standart Inception modiilii ile elde edilen toplam parametre sayist 140416
iken, modifiye edilmis Inception modiilii ile elde edilen toplam parametre sayisi 1132°dir. Bu degisiklik ile
hesaplama igin kullanilan parametre sayist yaklasik 124 kat azaltilarak son derece basarili sonuglar alinmistir.

Derinlemesine Ayrilabilir 1X1, .
Evrisim \ 2B Evrisim

) |
Derin?:riesine &l
. Noktasal Evrisim |
| Evrisim

I
5x5 Ix1 |
Derinlemesine -
| ki Noktasal Evrisim |

N |

. . / 3x3
Dermlemgslr.‘e. Ayrilabilir 2B Maksimum - é.xl )
vrigim e — vrisim

Sekil 4. Modifiye edilmis Inception modiilii.

Tablo 2. Inception moduliiniin parametre sayisi.

Katman Girdi(Input) Cekirdek boyutu/Filtre Parametre sayisi
Girdi_goriintiisii 128x128x3 - -
Evrisim 1 Girdi_goriintiisii 1x1/64 256
Evrigim 2 Girdi_goriintiisii 1x1/64 256
Evrigim 3 Evrigim 2 3x3/64 36928
Evrisim 4 Girdi_goriintiisii 1x1/64 256
Evrigim 5 Evrisim 4 5x5/64 102464
Maksimum havuzlama Girdi_goriintiisii 3x3/64 0
Evrisim 6 Maksimum havuzlama 1x1/64 256
Toplam parametre sayisi 140416
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Tablo 3. Modifiye edilmis Inception modiiliiniin parametre sayisi.

Katman Girdi(Input) Cekirdek boyutu/Filtre Parametre sayisi
Girdi_goriintiisii 128x128x3 - -
Evrisim 1 Girdi_goriintlsii 1x1/64 256
Derinlemesine evrigsim 1 Girdi_goriintiist 3x3/64 30
Noktasal evrisim 1 Derinlemesine evrisim 1 1x1/64 256
Derinlemesine evrigim 2 Girdi_goriintiisii 5x5/64 78
Noktasal evrigim 2 Derinlemesine evrigim 2 1x1/64 256
Maksimum havuzlama Girdi_goriintiisii 3x3/64 0
Evrisim 6 Maksimum havuzlama 1x1/64 256
Toplam parametre sayisi 1132

2.5. Onerilen Yontem

Onerilen yontemin mimarisi Sekil 5’te gosterilmektedir. Onerilen ydntem periferik kan hiicre gériintiilerine
uygulanmadan once, veri setindeki goriintiiler 128x128x3 piksel olarak yeniden boyutlandirilmigtir. Girdi
goriintiistine oncelikle 5x5 cekirdek boyutuna ve 32 filtreye sahip standart evrigsim islemi uygulanmaktadir.
Ardindan 3x3 g¢ekirdek boyutuna sahip derinlemesine evrisim ve Ixl noktasal evrisim islemi
gerceklestirilmektedir. Elde edilen 6zellik haritasina sirasiyla egitim siirecini kolaylastirmak ve hizlandirmak i¢in
toplu normallestirme (Batch normalization-BN) ve 3x3 ¢ekirdek boyutuna sahip maksimum havuzlama islemi
uygulanmaktadir. Bu islemlerin ardindan elde edilen Ozellik haritasi derinlemesine ayrilabilir evrigim
katmanlarindan olusan modifiye edilmis Inception modiiliine girdi olarak verilmektedir. Onerilen y&ntem
kapsaminda modifiye edilmis Inception modiilii 3 defa uygulanmaktadir. Birinci modifiye edilmis Inception
modiiliiniin ¢iktisina 5x5 g¢ekirdek boyutuna sahip derinlemesine evrisim ve 1x1 noktasal evrisim
uygulanmaktadir. Ardindan sirasiyla, BN ve 3x3 ¢ekirdek boyuna sahip maksimum havuzlama uygulanmistir. Bu
islemin ardindan ard arda 3 standart evrisim iglemi gergeklestirilmektedir. Bu evrigim islemlerinin ¢ekirdek boyutu
ve filtre sayilar1 sirastyla su sekildedir: 5x5 ¢ekirdek boyutu ve 64 filtre, 3x3 cekirdek boyutu ve 64 filtre, 1x1
cekirdek boyutu ve 64 filtre. Bu evrisim iglemlerinin ¢iktisina BN ve 3x3 maksimum havuzlama uygulanarak elde
edilen 6zellik haritas1 girdi olarak ikinci modifiye edilmis Inception modiiliine verilmektedir. Bu modiilden sonra,
3x3 c¢ekirdek boyutuna sahip derinlemesine evrisim, 1x1 noktasal evrisim, BN, 3x3 maksimum havuzlama
uygulanmaktadir. Daha sonra ard arda 5x5 ¢ekirdek boyutu ve 64 filtre, 3x3 ¢ekirdek boyutu ve 64 filtre, 1x1
¢ekirdek boyutu ve 64 filtreden olusan standart evrisim ile BN ve 3x3 ¢ekirdek boyutuna sahip maksimum
havuzlama islemleri gerceklestirilmektedir. Bu islemlerin sonucunda elde edilen 6zellik haritasi son modifiye
edilmis Inception modiiliiniin girigine verilmektedir. Bu modiiliin ¢iktisina uygulanan isglemler sirasiyla su
sekildedir: 3x3 derinlemesine evrisim, 1x1 noktasal evrisim, BN, 3x3 maksimum havuzlama, 5x5, 3x3, 1x1 ve
128 filtreye sahip standart evrisim, BN ve 3x3 maksimum havuzlama. Ayrica, ReLU aktivasyon fonksiyonu tim
evrisim katmanlarina uygulanmistir. Tiim bu islemlerden sonra elde edilen &zellik haritasina global ortalama
havuzlama katmani uygulanmaktadir. Standart evrigimsel sinir aglarinda tam baglantili katmanlar1 degistirmek
i¢in tasarlanmis bir havuzlama islemidir. Global ortalama havuzlama ile son katmandaki siniflandirma goérevinin
karsilik gelen her smifi icin bir dzellik haritasi olusturulmaktadir. Ozellik haritalarmin iistiine tam baglantili
katmanlar1 eklemek yerine, her bir 6zellik haritasinin ortalamasi alinmakta ve elde edilen vektdr dogrudan softmax
katmanina aktarilmaktadir. Ayrica 6nerilen yontemde global ortalama havuzlama kullanmanin avantaji, global
ortalama havuzlamada optimize edilecek bir parametre olmamasi ve dolayisiyla bu katmanda agir1 6§renmenin
onlenmesidir. Global ortalama havuzlamanin ¢iktisi, 6zellikleri siniflandirmak ve periferik kan hiicresi
goriintiilerini tahmin etmek i¢in bir softmax fonksiyonuna verilmektedir. Bununla birlikte, softmax'tan 6nce,
egitim siirecini kolaylastirmak ve hizlandirmak i¢in Toplu normallestirme (BN) uygulanmaktadir. Ardindan, agir
Ogrenmeyi 6nlemek igin agda 0.5'lik bir birakma (dropout) katmani uygulanmaktadir. Son olarak, Softmax her
stifa olasilik degerleri atamaktadir. Bu olasilik degerlerinin toplamu bire esittir. Onerilen yontem ile ilgili detayh
bilgi Tablo 4’te yer almaktadir. Ayrica Snerilen yontemde kullanilan modifiye edilmis Inception modiili ile
standart Inception modiiliiniin kullanildigi durumlarda elde edilen parametre sayilar1 da Tablo 4’te verilmistir.
Onerilen yontem ile elde edilen toplam parametre sayis1 993.512dir. Onerilen yontemde kullanilan modifiye
edilmis Inception modiilii yerine standart Inception modiiliiniin kullanildig1 durumda elde edilen toplam parametre
sayist 2.214.344diir. Onerilen ydntemde kullanilan modifiye edilmis Inception modiilii sayesinde parametre
sayisinda yaklasik %45 azalma saglanmgtir.

3. DENEYSEL CALISMALAR VE SONUCLARI

3.1. Calisma Ortami ve Hiperparametre Ayarlari

Kaggle ortamindaki Keras ve TensorFlow kitapligini kullanarak modeli egitmek i¢in belirli bir hiperparametre seti
kullanilmaktadir. Periferik kan hiicresi veri seti i¢in deneysel ¢alismalar, kaggle ortaminda bir donanim hizlandirici
olan TPU VM v3-8 ile gergeklestirilmistir. Genel olarak, Keras-TensorFlow ve Kaggle ortami ile birlikte
hiperparametreler, optimize ediciler ve geri aramalarin kullanilmasi, 6nerilen yontem mimarimizle son teknoloji
sonuglar elde etmemizi saglayacagi umulmaktadir.
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Tablo 4. Standart Inception ve Modifiye edilmis Inception modiillerinin parametre sayilari.

Modifiye Edilmis Inception modiilii

Standart Inception Modiilii

Katman Cikt1 Parametre Katman Cikt1 Parametre
Sayis1 sayisl
Girdi_goriintiisii 128x128x3 0 Girdi_goriintiisii 128x128x3 0
Evrisim 128x128x32 2432 Evrisim (5x5) 128x128x32 2432
Derinlemesine Evrisim 128x128x32 320 Evrisim (3x3) 128x128x32 9248
Noktasal Evrisim 128x128x32 1056 Evrisim (1x1) 128x128x32 1056
BN 128x128x32 128 BN 128x128x32 128
Maksimum Havuzlama 128x128x32 0 Maksimum Havuzlama 128x128x32 0
Modifiye edilmis 128x128x256 9600 Standart Inception  128x128x256 147840
Inception modiiliil modiiliil
Derinlemesine Evrisim 128x128x256 6656 Evrisim (5x5) 128x128x64 409664
Noktasal Evrisim 128x128x64 16448 Evrisim (1x1) 128x128x64 4160
BN 128x128x64 256 BN 128x128x64 256
Maksimum Havuzlama 128x128x64 0 Maksimum Havuzlama 128x128x64 0
Evrisim 128x128x64 102464 Evrisim (5x5) 128x128x64 102464
Evrisim 126x126x64 36928 Evrisim (3x3) 126x126x64 36928
Evrisim 126x126x64 4160 Evrisim (1x1) 126x126x64 4160
BN 126x126x64 256 BN 126x126x64 256
Maksimum Havuzlama 126x126x64 0 Maksimum Havuzlama 126x126x64 0
Modifiye edilmis  126x126x256 18944 Standart Inception  126x126x256 156032
Inception modiilii2 modiili2
Derinlemesine Evrisim 126x126x256 2560 Evrigim (3x3) 126x126x64 147520
Noktasal Evrisim 126x126x64 16448 Evrigim (1x1) 126x126x64 4160
BN 126x126x64 256 BN 126x126x64 256
Maksimum Havuzlama 126x126x64 0 Maksimum Havuzlama 126x126x64 0
Evrisim 126x126x64 102464 Evrisim (5x5) 126x126x64 102464
Evrisim 126x126x64 36928 Evrisim (3x3) 126x126x64 36928
Evrisim 126x126x64 4160 Evrigim (1x1) 126x126x64 4160
BN 126x126x64 256 BN 126x126x64 256
Maksimum Havuzlama 126x126x64 0 Maksimum Havuzlama 126x126x64 0
Modifiye edilmis  126x126x256 18944 Standart Inception  126x126x256 156032
Inception modiilii3 modili3
Derinlemesine Evrisim 126x126x256 2560 Evrisim (3x3) 126x126x128 295040
Noktasal Evrisim 126x126x128 32896 Evrisim (1x1) 126x126x128 16512
BN 126x126x128 512 BN 126x126x128 512
Maksimum Havuzlama 126x126x128 0 Maksimum Havuzlama 126x126x128 0
Evrisim 126x126x128 409728 Evrigim (5x5) 126x126x128 409728
Evrisim 126x126x128 147584 Evrisim (3x3) 126x126x128 147584
Evrisim 126x126x128 16512 Evrigim (1x1) 126x126x128 16512
BN 126x126x128 512 BN 126x126x128 512
Maksimum Havuzlama 126x126x128 0 Maksimum Havuzlama 126x126x128 0
Global Ortalama 128 0 Global Ortalama 128 0
Havuzlama Havuzlama
BN 128 512 BN 128 512
Dropout 128 0 Dropout 128 0
Output 8 1032 Output 8 1032
Toplam parametre sayisi 993.512 2.214.344

Kullanilan hiperparametreler arasinda batch size, goriintii boyutu, egitim-test-dogrulama ayrimi, epoch sayis1 yer
almaktadir. Onerilen ydntemi egitmek igin batch size degeri olarak 128, 128x128'lik bir goriintii boyutu ve %80-
%10-%10'Tuk bir egitim-test-dogrulama ayrimi kullanilmaktadir. EK olarak, modeli 100 epoch i¢in egitilmektedir.
Kayip fonksiyonunu en aza indirmek ve modeli optimize etmek igin Adam optimizer kullanilmaktadir.
Hiperparametrelere ek olarak, egitim siirecini optimize etmek i¢in iki 6zel geri arama (callbacks) kullanilmaktadir.
Ik geri arama, dogrulama kaybi iyilesmeyi durdurdugunda &grenme oranini azaltmak igin kullanilan
ReduceLROnPlateau geri aramasidir. Bu, egitim siirecini stabilize etmeye ve asir1 6grenmeden kaginmaya
yardimet olur. Bu geri aramada, 6grenme oraninin (min_learning_rate) alt sinir1 olarak 0.000001 alinir. Ayrica
ogrenme oranini azaltacak faktdr degeri de 0.3'tiir. ikinci geri arama, egitim sirasinda belirli araliklarla model
agirliklarii kaydetmek igin kullanilan ModelCheckpoint geri aramasidir. Bu, dogrulama dogruluguna dayali
olarak en iyi modeli kaydetmemize ve ileride kullanmak iizere yiiklememize olanak tanimaktadir.

3.2. Performans Olgiitleri

Onerilen yéntemin verimliligi, kesinlik (precision), Fl-puam (F1-score), duyarlilik (recall) ve smiflandirma
dogrulugu (accuracy) gibi performans 6lgiitleri kullanilarak belirlenmektedir. Performans dlgiitleri, bir modelin
tahminlerinin etkinliginin niceliksel ve nesnel bir l¢iisiinii saglamaktadir. Ayrica siniflandirma performansini
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degerlendirmek i¢in gereklidir. Bu 6lgiitler, her birinin kendine 6zgii giiglii yanlar1 ve sinirlamalari olan, modelin
performansi hakkinda farkli bakis agilart saglamaktadir. Bu 6lgiitlerin detayli agiklamasi su sekildedir. Temel bir
performans degerlendirme 6lgiitii olan dogruluk, yontem tarafindan iiretilen dogru tahminlerin yiizdesini 6l¢er. Bu
6l¢iit, dogru tahmin sayisinin yapilan toplam tahmin sayisina bdliinmesiyle hesaplanmaktadir. Dogruluk degerinin
hesaplanmas1 Denklem (5)’teki gibidir. Onerilen yontemle yapilan tiim pozitif tahminlerdeki gercek pozitiflerin
oranint Olgen bir dlciim olan kesinlik, gercek pozitif sayisinin, ger¢ek pozitif ve yanlis pozitiflerin toplamina
boliinmesiyle hesaplanmaktadir. Kesinlik degerinin hesaplanmasi Denklem (6)’daki gibidir. Veri setindeki tiim
gercek pozitif drnekler arasinda gergek pozitif oranini 6lgen bir metrik olan duyarlilik, gercek pozitif sayisinin
gergek pozitif ve yanlis negatiflerin toplamina bolinmesiyle hesaplanmaktadir. Duyarlilik degeri Denklem
(7)’deki gibi formiilize edilmektedir. Duyarlilik ve kesinligin harmonik ortalamasi olan F1 puani, 6zellikle
smiflarin dengesiz oldugu durumlarda kesinlik ve duyarliligi dengelemek icin vazgecilmez bir dlgiittiir. Hem
kesinligi hem de duyarliligi yakalayan tek bir puan saglayarak, onu genel model performans degerlendirmesi i¢in
giiclii bir 6l¢ti haline getirir [34][35][36]. F1 puan1 Denklem (8)’deki gibi hesaplanmaktadir.

Dosruluk (A B TP+TN
ogruluk (Accuracy)= TPIFPTTNTEN Q)
TP

Kesinlik (Precision)=

esinlik (Precision) TPTFP (6)

Duyarlilik (Recall)= —— (7)

F1 Fl o Kesinlik x Duyarlilik 8
-puant (F1-score)= Kesinlik+Duyarlilik ®)

Denklem (5), (6), (7) ve (8)'deki gercek negatifler (TN), yanlis negatifler (FN), yanlis pozitifler (FP) ve gercek
pozitifler (TP) degerleri karisiklik matrisinden elde edilmektedir. Bu degerler su sekildedir: Dogru tanimlanmig
kan hiicresi tiirlerinin sayisi: TP, hedef kan hiicresi tiirleri olarak dogru sekilde ayirt edilmeyen kan hiicresi sayist:
TN, yanls tanimlanmig kan hiicresi tiirlerinin sayist: FN ve hedef kan hiicresi tiirleri olarak yanlis ayirt edilemeyen
kan hiicresi sayisi1: FP’dir.

3.3. Deneysel Sonuglar

Deneysel caligmalar kapsaminda kullanilan veri seti 8 kan hiicre tipi icermektedir. Bunlar su sekildedir: Nétrofiller
(N), Eozinofiller (EO), Bazofiller (B), Lenfositler (L), Monositler (M), olgunlasmamig graniilositler (OG),
Eritroblastlar (ER) ve Trombositler (T)’dir. Onerilen yéntem ile gerceklestirilen deneysel calismalar sonucunda 8
smiflt veri seti i¢in karigiklik matrisi Tablo 5’te verilmistir. Tablo 5 incelendiginde, 124 B goriintiisiinden
122’sinin, 348 EO goriintiisiiniin tamaminin, 135 ER goriintiisiinden 132’sinin, 301 OG goriintiisiiniin 296’simin,
126 L goriintiisiiniin tamaminin, 143 M gorintiisiinden 141’inin, 307 N goriintiisiinden 301’inin ve son olarak 225
T goriintiisiinden 224’iliniin basaril1 bir sekilde tahmin edildigi goriilmektedir.

Onerilen yontemin sinif bazli performans élgiitleri (dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve Fl-score) Tablo 6’da yer
almaktadir. Tablo 6’daki dogruluk degerleri incelendiginde, B goriintiilerinin %99.82 dogru smiflandirildig
goriilmektedir. Benzer sekilde EO goriintiilerinin %100, ER goriintiilerinin %99.82, OG gériintiilerinin %99.3, L
goriintiilerinin %99.77, M goriintiilerinin %99.82, N goriintiilerinin %99.36 ve T gorintiilerinin %99.88 dogru
siiflandirildigr goriilmektedir. Tiim simiflarin makro ortalama dogruluk degerlerine bakildiginda 9%99.72 elde
edilmektedir. Tiim siniflarin genel dogruluk degerleri ise Tablo 7’de gosterildigi gibi %98.89 olarak elde
edilmistir. En diisiik dogruluk degeri %99.3 ile OG sinifinda elde edilmistir. En iyi dogruluk degeri ise %100 ile
EO smifinda elde edilmistir. Tablo 6’daki kesinlik, duyarlilik ve F1-skor degerleri incelendiginde, B sinifinda
sirastyla %99.19, %98.39, %98.79 degerleri elde edilmistir. Benzer sekilde diger smiflar icin sonuglar su
sekildedir. EO smifinde tiim performans olgiitlerinde %100, ER smifinda %100 kesinlik, %97.78 duyarlilik,
%98.88 F1-skor, OG smifinda %97.69 kesinlik, %98.38 duyarlilik, %698.03 F1-skor, L sinifinda %96.92 kesinlik,
%100 duyarlilik, %98.44 F1-skor, M simifinda %99.30 kesinlik, %98.60 duyarlilik, %98.95 F1-skor, N sinifinda
%98.37 kesinlik, %98.05 duyarlilik, %98.21 F1-skor ve son olarak T simifinda her ii¢ performans 6lgiitiinde
%99.56 degeri bulunmustur. Kesinlik, duyarlilik ve F1-skor degeri g6z 6niine alindiginda en diisiih kesinlik degeri
%96.92 ile L sinifinda, en diisiik duyarlilik degeri %97.78 ile ER sinifinda ve en diisiik F1-skor degeri %98.03 ile
OG smifinda bulundugu goriilmektedir.

Onerilen yontemin literatiirden ayni veri setini kullanan farkli calismalar ile karsilastirilmasi Tablo 7’de
gosterilmektedir. Tablo 7°ye gore 6nerilen yontem %98.89 genel dogruluk, %98.88 kesinlik, %98.85 duyarlilik ve
%98.86 F1-skor elde ettigi goriilmektedir. Onerilen yontem disindaki diger yontemlerin elde ettigi degerler ise su
sekildedir. Ugar vd. [18], tiim performans olgiitlerinde %97.94 degerini elde etmislerdir. Banik vd. [25], %95.19
genel dogruluk, %92.32 kesinlik, %90.39 duyarlilik, %91.34 F1-skoru, Acevedo vd. [37], %96.20 genel dogruluk,
%97 kesinlik, %96 duyarlilik, %96.50 F1-skoru, Ruberto vd. [38], %695.60 genel dogruluk, %98.40 kesinlik, %95
duyarlilik, %96.67 F1-skoru, Atict vd. [39], %99.31 genel dogruluk, %97.25 kesinlik, %97.37 duyarhilik, %97.31
F1-skoru elde etmislerdir. En iyi genel dogruluk sonucu %99.31 ile Atic1 vd. [39] tarafindan bulunmustur. Onerilen
yontem ise %98.89 genel dogruluk sonucu elde etmistir. Onerilen yéntem %0.42 oraninda daha az genel dogruluk
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degerinde sahiptir. Ancak kesinlik, duyarlilik ve F1-skor degerlerine bakildiginda, dnerilen yontemin diger tiim
yontemlerden daha iyi sonug iirettigi goriilmektedir. Onerilen yonteme en yakin kesinlik degeri %98.40 ile Ruberto
vd. [38], en yakin duyarlilik degeri %97.94 ile Ugar vd. [18] ve son olarak en yakin F1-skor degeri %97.94 ile
Ugar vd. [18] tarafindan elde edildigi gorilmektedir.

Son olarak, 6nerilen yontemde kullanilan modifiye edilmis Inception modiilii ile standart Inception modiiliiniin
karsilagtirilmasi Tablo 8’de verilmigtir. Tablo 8 incelendiginde 6nerilen yontemin daha az parametre sayisi ile
daha iyi siiflandirma sonucu elde ettigi goriilmektedir.

Tablo 5. Karisiklik matrisi.
Coklu siniflandirma icin test veri seti

Gergek Tahmin

B EO ER OG L M N T
B 122 0 0 2 0 0 0 0
EO 0 348 0 0 0 0 0 0
ER 0 0 132 0 3 0 0 0
0G 1 0 0 296 0 0 4 0
L 0 0 0 0 126 0 0 0
M 0 0 0 1 0 141 0 1
N 0 0 0 4 1 1 301 0

T 0 0 0 0 0 0 1 224

Tablo 6. Onerilen yéntemin performans dlgiitlerine gére simf bazli siniflandirma sonuglari (%).
Performans

ol e B EO ER oG L M N T
olciitii

Dogruluk 99.82 100 99.82 99.3 99.77 99.82 99.36 99.88
Kesinlik 99.19 100 100 97.69 96.92 99.30 98.37 99.56
Duyarhhk 98.39 100 97.78 98.38 100 98.60 98.05 99.56
F1-skor 98.79 100 98.88 98.03 9844 9895 98.21 99.56

Tablo 7. Literatiirde ayn1 veri setini kullanan ¢aligmalarin karsilastirilmasi.

Literatiirdeki Calisma Genel Dogruluk Kesinlik (%)  Duyarhlik (%) F1-skor
(%) (%0)
Ugar vd. [18] 97.94 97.94 97.94 97.94
Banik vd. [25] 95.19 92.32 90.39 91.34
Acevedo vd. [37] 96.20 97.00 96.00 96.50
Ruberto vd. [38] 95.60 98.40 95.00 96.67
Atict vd. [39] 99.31 97.25 97.37 97.31
Onerilen Yontem 98.89 98.88 98.85 98.86

Tablo 8. Standart Inception modiilii ile modifiye edilmis Inception modiiliiniin karsilastirilmasi.

Yontem Parametre sayisi Genel Dogruluk (%)
Standart Inception Modiilii 2.214.344 98.36
Onerilen yontem (Modifiye edilmis Inception Modiilii) 993.512 98.89

4. SONUC

Bu calismada, insan periferik kan hiicrelerinin ¢oklu smiflandirilmas: i¢in modifiye edilmis Inception
modiillerinden olusan yeni bir evrisimsel sinir ag1 tabanli yontem énerilmistir. Onerilen yontemde 3 tane modifiye
edilmis Inception modiilli, standart evrigsim, maksimum havuzlama, BN, ReLU, dropout, global ortalama
havuzlama ve softmax katmanlari yer almaktadir. Onerilen yontemin igerisinde bulunan modifiye edilmis
Inception modiilleri ise, Inception modiilii ve derinlemesine ayrilabilir evrigim’in birlesiminden olusan hibrit bir
modiildiir. Boyle bir hibrit modiil tasarlanmasindaki amag, Inception modiiliiniin farkli 6lgeklerde coklu paralel
yapist ile derinlemesine ayrilabilir evrigimlerin parametre sayisini azaltma avantajini birlestirip siniflandirma
dogrulugu arttirmaktir. Inception modiiliiniin kullanimi1 ile farkli Olgeklerde c¢oklu paralel evrigimler
gerceklestirilerek evrisimsel sinir aglarinin etkinliginin ve smiflandirma performansmin iyilestirilmesi
amagclanmaktadir. Derinlemesine ayrilabilir evrigsimin kullanimi ile parametre sayisin1 azaltmak ve siniflandirma
dogrulugunu arttirmak amaglanmaktadir. Onerilen yontemde kullanilan modifiye edilmis Inception modiilleri
sayesinde parametre sayisinda yaklagik %45 oraninda azalma saglanmistir. Bu nedenle, standart Inception
modiillerine gore daha hizlidir. Ayni zamanda, dnerilen yontemde kullanilan modifiye edilmis Inception modiilleri
sayesinde parametre sayisinin azalmasi ile standart evrigimsel sinir aglarina gore hesaplama maliyetinin azaldig
acikg¢a goriilmektedir. Onerilen ydntemin performansini test etmek igin 8 smif igeren periferik kan hiicresi veri seti
iizerinde deneysel caligmalar yapilmistir. Deneysel ¢alismalar sonucunda %98.89 dogruluk, %98.88 kesinlik,
%98.85 duyarlilik ve %98.86 F1-skor degeri elde edilmistir. Literatiirde son yillarda yapilan ¢aligmalar ile
kiyaslandiginda oOnerilen yontem ile daha basarili sonuglarin elde edildigi goriilmektedir. Ayrica Onerilen
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yontemdeki modifiye edilmis Inception modiilleri, standart Inception modiilleri ile karsilastirilmistir. Onerilen
yontem ile 993.512 parametre ile %98.89 genel dogruluk sonucu elde edilirken, Standart Inception modiillerinin
kullanilmastyla 2.214.344 parametre ve %98.36 genel dogruluk sonucu elde edilmistir. Bu durumdan yola ¢ikarak,
Onerilen yontemin daha az parametre ile daha iyi smiflandirma dogrulugu elde ettigi sonucu ¢ikarilmaktadir.
Gelecekteki calismalarda, kodlayici-kod ¢oziicii tabanli derin dgrenme yontemleri ile segmentasyon ¢alismalarinin
yapilmasi planlanmaktadir.
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