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ONSOZ
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Yiiksek Lisans Tezi
OZET

PANORAMA ILE URETILEN PLEVRAL EFUZYON SITOPATOLOJI GORUNTULERI
UZERINDE YOLOV3 ILE OTOMATIK CEKIRDEK ALGILAMA

Biisranur KILIC

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisti
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Danisman: Prof. Dr. Murat EKINCI
2020, 50 Sayfa, 3 Sayfa Ek

Plevral eflizyon akciger dis yiiziinii ve gogiis duvari i¢ yliziinii saran zarlar arasinda kalan
boslukta c¢esitli iceriklerde su birikmesine denir. Sitopatolojik degerlendirmede bu duruma ¢ok
rastlanmaktadir. Bu nedenle cekirdek algilama, plevral eflizyon teshisi i¢in sitopatolojik
degerlendirmede 6nemli bir adimdir. Son yillarda derin 6grenme algoritmalar1 nesne algilamada
Onemli basarilar elde etmistir. Bu ¢alismada modern konvoliisyonel nesne algilayici, Yolov3,
plevral efiizyon sitopatolojik goriintiileri lizerinde cekirdek algilama amaciyla Onerilmistir.
Mikroskoptan alinan sitopatolojik goriintiilerin panorama yontemiyle birlestirilmesiyle tanima
icin kullanilacak veritabani elde edilmistir. Deneyler 11157 ¢ekirdek iceren 80 goriintii lizerinde
gerceklestirilmistir. Bu ¢aligmada Onerilen yontem %94,10 kesinlik, %98,98 duyarlilik ve
%96,48 F-0lciitii elde etmistir. Literatiirdeki benzer durumlar i¢in kullanilan diger yontemlerle
karsilastirildiginda bu yontemin 10 kat daha hizli oldugu sonucu ortaya ¢ikmistir. Bu hizlanma
dijital patolojideki ger¢ek zamanli bilgisayar-destekli tan1 (Computer-Aided Diagnosis-CAD)
uygulamalar1 i¢in O6nemli bir avantaj saglamaktadir. Dolayisiyla Onerilen yontem dijital

patolojide patologlar tarafindan tani araci olarak kullanilabilecektir.

Anahtar Kelimeler: Sitopatoloji, Plevral Efiizyon, Bilgisayar-destekli tani, Yolov3, Panorama,
Cekirdek Algilama, Konvoliisyonel Sinir Aglar
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Master Thesis
SUMMARY

AUTOMATIC NUCLEI DETECTION WITH YOLOV3 ALGORITHM ON PLEURAL
EFFUSION CYTOPATOLOGY IMAGES PRODUCED BY PANORAMA METHOD

Biisranur KILIC

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Computer Engineering Graduate Program
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Murat EKINCI
2020, 50 Pages, 3 Pages Appendix

Pleural effusion is the accumulation of water in various contents in the gap between the
membranes surrounding the outer face of the lung and the inner wall of the chest. This case is
commonly encountered in cytopathological evaluation. Therefore, the nuclei detection is an
important step in the cytopathological evaluation for the diagnosis of pleural effusion. In recent
years, deep learning algorithms have achieved significant success in object detection. In this
study, the modern convolutional object detection algorithm, Yolov3, was proposed for the
purpose of nuclei detection on cytopathological images of pleural effusion.

For this study by combining the cytopathological images taken from the microscope with
panorama method, the database to be used for detection was obtained. Experiments were
performed on 80 images containing 11157 nuclei. The proposed method in this study achieved
94.10% accuracy, 98.98% sensitivity and 96.48% F-measure. Compared to other methods used
for the similar cases in the literature, this method was found to be 10 times faster. This
acceleration provides a significant advantage for real-time computer-aided diagnostic (CAD)
applications in digital pathology. Thus, the proposed method can be used as a diagnostic tool by
pathologists in digital pathology.

Key Words: Cytopathology, Pleural effusion, Computer-aided diagnosis, Yolov3, Panorama,
Nuclei detection, Convolutional Neural Networks
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1. GENEL BiLGILER

1.1. Giris

Plevra gogiis duvar ile akciger arasinda yer alan seréz zarla kapl bir bosluktur [1,2].
Plevra boslugu gogiis duvarini igten Orten visseral yiizey ve akcigeri distan orten paryetal ylizey
arasinda yer alir. Visseral yiizel plevral bosluga az miktarda sivi salgilanmasini saglarken,
paryatel yiizey de bu sivinin emilimini gergeklestirmektedir. Plevra boslugunda normalde ¢ok
az miktarda s1v1 bulunmaktadir. Visseral yilizeyin plevral bosluga ¢ok miktarda sivi salgilamasi
veya paryetal yiizeyin yeterli miktarda emilim yapmamasi gibi bazi patolojik durumlarda plevral
boslukta fazla sivi birikimi meydana gelmektedir. Bu sivi birikimine plevral eflizyon
denmektedir. Ulkemizde plevral efiizyonun en sik sebeplerinden birincisi tiiberkiiloz iken
digerleri kanser, kalp yetmezligi ve enfeksiyonlardir [3,4].

Gogiis hastaliklar kliniklerinin ¢aligma yiikiinlin 6nemli bir kismin1 plevra hastaliklar
olusturmaktadir. Tanimnin yapilabilmesi i¢in plevra zarlar1 arasinda biriken sividan igne
yardimiyla 6rnek sivi alinir. Daha sonra bu sivi laboratuvarda uzman patologlar tarafindan
incelenir. El-g6z koordinasyonu ile geceklestirilen bu sitopatolojik degerlendirmede numune
tizerindeki tiim hiicrelerin morfolojik o6zelliklerinin ayrintili bir sekilde incelenmesi
gerekmektedir. Bu inceleme olduk¢a yorucu ve zaman alici bir islemdir. Ayrica patologlar arasi
tan1 farkliliklarina da yol agabilmektedir. Bu nedenle Bilgisayar-destekli tan1 (Computer-Aided
Diagnosis- CAD) sistemlerine ihtiya¢ duyulmaktadir.

Bu tez ¢alismasinda derin 6grenme yontemlerinden biri olan Yolov3 nesne algilama
algoritmas1 kullanilarak hiicre i¢indeki en baskin yapi olan ¢ekirdegin algilanabilmesi
amagclanmistir [5]. Oncelikle egitim ve test igin kullanilacak goriintiilerin elde edilmesi
gerekmektedir. Bu amagla mikroskop kullanilarak lamelden goriintiiler elde edilmistir. Bu
goriintliler panorama yontemiyle birlestirilerek tek bir goriintii haline getirilmistir.

Panoramik goriintiiniin elde edilmesi asamasinda 6ncelikle birlesecek goriintiilerin kose
noktalarinin ve bu noktalarin Ozniteliklerinin bulunmasit gerekmektedir. Bu asamada

Hizlandirilmis Segment Testinden Oznitelikler (FAST) algoritmast kullanilmustir [6]. Cikarilan



bu Ozniteliklerin benzerlik oranina bakilarak en yakin eslestirmeler bulunmustur. Eslesen bu
noktalardaki yanlis eslestirmeleri minimize etmek ve doniisiim (homografi) matrisini bulmak
i¢in Rastgele Ornek Onaylasimi1 (RANSAC) algoritmasi kullanilmistir [7]. Daha sonra Laplace
piramiti kullanilarak goriintiiler birlestirilmistir [8].

Daha sonra da elde edilen panoramik goriintiiden belirli boyutlarda kesitler alinarak
Yolov3 algoritmasinda kullanilacak olan egitim ve test veri setleri olusturulmustur. Yolov3
algoritmasini diger yontemlerden ayiran en dnemli fark gercek zamanli nesne algilamada elde
ettigi basaridir. Yolov3 6zellik ¢ikarici olarak Darknet-53 agini ve nesneleri tahmin etmek i¢in
de Ozellik Piramit Ag1 (Feature Pyramid Network, FPN)’na benzer bir yap1 kullanmaktadir. Bu
calismada Yolov3 ag1 kullanilarak plevral efiizyon sitopatoloji goriintiilerindeki ¢ekirdeklerin

hizl1 ve dogru bir sekilde algilanmasi hedeflenmistir.

1.2. Literatiir Arastirmasi

Cekirdek algilama dijital patoloji uygulamalarinda onemli ve zor bir islemdir.
Cekirdeklerin farkli morfolojik yapida olmasi, giiriiltii, boya, yag artefaktlari igermesi, iist tiste
gelmeleri gibi problemler algilama yontemlerindeki basariyr diisiirebilmektedir. Ayrica
mikroskobik goriintiileme sistemlerinde bir alan derinligi (depth of field) mevcuttur. Bu araligin
icerisine diisen hiicreler net goriiniirken, bu araligin arka veya on bolgesine diisen hiicreler
bulanik goriilmektedir [9]. Bu durum da yine basariy1 olumsuz etkilemektedir.

Literatiirde, ¢ekirdek algilama iizerine bir¢ok ¢alisma mevcuttur. Bu ¢alismalarin bircogu
renk, kenar ve parlaklik bilgisine bagli olarak elle ¢ikarilan diisiik seviyeli o6zellikleri
kullanmaktadir. Bu caligmalarin bir alandan baska bir alana adapte edilmesi zordur. Son
zamanlarda derin 0grenme yOntemleri nesne tanima, nesne algilama gibi ¢esitli bilgisayarla
gorme problemlerinde yaygin sekilde kullanilmaktadir. Derin 6grenme yontemleri yiiksek
seviyeli Oznitelikleri otomatik d6grenebilme kabiliyetine sahiptir. Literatiirde, plevral efiizyon
sitopatolojisinde cekirdek algilama amaciyla onerilen birka¢ ¢aligma mevcuttur. Viola-Jones
nesne algilama yaklasimi bircok nesne algilama problemine basariyla uygulanmistir. Bu

yaklasim hiz ve dogruluk agisindan yiiksek sonuglar vermistir. Baykal vd. [10] bu yaklagimi



plevral eflizyon sitoloji goriintiilerinde ¢ekirdek algilama amaciyla 6nermis ve %89,32 dogruluk
elde etmislerdir. Daha sonra Yiginlanmis Seyrek Oto kodlayici (Stacked Sparse Autoencoders-
SSAE) kullanarak basartyr %98,30’a yiikseltmislerdir [11]. Bu yontemlerin basaris1 178
cekirdek igceren 3 sitoloji goriintiisli lizerinde Ol¢iilmiistiir. Ancak bu yontemler karmasik arka
plan, cekirdeklerin iist iiste gelmesi ve cekirdeklerin kenarda olmasi gibi durumlarda diigiik
performans gostermislerdir.

Literatiirde mevcut olan bu kiigiik veri seti yeni ve daha kapsamli bir veri seti olusturma
thtiyacin1 dogurmustur. Dolayisiyla Baykal vd. [12] cekirdek algilama {izerine yapilan
caligmalarin sonuglarinin daha giivenilir olmas1 amaciyla yeni bir plevral eflizyon sitoloji veri
seti Onermislerdir. Ayrica Onerilen veri seti iizerinde ii¢ adet konvoliisyonel nesne algilayiciy1
cekirdek algilama amaciyla dnermislerdir. Onerilen Faster R-CNN, R-FCN ve SSD yéntemleri
ile elde edilen algilama sonuglart yiiksek olmasina ragmen, gercek zamanli CAD
uygulamalarinda bu yéntemlerin yeterli hiz saglamadigi sonucuna varilmistir. Onerilen
yontemin hizt CAD uygulamalari i¢in 6nemlidir, ¢linkii patolojik numune 6rnegi milyonlarca
hiicre igermektedir. Bu ylizden onerilecek yontemin hem yiiksek algilama basarisina sahip
olmast hem de hizli olmasi gerekmektedir. YOLOvV3’ii diger yontemlerden ayiran en dnemli
fark gercek zamanli nesne algilamada elde ettigi yliksek basar1 olmustur. Dolayisiyla bu
calismada YOLOV3 nesne algilayicist Plevral Efiizyon sitopatolojisinde ¢ekirdek algilama

amaciyla onerilmistir ve daha hizli algilama hedeflenmistir.

1.3. Panorama

Panorama, ortak bolgeleri olan iki veya daha fazla goriintiiniin birlestirilerek tek goriintii
olarak elde edilmesi islemine denmektedir. Sekil 1.1.’de buna o6rnek olarak 5 goriintiiniin

birlestirilerek tek goriintli haline getirilmesi gosterilmistir.



Sekil 1.1. Ornek panorama goriintiisii

Panorama goriintiisiiniin olusturulmasinda kullanilan islem adimlart;
e (driintiilerin kose noktalarinin tespiti yapilir.
e Bu kose noktalarinin 6znitelik vektorleri olusturulur.
e Oznitelik vektdrlerine gore benzer kose noktalar eslestirilir.
e Ransac algoritmast uygulanarak yanlis eslestirmeler elimine edilir ve en iyi
homografi matrisi bulunur.
e Gorintiilerin Laplace Piramitleri olusturulur.

e Homografi matrisi ve Laplace piramitleri kullanilarak goriintiiler birlestirilir.

1.3.1. Kose Noktalarinin Tespit Edilmesi

Panoramik goriintiiniin olusturulabilmesi icin ilk adim kose noktalarinin bulunmadir.
Kose noktalar1 goriintii lizerinde hem X hem de Y eksenleri tizerinde yogunluk olarak biiyiik
degisimlerin oldugu koordinatlardir. Kdse noktalarinin bulunmasi i¢in Hizlandirilmis Segment
Testinden Oznitelikler (Features From Accelerated Segment Test- FAST) algoritmasi
kullanilmustir [6].



Sekil 1.2. Test edilen kdse noktasi ve ¢evresindeki 16 piksel

FAST yonteminin algoritma adimlar1 asagidaki sekildedir;

1.

Oncelikle goriintiide bir p noktas1 secilir. Bu nokta kose noktasi olarak tanimlanacak
veya tanimlanmayacak olan noktadir. Bu p pikselin yogunlugu I;, olarak kabul edilir.
Uygun esik degeri (t) segilir.

Sekil 1.2.”de goriildiigii gibi p pikselini gevreleyen 16 piksel i¢inde I, + t den daha
parlak olan veya I, — t den daha koyu olan n tane bitisik piksel kiimesi varsa p pikseli
bir kdse noktasi olmaktadir.

Algoritmanin hizli olabilmesi i¢in oncelikle dairedeki 1., 5., 9. ve 13.piksellerin
yogunlugu I, ile karsilastirilir. Sekil 1.2.°den anlasilacagi gibi bu piksellerin en az
liciiniin esik kriterini saglamasi1 gerekmektedir.

Bu dort piksel degerinden (Iy, Is, Iy, I;3) enaziigii I, + t den daha biiyiik veya I, —
t den daha kii¢iik ise 0o zaman 16 pikselin tiimii kontrol edilir. Ve n bitisik piksel
kiimesi i¢in bu sart saglanirsa p pikseli kdse noktast olmaktadir.

Bu islemler goriintiideki tiim pikseller i¢in uygulanmaktadir.

Bu sekilde tiim kose noktalar1 bulunmus olur. Fakat yakin konumlarda birden fazla kose

noktasi tespiti yapilmis olabilir. Bunu dnlemek amaciyla Maksimum olmaya bastirma (Non-

maximum suppression- NMS) esigi uygulanir. Yani bulunan kdse noktalarinin her biri i¢in bir

puan hesaplanir. Bu puan p pikseli ile ¢evresindeki 16 piksel degerinin arasindaki mutlak farkin



toplam1 alinarak bulunur. Buna gore yakin olan kdse noktalarindan diisiik puana sahip olanlar
elenir. Sekil 1.3’te bir goriintii tizerinde NMS uygulanmadan ve uygulandiktan sonraki bulunan

kose noktalar1 gosterilmistir.

(a) (b)

Sekil 1.3. a)NMS uygulanmadan 6nce b) NMS uygulandiktan sonra bulunan kose
noktalari

1.3.2. Oznitelik Vektorii Cikarma

Oznitelik vektdriiniin  olusturulmas: esnasinda oncelikle kdse noktasmin etrafinda
16x16’lik bir pencere alinir. Bu pencere i¢cinde kalan kose noktas1 etrafindaki tiim pikseller i¢in
(1.1) ve (1.2)’de belirtilen formiiller kullanilarak gradyan biiyiikliikkleri ve yonleri SIFT

algoritmasina benzer sekilde hesaplanir [13].

m(x,y) (1.1)

= JAE+LY) +Lx—1,y)%+ Ly + 1) — L(x,y — 1))?
L(x,y+1)—L(x,y—1) (1.2)
L(x+1,y)—L(x— 1,y))

Q(x,y) = tan™*(

Daha sonra bu pencere 4x4’liilk pencerelere boliiniir. Bu pencerelerin her biri i¢in 45

derecelik yonelimlere gore 8 kutudan olusan histogramlar olusturulur. Pikseller i¢in bulunan



yonler bu histogramlara atanir. Boylece bir piksel i¢in Sekil 1.4’te goriildiigi gibi 4x4x8’den

128 boyutunda 6znitelik vektorii elde edilmis olur.
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Sekil 1.4. 128 boyutlu 6znitelik vektorii

1.3.3. Kose Noktalarinin Eslestirilmesi

Kose noktalarinin eslestirilme adimlart;

Oncelikle 1.goriintiiden bir kdse noktasi segilir.

Secilen bu kdse noktasinin 6znitelik vektorii 2.goriintiideki tiim kdse noktalarinin
Oznitelik vektorleri ile karsilastirilarak her biriyle aralarindaki fark alinir.
2.goriintiiden bu farkin en az oldugu 2 kose noktasi secilir, bunlar f1 ve {2 olsun.
Eger f1 <0.95 * 2 kosulu saglanirsa 1.goriintiiden se¢ilen kose noktasi ile farkin

en az oldugu kose noktasi (fl) arasinda eslestirme yapilir. Eger bu kosul

saglanmazsa eslestirme yapilmamaktadir.

1.goriintiideki her bir kdse noktast i¢in bu islemler tekrar edilerek kdse noktalari

arasinda eslestirme yapilmis olur.



Sekil 1.5. iki goriintii arasindaki eslestirilmis kdse noktalar

1.3.4 RANSAC Algoritmasi ile Homografi Matrisinin Bulunmasi

RANSAC (Random Sample Concensus) algoritmasi [7] ile yanlis eslesen kdse noktalari

elimine edilerek en iyi homografi(doniisiim) matrisinin bulunabilmesi amag¢lanmustir.

Ransac algoritmasinin adimlar su sekildedir;

1.

2
3.
4

e

Rastgele 4 eslesme noktasi secilir.

Se¢ilen bu noktalarin ayni dogru iizerinde olup olmadig1 kontrol edilir.

Ayni dogru tlizerindeyse tekrar 1.adima gidilerek rastgele 4 nokta segilir.

Eger ayn1 dogru iizerinde degilse bu dort nokta kullanilarak homografi matrisi
hesaplanir.

Tiim eslesme noktalarindan bu homografi matrisine uyan kag¢ nokta oldugu hesaplanir.

En iyi homografi matrisi bulunana kadar bu iglemler tekrar edilir.



Sekil 1.6. Ransac sonrasi eslesen noktalarin seyreltilmis 6rnek gdsterimi

Sekil 1.5.te gosterilen eslestirme noktalar1 Ransac algoritmasina verildiginde Sekil
1.6.”daki sonug elde edilmektedir. Sekil 1.6.’da goriildiigii gibi yanlis eslestirmeler elenmis ve

en iyl homografi matrisi elde edilmistir.

1.3.4.1 Homografi Matrisi

Homografi(doniisiim) matrisi bir goriintii iizerindeki noktalarin diger goriintii iizerinde
hangi noktalara karsilik geldigini bulmak i¢in kullanilmaktadir [14]. Homografi matrisi eslesme
yapilan kose noktalarindan dort tanesi kullanilarak asagidaki sekilde hesaplanir.

Image 1 Image 2

(xy) (wx’/w, wy'/w)=(x', y’)

Sekil 1.7 Homografi matrisi i¢in se¢ilen iki goriintii

Burada x, y birinci goriintliniin kdse noktalarmin koordinatlarint x’, y’ ise X ve y

noktalarina denk gelen ikinci goriintiideki kdse noktalarinin koordinat degerleridir.
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(Homografi Matrisi)
wx' i1 A1z 3] X (1.3)
wy'| = |G21 Q22 Q23 M
w a3y Qzz asz]ll

(1.3)’te verilen esitlikten asagidaki denklemler elde edilir.

wx' = ay1.x+ a2.Y + a;3 (1.4)
wy' = ay1.X + ay5.7 + ayg (1.5)
w = a31.x + a32.y + a33 (16)

W’yi ilk iki denklemde yerine yazarak n nokta sayisi i¢in asagidaki denklemler

olusturulmus olur.

Ap1%; + QY1 + Qg3 — A31X1X] — A32Y1X1 — Az3X; = 0 (1.7)
Az1X1 + A22Y1 + Q3 — A31X1Y] — A32)1Y1 — A33y; = 0 (1.8)
Ay1Xn + A12Yn + Q13 — A31Xn Xy — A3V Xy — A33Xy = 0 (1.9)
A1 Xn + AYn + A3 — A31XnYn — A32YnYn — A33Yn = 0 (1.10)

Bu denklemler de a5 yerine 1 yazarak denklemler yeniden diizenlenir.

A11%; + A12Y1 + Qg3 — Az1X1X] — A3Y1X1 = Xq' (L.1T)
Ap1X1 + A2Y1 + A3 — A31X1Y1 — A32Y1Y1 = V1 (1.12)
A11Xn + A12Yn + Q13 — 31X Xy — A32VnXp = X' (1.13)
Az1Xy + Ap2Yn + Qp3 — A31XnYn — A32VnVn = Vn' (1.14)

Bu denklemler esitlik (1.15)’de gosterildigi gibi matrisle ifade edilmistir.
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(@117 [x," (1.15)
x; y1» 1 0 0 0 —x1x;" —yixq 12 yi'
2

0 0 0 x; y1 1 —x9¢' -y

Ln Yo 10 0 0 —xx, —ytu'||a,
0 0 0 x, Yo 1 —xp0' —vuvn'l|as, Xn

Burada amac¢ x = (ay1, @13, .., @33 ) homografi matrisini bulmaktir. Bunun i¢in Tekil Deger
Aynrisim (SVD) yéntemi kullanilmistir. Bu yontem A matrisini UDV T bilesenlerine ayirarak
¢Oziim yapmaktadir. Burada U matrisi mxn boyutlarinda ortogonal matris, D matrisi nxn
boyutlarinda kdsegen bir matris ve V matrisi de nxn boyutlarinda ortogonal bir matristir. VT, V
matrisinin trans pozunu ifade etmektedir. A matrisini tekil degerleri D matrisinin kdsegen
elemanlar1 olmaktadir ve bu degerler AAT matrisinin 6z degerlerinin karekoklerine karsilik

gelmektedir.

1.3.5. Panoramik Goriintiiniin Olusturulmasi

Onceki adimlarda kose noktalar: eslestirilip homografi matrisi bulunan iki gériintii i¢in
olusturulacak panoromik goriintliniin islem adimlar1 asagida belirtilen sekilde yapilmaktadir.

1. Oncelikle olusturulacak olan panoromik goriintiiniin boyutu homografi matrisi
yardimiyla hesaplanir.

2. Daha sonra 2 goriinti ayr1 ayr1 hesaplanan panoramik goriintiiniin boyutlarina
genisletilir.

3. Bu goriintiilerin Laplace piramitleri hesaplanir.

4. Bir maske belirlenir.

5. Bu maskeye gore goriintiiler birlestirilir.
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1.3.5.1. Goriintiilerin Genisletilmesi

Panoramik goriintliniin olusturulmasindaki ilk adim segilen 2 goriintiiniin boyutlarinin
olusturulacak panoramanin boyutlarina genisletilmesi islemidir. Sekil 1.8’e bakarsak burada
2.gortintiideki (x1,y1), (x2,y1), (x1,y2) ve (x2,y2) kose noktalarinin homografi matrisiyle
carpilip 1.gorlintlii {lizerinde hangi noktalara karsilik geldigi gosterilmektedir. Bulunan
(x1',y1"), (x2',y1"), (x1'y2") ve (x2',y2") noktalarindan faydalanarak bu iki goriintiiniin

birlesiminden olusacak olan panoramik goriintiiniin boyutlar1 hesaplanmis olmaktadir.

Six1y1) s (x2,y1)
1.goruntu 2.goruntu
1,y2 2,y2
o (x1y2') » (x2y2') (x ) (X .
z N w :

Sekil 1.8 2. goriintiiniin kdse noktalarmin 1.goriintii izerinde denk geldigi
noktalara 6rnek

Daha sonra iki goriintiide ayri1 ayri birlesme yonlerine gore hesaplanan panoramik
gorilintiinlin boyutlarina genisletilir. Sekil 1.9°da gosterilen bu iki goriintiide 1.goriintlinlin sag
ve alt tarafindaki pikseller doldurularak 2.goriintiiniin ise sol ve iist tarafindaki pikseller
doldurularak genisletme islemi yapilir. Bu doldurma isleminde goriintiilerin R, G, B kanallarinin

ortalama degerleri hesaplanarak bu degerlerle doldurulur.

1.géruntl 1.goriintl 2.gorunta

2.goruntl

Sekil 1.9. Goriintiilerin birlesme yonlerine gore genisletilmesine 6rnek



13

1.3.5.2. Laplace Piramiti Olusturma

Laplace piramiti goriintiiler birlestiginde gecis bolgelerinin daha diizgiin olmasi amaciyla
kullanilmistir [8]. Laplace piramitinin uygulanabilmesi igin goriintiilerin boyutlarimn (2V +
1 x 2 + 1) boyutlarinda olmasi gerekmektedir. Bu nedenle gériintiiler éncelikle bu boyutlara
ayarlanir. Bu islem Sekil 1.10°da gosterildigi gibi goriintiilerin sag ve alt kisimlarina 0 pikselleri

eklenerek yapilmaktadir.

1.goruntu 2.goruntu

Sekil 1.10. Gériintiilerin (2V + 1 x 2¥ + 1) boyutlarina genisletilmesine
ornek

Goriintiilerin  boyutlar ayarlandiktan sonra Laplace Piramiti’ni olusturabilmek igin
oncelikle Gauss piramitinin yapilmasi gerekmektedir. Gauss piramiti [15] orijinal goriintiiniin
birka¢ kopyasindan olugsmaktadir. Her kopyada goriintliniin kalitesi ve ¢oziiniirliigii kademeli
olarak diistiriilmektedir. Piramitin 0O.seviyesi (G,) orijinal goriintii olmaktadir. 0.seviyedeki
goriintii dncelikle bir alt filtreden gegirilip bulaniklastirilir. Daha sonra alt 6rnekleme yapilarak
¢Oziiniirligl disiiriiliir ve 1.seviye (G,) elde edilmis olur. Bu isleme REDUCE denmektedir ve
istege gore birka¢ adimdan olusur. Gauss Piramiti (1.16) ve (1.17)’deki gibi ifade edilir. Egitlik
(1.16)’daki I orijinal goriintiiyli temsil etmektedir.

Go(x,y) =1 (1.16)
Gi+1(x,¥) = REDUCE (Gi(x,y)) (1.17)

REDUCE isleminde kullanilan algak gecirgen filtre esitlik (1.18)’de belirtildigi gibi

secilmistir. Filtrenin merkez pikseli komsu piksellerden daha fazla agirlik almaktadir.
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1 4 7 4 1 (1.18)
114 16 26 16 4
F(r,c)=—|7 26 41 26 7
27314 16 26 16

14741J

Bu sekilde Sekil 1.11°de bir goriintii i¢in gosterilen Gauss piramiti iki goriintii i¢in de

ayr1 ayr1 uygulanir.

A

/
/A
Bulaniklagtirma /Alt )
/ ornekleme / ornekleme / ornekleme
/

Tﬁ

L&

R

»

Sekil 1.11. Bir goriintii i¢in olusturulan Gauss piramitine drnek

Olusturulan bu Gauss piramitleri kullanilarak Laplace piramitleri elde edilir. Laplace
piramidinin olusturulmasi i¢in gauss piramidinin alt seviyesindeki bir goriintii bir iist seviyedeki
gorlintiinlin boyutlarina genisletilerek aralarindaki fark alinir. Bu islem tiim katmanlar igin
uygulanir. Laplace piramitinin son katmani gauss piramidinin son katmanina esit olmaktadir.

Buna 6rnek olarak bir gdriintii i¢in olusturulan Laplace piramiti Sekil 1.11°de gosterilmistir.
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L3

L2

L1

LO

Sekil 1.12. Bir goriintii i¢in olusturulan Laplace piramitine 6rnek

Boyut biiyiiltme islemi esitlik (1.19)’da belirtildigi gibi yapilmaktadir. Bu denklemdeki
F(r,c) esitlik (1.18)’de verilen 5x5°lik filtreyi belirtmektedir.

(1.19)

2 2
Gy =4 ) > Fonm Gi(—— "5

m=-2n=-2

Bu islemler yapilarak iki goriintii icinde Laplace piramitleri olusturulmus olmaktadir.

1.3.5.3. Maske Secimi ve Goriintiilerin Birlestirilmesi

Burada binary olarak olusturulacak maske 1.ve 2.gdoriintiilerden hangi bolgelerin alinacagi
belirlenmektedir. Maske 0 ve 1 degerlerinden olusmaktadir. Maskede 1 olan bolgeler
1.goriintliden bolge alinacagini, 0 olan bdélgeler ise 2.goriintliden bolge alinacagini belirtir. Bu
maskenin boyutu olusturulacak panoramik goriintiiniin boyutlariyla ayni olacak sekilde
ayarlanir ve sonra (2V + 1x2" + 1) boyutlarina getirilir. Bu genisletme islemi goriintiiler igin
yapilan islemle ayni olarak maskenin sag ve alt kisimlar1 sifir pikselleriyle doldurularak
yapilmaktadir (Sekil 1.9). Daha sonra goriintiilerde oldugu gibi maskenin de Gauss piramitleri

olusturulur (Sekil 1.10).
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Olusturulan maske kullanilarak esitlik (1.20)’de belirtildigi gibi Laplace piramitleri ile her

katman ayr1 ayr birlestirilir.
Birlestirme(i,j) = G(i,j).L1(i,j) + (1 — G(i, ). L2(i,))) (1.20)
Burada 1.gorlintli i¢in olusturulan Laplace piramitlerinin her bir katmani belirlenen
maskenin Gauss piramitlerinin ayn1 katmanlariyla ¢arpilir. 2.goriintii i¢in olusturulan Laplace

piramiti ise maskenin tersi alinarak carpilir. Ve bu carpim degerleri toplanarak Sekil 1.13°te

gosterildigi gibi her katman i¢in ayr1 ayr1 Laplace birlestirme yapilmis olur.

/\
[\
AA+E :
L1 G L2 1-G

Laplace
1_gériintiiniin Maskenin 2 goriintinin birlestirme
Laplace piramiti Gauss piramiti Laplace piramiti

Sekil 1.13. Maskenin kullanilarak panoramik goriintiiniin olusturulmasi [12]

Uretilen bu Laplace birlestirme piramiti ile esitlik (1.21)’de belirtildigi gibi en kiigiik
katmandan baslanarak genisletme yapilir ve bir {ist katmanla toplanir. Boylece panorama

goriintlisii olugturulmus olur.

panorama = S1 + Genislet(S2 + Genislet(S3 + Genislet(54))) (1.21)

Son olarak bu panorama goriintiisiinden (2V + 1x2" + 1) boyutlarina getirmek icin
ekledigimiz pikseller kirpilarak sonu¢ goriintlisii olusturulmus olur. Sekil 1.14’te Laplace

piramiti kullanilmadan 6nce ve kullanildiktan sonra birlestirilen goriintiilere 6rnek verilmistir.
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a b

Sekil 1.14. a) Laplace piramiti kullanilmadan yapilan b)Laplace piramiti kullanilarak
yapilan birlestirmeye 6rnek

1.4. YoloV3 (You Only Look Once- Version3)

YoloV3(You Only Look Once-Version3) plevral efiizyon sitopatolojik goriintiilerdeki
cekirdeklerin algilanmast amaciyla kullanilmigtir. YoloV3, Redmon(2018) ve arkadaslari
tarafindan gelistirilmis ger¢ek zamanli bir nesne algilayicisidir [5]. YoloV3 ag1 hem hizli hem
de dogru sonug iiretmekte oldukca 1yidir. Geleneksel bilgisayarla gorme algoritmalarinda farkl
konum ve 6lgeklerdeki nesneleri bulmak amaciyla kayan pencere yaklagimi kullanilmaktadir.
Fakat bu pahali bir islemdir ve nesnelerin en-boy oranmin sabit oldugu disiiniilmektedir.
YoloV3 algoritmasinda ise bu yaklasimdan farkli olarak tiim goriintii ag izerinden yalnizca bir
kez iletilerek nesne tespiti yapilmaktadir. Bu nedenle diger yontemlere gore oldukca hizli
caligmaktadir.

Sekil 1.15°te gosterildigi gibi Yolov3 agina bir goriintii verildiginde ¢ikista bu goriintiide
bulunan nesnelerin hangi sinifa ait oldugunu ve bu nesnelerin goriintiideki konumlarin1 bize

veren bir nesne algilama algoritmasidir.
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YOLO AGI

Sekil 1.15. YoloV3 agmin giris ¢ikisi

1.4.1. YoloV3 Aginin Girisi

Yolov3 agi giris olarak bir goriintii alir. Bu goriintiiniin boyutlar1 32 sayisinin kati olacak
sekilde belirlenir. Bu goriintiilerin derinligi ise R, G, B kanallarindan dolay1 3 olmaktadir.

Ornegin boyut olarak 320x320x3, 416x416x3, 608x608x3 gibi boyutlar verilebilmektedir.

1.4.2. YoloV3 Aginin Cikisi

Yolov3 agiin ¢ikisinda Sekil 1.16°te gosterildigi gibi 3 farkli 6lgekte ¢ikis alinir. Bunlarin
ilki 13x13x255 olan 1.6l¢ek biiyiik boyutlu nesneleri algilamak icin kullanilir. 26x26x255 olan
2.0lgek orta boyutlu nesneleri algilamak igin ve 52x52x255 olan 3.0l¢ek ise kiigiik boyutlu
nesneleri algilamak i¢in kullanilmaktadir. Daha sonra bu 3 6lgek belirli islemlerden gegirilerek

c¢ikis elde edilmektedir.
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YOLOV3 ﬁ
: AGI g
. 13x13x255

416x416x3

26x26x255

52x52x255

Sekil 1.16. YoloV3 Aginin Cikist

Sekil 1.16°da gosterilen 13x13x255 ¢ikisini inceleyecek olursak;

Burada 13x13x255 giris goriintiisiiniin  13x13’liikk hiicrelere boliindiigii anlamina
gelmektedir. Ve bu hiicrelerin her biri i¢in 3 tane sinir kutusu tahmin edilmektedir. Sekil 1.17°de
gosterildigi gibi kirmizi ile belirtilen hiicre icin sar1, yesil ve mavi dikdortgen ile belirtildigi gibi
3 tane sinir kutu tahmini yapilir. Agin ¢ikisinda bize bu sinir kutularinin degerleri verilmektedir
ve her bir sinir kutusu i¢in ¢ikista 85 deger elde edilir. Bu degerlerin ilk dordii sinir kutusunun
(x, y, w, h) bilgilerini belirtmektedir. Burada (x, y) degerleri sinir kutusunun merkezi
koordinatlari, (w, h) degerleri ise sinir kutusunun genislik ve yiikseklik degerlerini vermektedir.
Yine bu sinir kutusu i¢in 1 tane nesnellik puani (P) degeri tutulur. Ve 80 tane de sinif olasilik
degerleri (C) tutulmaktadir. Burada C sinif sayisina gore degisiklik gostermektedir. Orijinal
YoloV3’ COCO veri seti kullanilmistir. Bu veri setinde 80 tane siif oldugu icin 80 tane sinif
olasilig1 tahmin edilmektedir. Ayn1 sekilde 2.ve 3.smir kutular1 i¢in de 85°er deger tutulur.
Boylece (85 x 3)’ten her bir hiicrenin derinligi 255 olmaktadir.
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Sekil 1.17 YoloV3 aginin ¢ikisindaki her bir hiicrenin derinligi [13]

1.4.2.1. YoloV3 Agimin Cikisinin Kullanilmasi

YoloV3 aginda 3 farkli 6l¢ekte ¢ikis alinmaktadir. Bu 3 dlgekteki her bir hiicre i¢in 3 tane
sinir kutusu tahmini yapiliyordu. Bu nedenle agin ¢ikisinda 3x(13% + 262 + 522)’den toplam
10647 tane sinir kutusu tahmin edilmis olmaktadir. Burada 13 degeri 1.6l¢ekten, 26 degeri
2.0lgekten, 52 degeri ise 3.0l¢ekten gelmektedir. Elde edilen bu sinir kutulari belirli islemlerden
gecirilerek algilama sonucu elde edilmektedir. Burada bu islemlerin ne oldugu incelenecektir.

Oncelikle Sekil 1.18de gosterildigi gibi 80 tane C smif olasilik degerlerinden
maksimum olanlar her bir sinir kutusu i¢in ayr1 ayr1 belirlenir. Bulunan bu maksimum degerlerle
sinir kutularinin nesnellik puani ¢arpilir ve sonug nesnellik puaninin yerine yazilir. Bulunan bu
yeni nesnellik puanina gore sinir kutular belli bir esik degerinden gegirilir. Nesnellik puani bu
esik degerinden kiigiik olan sinir kutular1 elenir. Elenen bu siir kutular1 nesnellik puanina gore
bliyiikten kiictige dogru siralanir. Siralanan bu siir kutularna NMS (Non-Maximal

Suppression) uygulanir.
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Sekil 1.18. YoloV3 ¢ikis islem adimlar1 [17]

NMS algoritmasi bir nesneyi birden fazla sinir kutusunun algilamasini1 6nlemek amaciyla
uygulanir. Ornegin N tane sinir kutusu icin nesnellik puanlar1 (0.95, 0.85, 0.82, 0.75, ...)
seklinde olsun. Burada oncelikle ilk nesnellik puani secilerek digerleri arasinda karsilagtirma
yapilir. Sekil 1.20°de a goriintiisiinde secilen ilk iki deger i¢in sinir kutular1 gosterilmistir. Bu
degerler arasinda Sekil 1.19°de gosterildigi gibi loU(Intersection Over Union) degeri hesaplanir.
Bu deger sinir kutularinin konumsal kesisimlerinin konumsal birlesimlerine bdliinmesiyle
hesaplanmaktadir. Eger bu deger belirlenen bir esik degerinden (0.5) biiyiikse nesnellik puani

diistik olan sinir kutusu elenmektedir.

I&tersec ion Union Intersection over Union

esisim (Birlegim)
_BNB,
Aot P

IoU

B,
B, B,

Sekil 1.19. IOU degerinin hesaplanmasi

Ornegin Sekil 1.20°deki a goriintiisiindeki iki smir kutusunun IoU degeri esik degerinden
bliyiik ¢ikarsa 0,85 degerini ifade eden siir kutusu elenir. Bu durumda bir nesne igin bir sinir

kutusu atanmis olur. Boylece elimizde (0.95, 0.82, 0.75, ...) degerleri kalmaktadir. Bir sonraki



22

adimda 0.95 ile 0.82 nesnellik puanlarinin belirttigi sinir kutulari arasinda IoU degeri hesaplanir.
Bu sinir kutular1 Sekil 1.20°deki b goriintiisiinde gosterilmistir. Bunlar arasindaki IoU degeri
esik degerinden kiigiik c¢ikarsa eleme yapilmaz. Bu sekilde ilk siradaki nesnellik puani olan
0.95’in belirttigi siir kutusu ile diger nesnellik puanlarmin belirttigi tiim siir kutular
karsilastirilir. Bir sonraki adimda ikinci siradaki nesnellik puanina gegilir ve ondan sonra gelen
nesnellik puanlar arasinda karsilagtirma yapilir. Bu islem dizinin sonuna gelene kadar tekrar

edilir. Boylece kalan siir kutulari ile ¢ikis elde edilmis olur.

Sekil 1.20. YoloV3 Nesnellik Puanlarinin ifade ettigi sinir kutularina 6rnek

1.4.3. YoloV3 Egitim Asamasi

YoloV3 agin1 egitmek i¢in asagida belirtilen dosyalarin hazirlanmasi gerekmektedir.
e Train.txt
e Validation.txt
e Obj.names
e FEtiket Dosyalari
e Obj.data
¢ Yolo-obj.cfg
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1.4.3.1. Txt Uzantilh Dosyalarin Hazirlanmasi

Train.txt ve validation.txt dosyalarinda sirasiyla egitim ve onaylama veri setlerinin
yollar1 belirtilecek sekilde hazirlanmalidir. Her bir bilgi yeni bir satira yazilacak sekilde

verilir. Tablo 1.1.’de bu dosyalara 6rnek gosterilmistir.

Tablo 1.1 Egitim ve onaylama verisetlerinin yollarini tutan
dosyalarin igerigi

Train.txt Validation.txt

Data/obj/1.jpg Data/obj/v1.jpg
Data/obj/2.jpg Data/obj/v2.jpg
Data/obj/3.jpg Data/obj/v3.jpg
Data/obj/4.jpg Data/obj/v4.jpg
Data/obj/5.jpg Data/obj/v5.jpg

1.4.3.2. Names Uzantili Dosyanin Hazirlanmasi

Obj.names dosyasinda siniflarin isimleri belirtilir. Tablo 1.2.’de gosterildigi gibi her bir

siif ismi yeni bir satira yazilacak sekilde hazirlanir.

Tablo 1.2 Sinif isimlerini tutan dosyanin igerigi

Obj.names

Araba
Bisiklet
Kopek

1.4.3.3. Etiket Dosyanin Hazirlanmasi

Oncelikle egitim veri setinde bulunan goriintiilerin Sekil 1.21°da gosterilen sekilde
etiketlenmelidir. Goriintiilerle ayn1 isimlerde txt dosyalar1 olusturularak etiketlenen veriler bu
dosyalara asagidaki bi¢imde yazilir.

<object_class> <x> <y> <width> <height>
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Burada object class etiketleme yapilan nesnenin hangi sinifa ait oldugunu belirtmektedir
ve [0, Smif Sayisi-1] arasinda deger alir. Sonraki (X, y) degerleri etiketleme yapilan kutunun
merkez konumlarini, (width, height) ise bu kutunun genislik ve yiikseklik degerlerini
belirtmektedir. Ayrica (x, y, width, height) degerleri goriintiiniin boyutlarina boliinerek
normalize edilir yani (0,1] arasina diigtiriiliir. (x/img_width, y/img_height, width/img_width,

height/img_height)

Sekil 1.21 Goriintiideki nesnelerin etiketlenmesine 6rnek

Tablo 1.3’te Sekil 1.19 i¢in yapilan etiketlemenin 6rnek dosyasi gosterilmistir. Burada
goriintiiniin ismi 1.jpg oldugu varsayilirsa 1.txt adinda bir dosya olusturulur. Bu dosyanin i¢ine
goriintiideki etiketlenen nesnelerin her biri yeni bir satira yazilacak sekilde kaydedilir. Bu
nesnelerin ilk degerlerinde ki sinif etiketleri obj.names dosyast ile iligkilendirilir yani O araba

smifini, 1 bisiklet sinifin1 ve 2 de kdpek sinifini temsil etmektedir.

Tablo 1.3 Etiket dosyalarinin icerigi

1.txt

00.8866667 0.5116667 0.165 0.063
1 0.7265668 0.7123362 0.357 0.244
2 0.6141544 0.9245688 0.051 0.269
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1.4.3.4. Data Uzantih Dosyanin Hazirlanmasi
Bu data uzantili dosyada smif sayisi, egitim ve onaylama veri setlerinin tutuldugu
dosyanin yolu, sinif isimlerinin tutuldugu dosyanin yolu ve sonug¢ agirliklarinin nereye

kaydedileceginin yolu belirtilir ve Tablo 1.4’te gosterildigi gibi hazirlanir.

Tablo 1.4 Data uzantili dosyanin igerigi

Obj.data

classes=3

train = data/train.txt
valid = data/test.txt
names = data/obj.names
backup = backup/

1.4.3.5. Cfg Uzantih Dosyanin Hazirlanmasi

Bu dosya ag mimarisinin yapisini belirtmektedir. Yolov3 bu dosyadan okuma yaparak ag1
kurmaktadir. Bu dosya [net], [convolution], [shortcut], [upsample], [route], [yolo] gibi
katmanlarin bilgileri yer almaktadir.

Tablo 1.5’te gosterildigi gibi bu dosya [net] ya da [network] yazilarak baslatilir ve
sonrasinda agin yapisiyla ilgili bilgiler verilir. Egitim esnasinda batch ile belirtilen sayida
veriseti pargalara boliiniir ve her iterasyonda modelin egitimi bu parga iizerinden yapilmaktadir.
Test asamasinda batch 1 olarak alinmaktadir. Subdivision degeri kullanilarak mini_batch degeri
hesaplanir (mini_batch = batch / subdivision). Eger veri boyutu GPU’ya yiiklemek i¢in ¢ok
bliyiikse belirtilen say1 kadar boliinerek Gpu’ya yiikleme yapilir. Yani mini_batch sayis1 kadar
ornek ayn1 anda islenmis olmaktadir. Width, height ve channels degerleri ile agin giris boyutu
belirtilir. Width, height degerleri 32 sayisinin kati olmalidir. Channels degeri ise R, G, B
kanallarindan dolay1 3 olarak alinmaktadir. Egitim ve test sirasinda her goriintii burada belirtilen

boyutlara gore yeniden boyutlandirilir.

Eger agin girigine goriintiiden farkli olarak 6zel bir veri girilmek istenirse input =

ag boyutu seklinde yazilarak belirtilmektedir. Momentum agirlik degisiminin Snceki
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degerlerden ne kadar etkilenecegini belirler. Decay ise agirlik giincellemesinin
zayiflatilmasinda kullanilir ve agin dengesizligini diizenler. Egitim sirasinda angle goriintiileri
dondiirmek i¢in kullanilir. Saturation goériintiilerin doygunlugunu, exposure parlakligini hue

degeri ise renk tonunu degistirmek i¢in kullanilir.

Tablo 1.5 Cfg dosyasindaki ag bilgilerinin igerigi

Yolo-obj.cfg

[net]

batch=64
subdivisions=32
width=608
height=608
channels=3
momentum=0.9
decay=0.0005
angle=0

saturation = 1.5
exposure = 1.5
hue=.1
learning_rate=0.001
burn_in=1000
max_batches = 10000
policy=steps
steps=8000,9000
scales=.1,.1

Burn in ile belirtilen sayidaki ilk iterasyonlar i¢in learning rate esitlik 1.22°de

belirtildigi gibi hesaplanir. Burada power degeri varsayilan 4 olarak alinmaktadir.

iterationsP°"e" (1.22)

currentLearningRate = learningRate * -
burn_in

Toplam iterasyon sayisi max_batch ile belirtilir. Policy, (steps, sgdr, step, sig, exp, poly,
random) gibi degerler alabilmektedir. Policy learning rate’in nasil kullanilacagini belirtir.

Ornegin policy = steps oldugunda steps=8000, 9000 ile belirtilen iterasyonlarda learning_rate’in
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scale=.1,.1 ile belirtilen sayilarla ¢arpilarak giincellenecegini belirtmektedir. Agmn bilgileri bu

sekilde verildikten sonra her katmanin bilgileri tek tek yazilir.

Tablo 1.6’da konvoliisyon katmaninin nasil belirtilecegi gosterilmistir.

Tablo 1.6 Cfg dosyasindaki konvoliisyon katman bilgilerinin icerigi

Yolo-obj.cfg
[convolutional]
batch normalize=1
filters=64

size=3

stride=2

pad=1
activation=leaky

Oncelikle [convolution] yazilarak baslanir. Devamimda bu katmanda kullanilacak
verilerin bilgileri verilmektedir. Batch normalize’nin 1 olmasi bu katmanda normalize
yapilacagini, 0 olmasi yapilmayacagin belirtir. Filters uygulanacak filtre sayisini, size filtrenin
boyutunu, stride ise ne kadar stride yapilacagini belirtir. Pad degeri 1 ise padding = size/2
olarak, 0 ise padding = 0 olarak alinmaktadir. Pad yazmak yerine padding = istenilen padding
degeri seklinde de yazilabilmektedir. Activation kullanilacak aktivasyon fonksiyonunu
belirtmektedir ve (leaky, logistic, loggy, relu, elu, selu, relie, plse, hardtan, lhtan, linear, ramp,
tanh, stair) gibi degerler alabilmektedir.

Res katmanini belirtmek icin Tablo 1.7°de gdsterildigi gibi [shortcut] yazilir. Burada
from bir onceki katman ile hangi katmanin toplanacagini belirtmektedir. -3 olmas1 3 6nceki

katmanin ¢ikisiyla 1 6nceki katmanin ¢ikiginin toplanacagi anlamina gelmektedir.

Tablo 1.7 Cfg dosyasindaki res katmani bilgilerinin icerigi

Yolo-obj.cfg
[shortcut]
from=-3
activation=linear
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Upsample katmaninda katman girisinin genislik ve yiikseklik degerleri stride ile
carpilarak genisletilir. Ornegin Tablo 1.8’de belirtilen Upsample katmanmin giris degerleri
300x300 ise bu degerler 2(stride) ile ¢arpilarak 600x600 boyutlarinda veri elde edilir.

Tablo 1.8 Cfg dosyasindaki upsample katman bilgilerinin igerigi

Yolo-obj.cfg
[upsample]
stride=2

Contacatene katmanini belirtmek Tablo 1.9°da gdsterildigi gibi [route] kullanilir. Bu katman
tek ya da iki deger alabilmektedir. Tek oldugunda indekslenen katmanin 6zellik haritasini

dondiirtir. Cift deger alirsa indekslenen katmanlarin birlestirilmis 6zellik haritalarin1 dondiirtir.

Tablo 1.9 Cfg dosyasindaki concatenate(birlestirme) katman bilgilerinin
icerigi

Yolo-obj.cfg
[route] [route]
layers =-1, 61 layers = -4

Son olarak yolo katmani [yolo] ile belirtilmektedir. Tablo 1.10°da belirtilen anchors(capa)
degerleri egitim sirasinda nesnelerin baglangic boyutlarini belirtmektedir. Her bir 6lgekte 3 tane
sinir kutusu tahmini i¢in toplamda 9 tane ¢apa kutusu belirlenir. Tablo 1.10°da belirtilen yolo
katmani 3.6l¢ek icin yazilmistir ve bu 3.6lcek i¢in buradaki mask ile belirtilen indislerdeki ¢apa
kutular1 kullanilmaktadir. Yani anchor(¢apa) degerlerinden 0,1 ve 2.indislerdeki (10,13, 16,30,
33,23) degerleri kullanilmaktadir. Classes ile sinif sayisi, num ile ¢apa kutu sayisi belirtilir. Jitter
ile en boy oran1 1 — 2 x jitter ve 1 + 2 * jitter arasinda rastgele degisen goriintiileri rastgele
keser ve yeniden boyutlandirilir. Ignore thresh ve truth thresh degerleri kayip fonksiyonunda

kullanilan esik degerleridir. Random 1 oldugunda ise ag rastgele yeniden boyutlandirilir.
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Tablo 1.10 Cfg dosyasindaki yolo katman bilgilerinin igerigi

Yolo-obj.cfg

[yolo]

mask=0, 1, 2

anchors = 10,13, 16,30, 33,23, 30,61, 62,45, 59,119, 116,90, 156,198, 373, 326
classes=3

num=9

jitter=.3

ignore thresh =.7

truth_thresh =1

random=1

1.4.4. Sinir Kutu Tahmini

Sinir kutularin1 dogrudan tahmin etmek yerine 6nceden belirlenen ¢apa kutular1 kullanilir.
Capa kutular1 agin baslangi¢ degerlerini belirtmektedir. En i1yi ¢apa kutularmin degerinin
bulunabilmesi i¢in K-Ortalama algoritmast (K-Means Algorithm) kullanilir[18]. Diger bir
degisle, egitim seti hazirhginda her bir imgede el isciligi ile secilen tiim sinir
kutularmin(bounding box) boyutlarinin genislik -ylikseklik uzayinda olusan dagilimm en
baskin 3 kiime merkezi K-Means Algoritmasiyla bulunur. Bulunan bu merkez noktalarinin ifade
ettigi siir kutusu verileri(genislik, yiikseklik) capa kutusunun genislik, yiikseklik degerleri

olarak atanir. Asagidaki esitlikler kullanilarak sinir kutular1 tahmin edilir.

b, = o(t,) + ¢, (1.23)
by = o'(ty) + Cy (124)
b, = p,etv (1.25)
by, = ppeth (1.26)

Burada t,, ty, t,, t, agin tahmin ettigi degerlerdir. g, sigmoid fonksiyonunu temsil eder
ve ty,t, degerlerini 0-1 araligina disiirir. p,,pp belirlenen ¢apa kutularinin boyutlarini

vermektedir. ¢y, ¢, smir kutusunun konumunu belirlemek igin kullanilir. Bu degerlerden
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faydalanilarak by, b, sinir kutusunun konumunu ve by, b, smir kutusunun boyutlarmi

hesaplanir. Sekill.22.’de detayl bir sekilde gosterilmistir.

—— o
P,
C\«' ---------------- -:
E bn\ E
: [oce |[F bmoCto+e,
p": b, s s b=o(t )+c
E U(t ) E bwzpne‘.i
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Sekil 1.22. YoloV3 ¢apa(anchor) kutular1 ile sinir kutu tahmini

1.4.5. Nesnellik Puani

Nesnellik puani, bir nesnenin sinirlayict kutu i¢inde bulunma olasiligini belirtmektedir.
YoloV3 nesnellik puanini tahmin etmek i¢in her bir sinir kutusu igin lojistik regresyon kullanir.
Siir kutular karsilagtirildiginda hangi sinir kutusu kesin referans deger (ground truth) nesnesini
daha fazla kapliyorsa o sinir kutusunun nesnellik puani 1 olmaktadir.

Bir sinir kutusunun ground truth nesnesi ile kesisimi belli bir esik degerinden fazla
olmasina ragmen o ground truth nesnesini baska bir sinir kutusu daha fazla kaplanirsa bu siir

kutusu ihmal edilir. Boylece bir nesne i¢in yalnizca bir sinir kutusu atanmis olur.

1.4.6. Sinif Tahmini

YoloV3 c¢ok etiketli siniflandirma kullanir ve sinir kutularinin igerebilecegi siniflari
tahmin eder. Nesnenin belirli bir sinifa ait olma olasiligini belirlemek i¢in softmax kullanmak
yerine bagimsiz lojistik siniflandirici (independent logistic classifier) kullanir. Egitim

asamasinda kayip fonksiyonu olarak ikili capraz-entropi (binary cross-entropy) kullanilir.
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1.4.7. Kayip Fonksiyonu

Yolov3 agmnda kayip fonksiyonu delta degerlerinin karelerinin toplami alinarak
hesaplanmaktadir. Delta degerleri sinif puanlari i¢in, nesnellik puanlari i¢in ve sinir kutulari igin
ayr1 ayr1 hesaplanir.

Siniflar i¢in delta degeri;

e Eger simif dogru tahmin edilmisse delta = 1-p olarak
e Yanlis tahmin edilmisse delta = -p olarak alinmaktadir.

Burada p lojistik aktivasyonu ifade etmektedir ve esitlik (1.27)de belirtidigi gibi hesaplanir.

p=1/(1+e™) (1.27)

Nesnellik icin delta degeri;

e Eger tahmin edilen siir kutusu ile ground truth nesnesi arasindaki IoU degeri
.cfg dosyasinda belirtilen ignore thresh esik degerinden biiyiikse delta =0
olarak,

e Eger IoU degeri ignore_thresh degerinden kiigiik esitse delta = -nesnelik puan
olarak,

e Eger IoU degeri yine cfg dosyasinda belirtilen truth_thresh degerinden biiyiikse

delta = 1-nesnellik puani seklinde hesaplanir.

Kutular i¢in delta degerleri asagida belirtilen formiillerdeki gibi hesaplanir.

delta, = (truth, — x) * (2 — truth,, * truthy,) (1.28)

delta, = (truth, —y) x (2 — truth,, * truthy,) (1.29)

delta,, = (10g (truthw * L) - x) * (2 — truth,, = truthy) (1.30)
anchor,,

(1.31)

h
deltay, = (log (truthh * M) - y) * (2 — truth,, * truthy,)
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1.4.8. YoloV3 Ag Yapis1

YoloV3 ag1 Darknet-53 ve Ozellik Piramit Ag1 (Features Pyramid Network- FPN)’na
benzer bir yapidan olusmaktadir [20]. Darknet-53 dzelliklerin ¢ikarilmast i¢in kullanilir. Ozellik
Piramit Ag1’da nesneleri tanimak amaciyla kullanilmaktadir. Sekil 1.23’de YoloV3’iin ag yapisi

gosterilmistir.

Darknet-53

Girig s CBL T T
- /\—"
.

BL | conv 13x13x255

Up

Feature
sample

CBL*S CBL | conv y2  |26x26x255 Pyramid
Network

(¢:18

cBL P
sample y3  |52x52x255

I e Res Res
B ¢ C-E0E JB- O Q

)
Res_unit*n

Sekil 1.23 YoloV3 Ag Yapisi [19]

Tiim katmanlarda kullanilan filtreler ve katmanlarin giris ve ¢ikis boyutlar1 Ek-2’de verilmistir.

1.4.8.1. Darnet-53 Ozellik Cikarici

Darknet-53, YoloV2 de kullanilan Darknet-19 [21] ile ResNET’in [22] beraber
kullanilmasiyla olusturulmus bir 6zellik c¢ikaricidir. ResNet agmin kullanilmast onceki
katmanlarin degerini sonraki katmanlara daha gii¢lii bir sekilde aktarilmasini saglamstir.

Darknet-53 75 katmandan olusur ve bunlarin 53 tanesi konvoliisyon katmani, geri
kalanlar1 ise res katmanlaridir. Res katmani ardigik 3x3’lik ve 1xI’lik konvoliisyon

katmanlarindan ve kisayol baglantilarindan olugsmaktadir. YoloV3 ag mimarisinde ¢ogu
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konvoliisyon  katmaninin  ardindan  y1Zin  normalizasyonu yapilmaktadir.  Yigin
normalizasyonu’nun ardindan ise aktivasyon fonksiyonu olarak Leaky Relu kullanilmaktadir.
Darknet-53 saniyede isledigi kayan nokta islemleri yiiksek oldugu i¢in GPU’yu iyi kullanarak
degerlendirmeyi hizl1 ve dogru bir sekilde yapmaktadir.

1.4.8.2 Ozellik Piramit A

YoloV3 6zellik piramit aglarini kullanarak nesne tahmini yapar ve tli¢ farkli 6l¢ekte 6zellik
cikarmaktadir. Bu ti¢ 6lgegin her biri farkli boyuttaki nesneleri algilamak i¢in kullanilmistir.
3.0lcekte giris goriintiisii 52x52’°lik 1zgaralara boliiniir ve bu sayede kii¢iik boyutlu nesnelerin
algilanmasi saglanir. 2.0lcekte girig goriintiisii 26x26’lik 1zgaralara boliiniir ve orta boyutlu
goriintiilerin algilanmasi saglanir. 1.6l¢ekte ise girig gortintiisii 13x13’liikk 1zgaralara boliinerek

bliyiik boyutlu nesnelerin algilanmasi saglanir.

1.4.8.3. Konvoliisyon Katmani

Konvoliisyon katmani, belirlenen bir filtrenin goriintli matrisi lizerinde gezdirilmesiyle
goriintliniin 6zniteliklerinin belirginlesmesi saglamaktadir. Sekil 1.24.”de konvoliisyon islemine
ornek gosterilmistir. Burada giris goriintiisiindeki her bir katman filtrenin katmanlar1 ile ayri
ayr ¢arpilip sonrasinda toplanmaktadir. 1.katman; (0*-1) + (0*0) + (0*-1) + (0*0) + (2*1) +
(1*-1)+(0*1)+ (1*1) + (1*-1)= 1 seklinde hesaplanir. 2.ve 3 .katmanlarda bu sekilde hesaplanir
en sonunda toplanarak ¢ikis goriintiisiindeki a pikselinin degeri bulunmus olur (a = 1.katman +
2.katman + 3.katman). Yolov3 aginda sadece 1x1 ve 3x3 boyutlarinda matrisler kullanilarak
konvoliisyon islemi yapilir ve her konvoliisyon katmaninda sonra Yigin (Batch)

Normalizasyonu ve Leaky Relu uygulanir.
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Sekil 1.24. Konvoliisyon katmani

1.4.8.4. Res Katmam

ResNet(Residual Network) [22] derin 6grenme aglarinda ¢ok katmanli bir ag araciligiyla
onceki katmanlarin degerini sonraki katmanlara aktararak iyi sonuclarin korunmasina yardimet
olmaktadir. Sekill.15’te Res katmaninin yapis1 gosterilmistir. Goriildiigii gibi konvoliisyon
katmanlarinin girisi ile ¢ikisi arasinda bir kisayol(shortcut) baglantis1 yapilmistir. Bu baglanti
sayesinde konvoliisyon katmanlarin ¢ikisina iki dnceki katmandan gelen degerler eklenmis
olmaktadir. Mevcut agirlik 0 olsa bile dnceki katmandan gelen degerler ile 6grenme hatasi

optimize edilmis olur.

Res -
Katmani [ m—

Sekil 1.25. Res Katmani

1.4.8.5. Yigin(Batch) Normalizasyonu

Derin sinir aginin normalize edilmesi agin hizini, performansini ve dengesini énemli
Olciide etkilemektedir [23]. Katmana girdi olarak alinan veriler 6lgeklenerek belirli bir aralikta

temsil edilirler. Bu sayede veriler daha diizenli hale gelmis olur.
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m (1.32)
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(1.33)

Y1gin normalizasyonu yapmak i¢in katmana gelen verilerin esitlik (1.32) ve (1.33)’te

gosterildigi gibi Once ortalamasi sonra varyansi bulunmaktadir.

£ i Hp (1.34)

- Joi+e€

Denklem (1.34)’te goriildiigii gibi her bir boyutu ayr1 ayr1 normallestirilir. Burada
(YoloV3’de) € degeri 107 olarak alinmustr.

1.4.8.6 Leaky(S1izint1) ReLU Katmam
Leaky Relu bir aktivasyon katmanidir. Bu fonksiyona gore Sekil 1.16’te goriildigii gibi

f(x), x eger sifirdan biiyiik esitse x, sifirdan kiigiikse a*x olmaktadir. Burada a degeri YoloV3’te

0.1 olarak alinmustr.

f(x)

Sekil 1.26. Leaky(Sizint1) ReLU fonksiyonu
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1.4.8.7. Birlestirme (Concatenation) Katmani

Birlestirme katmaninda alinan girisler belirtilen bir boyut boyunca birlestirilir. Girisler
birlestirme boyutu hari¢ diger boyutlarda ayni1 boyutta olmaktadir. Sekil 1.17°e bakildiginda
1.giris 3x3x2 boyutunda, 2.giris ise 3x3x3 boyutundadir. Bu girisler birlestirilerek 3x3x5
boyutlu bir ¢ikis elde edilmektedir.

1.giris 2.girig Cikis
1 2 3 19 20 21 1 2 3
1.katman | 4 5 6 1.katman| 21 22 23 1.katman| 4 6
7 8 9 24 25 26 7 8 9
10 |11 |12 19 20 21 . 10 | 11 12
2.katman |13 [ 14 | 15 2.katman‘ 21 22 23 2.katman| 13 | 14 | 15
16 |17 |18 24 25 26 | 16 |17 |18
27 28 29 19 |20 21
3.katman‘ 30 ‘ 31 ‘ 32 3.katman| 21 | 22 | 23
33 34 35 24 | 25 26
27 |28 29
4.katman| 30 | 31 | 32
33 |34 |35
36 | 37 38
5.katman| 39 | 40 41
42 | 43 44

Sekil 1.27 Birlestirme Katmani



2. YAPILAN CALISMALAR, BULGULAR VE IRDELEME

2.1. Giris

Bu tez ¢aligmasinda mikroskoptan elde edilen sitopatolojik goriintiilerinde bulunan
cekirdeklerin gergek zamanli olarak otomatik bir sekilde hizli ve dogru algilanmasi
amagclanmistir. Oncelikle YoloV3 algoritmasinin egitiminde kullanilacak veri seti panorama
yontemiyle olusturulmustur. Panorama yonteminde goriintiiler mikroskoptan sirali bir sekilde
alinmaktadir. Her bir goriintii ile bir sonraki goriintii arasinda ortak noktalar bulunur ve
panorama olusturulur. Bdylece elde edilen panorama kullanilarak YoloV3 nesne algilama
algoritmasi i¢in egitim ve test veri setleri hazirlanir. Hazirlanan egitim veri seti ile Yolov3 agi
egitilerek sitopatolojik goriintiilerdeki ¢ekirdeklerin algilanmasi saglanmistir. Son olarak

hazirlanan test veri setiyle bu agin basaris1 6l¢iillip diger yontemlerle karsilagtirilmistir [24].

2.2. Sirali Panorama Uretimi

Mikroskoptan goriintiiler sirali bir sekilde alinip Y X.bmp formatinda kaydedilmektedir.
0 _0.bmp den 5 _10’a kadar toplam 66 goriintii okunmustur. Burada Y satir numarasini, X ise
stitun numarasini belirtmektedir. Sekil 2.1°de goriildiigii gibi ilk satirda goriintiiler saga dogru
ilerleyerek, sonraki satirda ise sola dogru ilerleyerek elde edilmektedir. Bu sekilde her bir satirda

yon degiserek son goriintiiye kadar devam edilir.

0-0.bmp -> |0-l.bmp > |0-2.bmp - 0-10.bmp ¢
‘1-10.bmp < 122bmp | & 1-1.bmp | < 1-0.bmp
2-0bmp > |[2-1bmp > |2-2bmp > 2-10.bmp |
5-10.bmp < 52bmp | € S5-1.bmp | € 5-0.bmp

Sekil 2.1. Gortintiilerin birlestirilme yonii
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2.2.1. Siral Panorama icin 1.Yéntem

Sirali panorama iiretimi i¢in asagidaki algoritma adimlar1 uygulanmistir.

1.

Oncelikle ilk iki goriintii segilir ve bu goriintiilerin kose noktalari ve oznitelik
vektorleri hesaplanir.

Bu 6zniteliklere gore kdse noktalar eslestirilir.

Eslestirilen kose noktalari tizerinde RANSAC algoritmast uygulanarak yanlig
eslestirmeler elimine edilir ve homografi matrisi bulunur.

Laplace piramiti uygulanarak goriintiiler birlestirilerek panorama olusturulur.

Burada kullanilan 2.goriintli sonraki adimlar igin artik 1.goriintiimiiz olmaktadir. Yeni
gelen goriintii de 2.gorlintii olarak alinmaktadir. Yani yeni gelen goriintiiyle eslestirme
yapmak i¢in panoramanin tamamini almak yerine sadece son gelen goriintii alinir.
Daha dnce hesaplanan homografi matrisi homog_mat prev degiskeninde tutulur.
Yeni 1.ve 2.goriintlilerimiz icin tekrar kose noktalar1 ve Oznitelikler hesaplanarak
eslestirme yapilir.

RANSAC algoritmasi uygulanarak yanlis eslestirmeler elenir.

l.gorlintli i¢cin bulunan eslestirme noktalarinin koordinatlarinin 6nceki adimda
olusturulan panorama da hangi noktalara denk geldigini bulmak i¢in homog _mat prev

ile bu kose noktalari ¢arpilir.

10. Hesaplanan bu noktalar ile 2.goriintii arasinda yeni bir homografi matrisi hesaplanir.

11. Laplace piramiti kullanilarak yeni panorama goriintiisii olusturulmus olmaktadir.

12. Tekrar 5.adima gidilerek bu islemler goriintiiler bitene kadar tekrar edilir.

Bu yontemde kose noktalarinin eslestirilme asamasinda bazi degisiklikler yapilarak

homografi matrisinin daha dogru hesaplanmasi saglanmistir. Oncelikle kdse noktalarmin daha

diizgiin eslestirilmesi amaciyla Oznitelik eslestirme adiminda bir bant araligi ayarlanmistir.

Goriintiilerin birlesme yonii bilinmektedir. Bu bilgiden faydalanarak eger goriintiiniin birlesme

yonii saga veya sola ise y ekseni yoniinde bir bant aralig1 ayarlanir. Ornegin Sekil 2.2’ye

bakildiginda ilk goriintiiniin kdse noktast (10,25) olsun. Bant aralig1 10 olarak ayarlandigi igin

2.goriintiide bu nokta ile eslesebilecek kose noktalari (-,20), (-,30) araliginda olmaktadir. Ayn
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sekilde eger goriintiiniin birlesme yonii asagiya dogru ise bant araligt x eksenine gore

yapilmaktadir. Yani (10,25) i¢in bant araligi (5,-), (15,-) degerleri arasinda olmaktadir.

1.goriintii 2.goruintd
=2 (_120)
10 [y
( ’.D) 10br
= (_130)
10br
2.gorintd
(51_) (15,')

Sekil 2.2. Bant Araligi Gosterimi

Yine burada bazi durumlarda bir goriintiideki birden fazla kdse noktasi diger goriintiideki
ayn1 kose noktasiyla eslesebilmektedir. Bu durumu engellemek icin bir kdse noktasi i¢cin daha
once eslestirme yapilmigsa o kdse noktasi diger kose noktalariyla tekrar karsilastirilmaz.
Boylece her kdse noktasi ayri kdse noktalariyla eslestirilmis olmaktadir.

Bu sekilde yapilan degisikliklerle kdse noktalari daha diizgiin eslestirilip Ransac
algoritmasina verilir. Ayrica Ransac algoritmasinda da rastgele secilen 4 nokta i¢in ek olarak
bir diizenleme yapilmistir. Normalde diizgiin eslesen kdse noktalarinin aralarindaki mesafe
birbirine esit olmalidir. Buna gore her bir eslesen noktalarin birbirlerine olan uzakliklar
bulunur. Eger birlesme x yoniindeyse noktalarin x koordinatlar1 arasindaki fark alinarak, eger
birlesme y yoniinde ise y koordinatlar1 arasindaki fark alinarak uzaklik hesabi yapilmistir.
Bulunan bu uzakliklarin birbirine yakin olma kosulu getirilmistir. Eger yakin degilse rastgele
baska 4 nokta secilerek tekrar uzakliklar hesap edilmektedir. Bu diizenlemeler yapilarak eslesen
kose noktalar1 daha diizgiin oldugu i¢in homografi matrisi daha dogru hesaplanmaktadir. Bu

yonteme gore elde edilen panoramaya Sekil2.3.’de 6rnek verilmistir.
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Sekil 2.3. Sirali Panorama 1.y6ntem sonug¢ goriintiisii

2.2.2. Sirali Panorama i¢in 2.Yéntem

1.yontemin baz1 dezavantajlari bulunmaktadir. Bu nedenle 2.yontem gelistirilmstir. Sekil
2.4’e baktigimizda burada siyah bolge olusturulan panorama gériintiisiinii ifade etmektedir. ilk
satir saga dogru birlestirilerek panorama elde edilmis ikinci satirda hareket sola dogru devam
etmektedir. Mavi ile gosterilen bolge panoramaya son eklenen goriintiiyii temsil etmektedir. Sar
ile temsil edilen bolge ise panoramaya eklenecek yeni goriintiiyli temsil etmektedir. Yeni
panorama olusturulurken sadece son gelen goriintii(mavi) ile yeni gelen goriintii(sar1) arasinda
eslestirme yapilmaktadir. Yani sadece kirmizi noktalarla gosterilen bolgede eslestirme
yapilmaktadir. Bu da yeni gelen goriintiiniin yesil noktalarla gosterilen bolgelerde panorama ile
eslestirme yapilamadigindan bu bolgelerde goriintiiler tam olarak ortiisememektedir bu nedenle

bazi bozulmalar meydana gelebilmektedir.
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Sekil 2.4. Panorama 1.Y6ntem Eslestirme Bolgeleri

Bu yontem 1.yontem iizerinde baz1 degisiklikler yaparak elde edilmistir ve Sekil 2.4’te
gosterilen yesil bolgelerde de eslestirme yapilarak panoramanin daha diizgiin bir sekilde elde
edilmesi amaglanmaktadir. Bunu diizeltmek i¢in birlestirme esnasinda sadece panoramaya
eklenen son goriintiiyli almak yerine son eklenen goriintiiniin konumu kullanilarak panoramadan
istege bagli daha biiylik bir alan se¢imi yapilmistir boylece daha diizgiin bir panorama elde
edilmistir. Bu alan se¢imi son gelen goriintiiniin genisliginin 2 kati1 olacak sekilde secilmistir.

Sekil 2.5’e bakildiginda 1.yontemde olusan kayma problemi 2.yontemle diizeltilmistir.

Sekil 2.5. 1.ve 2.yontemden elde edilen goriintiiler
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2.2.3. Maske Se¢imi

Goriintiilerin birlestirilme asamasinda maskenin belirlenmesi gerekmektedir. Bu maske
1.ve 2.goriintlilerden hangi bolgelerin alinacagini belirtiyordu. Burada goriintiilerin birlestirme
yoniine gore maske dinamik olarak ayarlanmistir. Sekil 2.6.’daki a goriintiisiinde x yoniinde
saga dogru hareket eden goriintiiler i¢in, b x yoniinde sola dogru hareket eden goriintiiler igin ¢
ise y yoniinde asagiya dogru hareket eden goriintiiler i¢in belirlenen maskeler. Buradaki beyaz

bolgeler 1.goriintliden, siyah bolgeler ise 2.goriintiiden gelmektedir.

1.gorantu 2.goruntu

1.gorunti
2.gorunti 1.gorunti
R 2.goruntd
1.gorinti 2.goriintl 8
2.gérintii 1.goriinth
(@) (b) (0

Sekil 2.6. Yonlere gore belirlenen maskeler

2.3. YoloV3 Veri Setinin Olusturulmasi

Elde edilen panorama goriintiilerinden 600x600 boyutlarinda kesilerek 200 goriintii elde
edilmistir. Ve her bir goriintii yaklasik 100 ¢ekirdek igermektedir. Veri seti egitim ve test
asamalari i¢in ikiye boliinmiistlir. Egitim icin 80 test i¢in 120 goriintii kullanilmistir. Plevral
efiizyon sitopatolaji goriintiilerinde olusan bu veri setleri Karadeniz Teknik Universitesin *de
uzman patologlar tarafindan etiketlenerek egitim i¢in hazirlanmistir. Bu goriintiiler giiriilti,

boya ve yag artefakti gibi ¢esitli problemler icermektedir.
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2.4. YoloV3 Agimin Egitilmesi

Calismada Yolov3 mimarisi Onerildigi gibi kullanilmistir. Darknet-53 ag1 giris
goriintiilerini 32 nin kat1 olarak kabul ettigi i¢in agin girisi 416x416 olarak ayarlanmistir. Ayrica
momentum 0.9, bozulma 0.0005, 6grenme orani 0.0001 ve y1gin boyutu 64 olarak ayarlanmistir.
Orjinal YoloV3’ten farkli olarak Tablo 2.1°de gosterilen boyutlarda 11 c¢apa kutusu
kullanilmigtir. Orijinal YoloV3’te her bir 6lgekte 3 sinir kutusu i¢in toplamda 9 smir kutu
tahmini yapilir. 1.6l¢ek biiylik boyutlu goriintiileri algilamak i¢in kullanilir bu nedenle segilen
capa boyutlar1 60x60’mn tizerinde olmalidir. 2.6lgek orta boyutlu goriintiileri algilamak icin
kullanilir ve bu nedenle ¢apa boyutlart 30x30’un {izerinde olmasi gerekir. 3.6l¢ek ise kiiciik
boyutlu nesneleri algilamak igin kullamlmaktadir. Urettigimiz veri tabanindaki sitopatolojik
goriintiilerde c¢ekirdekler genellikle kiiciik boyutlu oldugu i¢in orijinal YoloV3’te kullanilan
capa boyutlar1 degistirilmistir. 3.6l¢cekte tahmin edilen sinir kutu sayist 9’a ¢ikarilmistir. Bu
degerler K-Means Kiimeleme Algoritmasi kullanilarak iiretilmistir. Diger dlgeklerde ise bir
tane siir kutu tahmini yapilacak sekilde ayarlanmistir ve boyutlart minimum olabilecek sekilde

yani 3.06lcek i¢in (60,60), 2.6l¢ek i¢in ise (30,30) olarak secilmistir.

Tablo 2.1 Her bir 6l¢ekte kullanilan ¢apa kutularinin boyutlar

Orijinal(YoloV3 degerleri) |Onerilen
Olgek 1 |116,90;156,198;373,326 60,60

Olgek 2 |30,61;62,45;59,119 30,30
Olgek 3 [10,13;16,30;33,23 11,18;19,12;18,19;17,23;23,19;21,22;22,26;25,
23;29,29

YoloV3 bu sekilde ayarlandiktan sonra sitopatolojik goriintiilerden olusan veri setiyle

egitilmistir ve Sekil 2.7°de ¢ekirdek algilama sonuglar1 gosterilmistir.
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Sekil 2.7. Onerilen yéntemin ¢ekirdek algilama sonuglar
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Onerilen Yolov3 nesne algilayicisinin  performansii diger konvoliisyonel nesne
algilayicilart ile karsilagtirabilmek i¢in 4 6l¢iit kullanilmistir. Bu dlgiitler kesinlik, gergek pozitif
orani(TPR), yanlis pozitif oran1 (FPR) ve F-6lciitiidiir. Elde edilen algilama, algilanan pencere
merkezi ile kesin referans pencere merkezi arasindaki farka gore Dogru Pozitif (True Positive-
TP) olarak kabul edilmistir. Esik degeri olarak, fark 10 pikselden diisiikse, [11] 'de belirtildigi
gibi TP olarak kabul edilmistir. TN, FP ve FN sirasiyla dogru negatif, yanlis pozitif ve yanlis
negatiftir. Ayrica, gercek zamanli algilama i¢in 6nemli olan algilama hizi/test siiresi de Olgiit

olarak kullanilmistir.

4 (2.1
Kesinlik = ———
esinlik TP+ FP
. TP 2.2)
Hassasiyet = TPTFN
. FP 2.3)
Yanlis Pozitif Orant = FPETN
KesinlikxHassasiyet 2.4)

F — 8lciitii = 2
ottt xKesinlik + Hassasiyet

Onerilen yontemde bu &lgiitlere gore karmasik arkaplana sahip goriintiiler iizerinde elde
edilen sonuglar Sekil 2.8.’de gosterildigi gibidir. Burada sar1 noktalar TP, kirmiz1 noktalar FP,

yesil noktalar ise FN degerlerini gdstermektedir.

Sekil 2.8. Algilanan yontemin TP, FP, FN sonuglarina 6rnekler



3. SONUCLAR VE TARTISMA

Bu calismada, Onerilen yontem daha once aymi veri seti {lizerinde uygulanan diger
konvoliisyonel nesne algilayicilar ile (Daha Hizli R-CNN, R-FCN ve SSD) [12]
karsilastirilmistir. Tiim testler §GB RAM ve bir NVIDIA GeForce GTX 1050Ti GPU barindiran
Intel Core 17 islemcili bir sistem {izerinde gerceklestirilmistir.

Onerilen yontemin dnceki ¢alismalarla karsilastirmali ¢ekirdek algilama sonuglar1 Tablo-
3'te verilmistir. Sonuglar irdelendiginde, yontemin en énemli katkisinin algilama hiz1 oldugu
sonucuna varilmistir. Onerilen ydntemin cekirdek algilama hizin1 10 kat artirabilecegi ve yiiksek
kesinlik ve hassasiyet sagladig1 deneysel olarak kanitlanmigtir. DarkNet-53, saniyede en yiiksek
kayan nokta islemi gerceklestirdiginden, YOLOv3, Faster R-CNN, R-FCN ve SSD ile
karsilastirildiginda Tablo-3'te goriildiigii gibi en hizli algilama saglayan konvoliisyonel nesne
algilayicidir. Onerilen yontem sonug olarak %94.10 kesinlik, %98.98 hassasiyet ve %96.48 F-
Olciitli saglamistir. Diger yontemlerle karsilastirildiginda YOLOvV3 en yiiksek hassasiyete
sahiptir. Diger sonucglardaki diislikliik ise yOntemin yanlis algilama (FP) oraminin fazla

olmasindan kaynaklanmaktadir.

Tablo 3.1: Onerilen ydntemin plevral efiizyon sitopatoloji veriseti {izerine yapilan ¢aligmalara
gore cekirdek algilama performansi (en iyi sonuglar kalin yazilmistir)

NUCLEI DETECTION PERFORMANCE OF THE PROPOSED METHOD ACCORDING TO THE PREVIOUS STUDIES ON THE PLEURAL EFFUSION
CYTOPATHOLOGY DATASET (BEST RESULTS ARE BOLDED).

ObjectDetector FeatureExtractor TP FP FN Precision(%) Recall(%) FPR(%) F-measure(%) Test time
(sec/img)
Faster R-CNN ResNet-101 10815 74 342 99.34 96.93 0.63 98.12 1.627
Faster R-CNN Inceptionv2 10723 97 434 99.10 96.11 0.86 97.58 1.121
R-FCN ResNet-101 10833 279 324 97.48 97.09 2.50 97.28 1.912
SsD MobileNet 9747 337 1410 96.65 87.36 302 91.77 0.688
55D Inceptionv2 9739 342 1418 96.60 87.29 3.0 91.70 0.903

YOLOv3 DarkNet-53 11044 692 113 94.10 98.98 6.20 96.48 0.060



4. ONERILER

Plevral eflizyon sitopatolojide siklikla karsilasilan bir numunedir. Cekirdek hiicre
hakkinda 6nemli bilgiler icerdiginden c¢ekirdek algilama ve segmentasyonu sitopatolojik
degerlendirme siirecinde temel adim olarak goriilmektedir. Algilama hizi gercek zamanli
bilgisayar-destekli tan1 uygulamalarinda ¢ok 6nemlidir. Bunun sebebi numunelerin milyonlarca
hiicre icermesidir. Literatiirdeki yontemler yiiksek kesinlik saglamalarina ragmen gergek
zamanli uygulamalar i¢in yeterli hiz saglayamamaktadir. Bu c¢alismada YOLOV3 yontemi
plevral efiizyon sitopatolojisinde ¢ekirdek algilama amaciyla Onerilmistir. Onerilen yontem
literatiirdeki mevcut ¢aligmalardan farkli olarak 10 kat yiiksek algilama hiz1 saglamistir. Gergek
zamanli uygulamalar i¢in bu katki ¢ok 6nemli bir katki olmustur. Bu c¢alismada YOLOv3
onerildigi haliyle kullanilmistir ancak gelecek c¢alismalarda yontem yanlis pozitif oranini
azaltacak sekilde gelistirilecektir. Yontemin ayrica farkli biiyiitme objektiflerindeki (20x, 60x,
vb.) ve farkli boyalardaki (Giemsa, vb.) basarisi test edilecektir.
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6. EKLER

Ek 1.

Katmanlar Filtre

0 conv 32

1 conv 64

2 conv 32

3 conv 64

4 Shortcut Layer: 1
5 conv 128
6 conv 64

7 conv 128

8 Shortcut Layer: 5
9 conv 64

10 conv 128
11 Shortcut Layer:
12 conv 256
13 conv 128
14 conv 256
15 Shortcut Layer:
16 conv 128
17 conv 256
18 Shortcut Layer:
19 conv 128
20 conv 256
21 Shortcut Layer:
22 conv 128
23 conv 256
24 Shortcut Layer:
25 conv 128
26 conv 256
27 Shortcut Layer:
28 conv 128
29 conv 256
30 Shortcut Layer:
31 conv 128

8

12

15

18

21

24

27

Boyut

3x3/1
3x3/2
1x1/1
3x3/1

3x3/2
1x1/1
3x3/1

1x1/1
3x3/1

3x3/2
Ix1/1
3x3/1

1x1/1
3x3/1

Ix1/1
3x3/1

1x1/1
3x3/1

Ix1/1
3x3/1

1x1/1
3x3/1

Ix1/1

Giris
416 x416x 3
416 x 416 x 32
208 x 208 x 64
208 x 208 x 32

208 x 208 x 64
104 x 104 x 128
104 x 104 x 64

104 x 104 x 128
104 x 104 x 64

104 x 104 x 128
52x 52x256
52x 52x 128

52x 52x256
52x 52x 128

52x 52x256
52x 52x 128

52 x 52x256
52x 52x 128

52x 52x256
52x 52x 128

52 x 52x256
52x 52x 128

52x 52x256

->
->

->
->

->
->

->
->

->
->

->

Cikis
416 x 416 x 32 0.299 BF

208 x 208 x 64 1.595 BF
208 x 208 x 32 0.177 BF
208 x 208 x 64 1.595 BF

104 x 104 x 128 1.595 BF
104 x 104 x 64 0.177 BF
104 x 104 x 128 1.595 BF

104 x 104 x 64 0.177 BF
104 x 104 x 128 1.595 BF

52x 52x256 1.595 BF
52x 52x1280.177 BF
52x 52x256 1.595 BF

52x 52x1280.177 BF
52 x 52x256 1.595 BF

52x 52x1280.177 BF
52x 52x256 1.595 BF

52x 52x1280.177 BF
52x 52x256 1.595 BF

52x 52x1280.177 BF
52x 52x256 1.595 BF

52x 52x1280.177 BF
52 x 52x256 1.595 BF

52x 52x1280.177 BF



Ek- 1’in devami

32 conv 256
33 Shortcut Layer:
34 conv 128
35 conv 256
36 Shortcut Layer:
37 conv 512
38 conv 256
39 conv 512
40 Shortcut Layer:
41 conv 256
42 conv 512
43 Shortcut Layer:
44 conv 256
45 conv 512
46 Shortcut Layer:
47 conv 256
48 conv 512
49 Shortcut Layer:
50 conv 256
51 conv 512
52 Shortcut Layer:
53 conv 256
54 conv 512
55 Shortcut Layer:
56 conv 256
57 conv 512
58 Shortcut Layer:
59 conv 256
60 conv 512

61 Shortcut Layer:

62 conv 1024
63 conv 512
64 conv 1024

65 Shortcut Layer:

66 conv 512
67 conv 1024

68 Shortcut Layer:

69 conv 512
70 conv 1024

71 Shortcut Layer:

72 conv 512
73 conv 1024

74 Shortcut Layer:

30

33

37

40

43

46

49

52

55

58

62

65

68

71

3x3/1

Ix1/1
3x3/1

3x3/2
Ix1/1
3x3/1

1x1/1
3x3/1

Ix1/1
3x3/1

1x1/1
3x3/1

Ix1/1
3x3/1

1x1/1
3x3/1

1x1/1
3x3/1

Ix1/1
3x3/1

3x3/2
Ix1/1
3x3/1

1x1/1
3x3/1

Ix1/1
3x3/1

1x1/1
3x3/1

52

52x 52x 128

52x 52x256
52x 52x 128

52x 52x256
26x 26x512
26 x 26 x256

26x 26x512
26 x 26 x256

26x 26x512
26 x 26 x256

26x 26x512
26 x 26 x256

26x 26x512
26 x 26 x256

26x 26x512
26 x 26 x256

26x 26x512
26 x 26 x256

26x 26x512
26 x 26 x256

26x 26x512
13x 13x1024
13x 13x512

13x 13 x1024
13x 13 x512

13x 13x1024
13x 13x512

13x 13 x1024
13x 13x512

->

->

->
->
->

->
->

->
->

->
->

->
->

->
->

->
->

->
->

->
->
->

->
->

->
->

->
->

52x 52x2561.595 BF

52x 52x1280.177 BF
52x 52x256 1.595 BF

26 x 26 x 512 1.595 BF
26 x 26x2560.177 BF
26 x 26 x 512 1.595 BF

26 x 26 x256 0.177 BF
26x 26x 512 1.595 BF

26 x 26x2560.177 BF
26 x 26 x 512 1.595 BF

26 x 26 x256 0.177 BF
26 x 26 x 512 1.595 BF

26 x 26x2560.177 BF
26 x 26 x 512 1.595 BF

26 x 26 x256 0.177 BF
26 x 26 x 512 1.595 BF

26 x 26 x256 0.177 BF
26 x 26 x 512 1.595 BF

26 x 26x2560.177 BF
26 x 26 x 512 1.595 BF

13x 13x10241.595 BF
13x 13x5120.177 BF
13x 13x10241.595 BF

13x 13x5120.177 BF
13x 13x1024 1.595 BF

13x 13x5120.177 BF
13x 13x10241.595 BF

13x 13x5120.177 BF
13x 13x1024 1.595 BF



Ek- 1’in devami

75 conv 512
76 conv 1024
77 conv 512
78 conv 1024
79 conv 512
80 conv 1024
81 conv 255
82 yolo

83 route 79

84 conv 256
85 upsample

86 route 85 61
87 conv 256
88 conv 512
89 conv 256
90 conv 512
91 conv 256
92 conv 512
93 conv 255
94 yolo

95 route 91

96 conv 128
97 upsample

98 route 97 36
99 conv 128

100 conv 256
101 conv 128
102 conv 256
103 conv 128
104 conv 256
105 conv 255
106 yolo

Ix1/1
3x3/1
Ix1/1
3x3/1
Ix1/1
3x3/1
Ix1/1

1x1/1
2x

Ix1/1
3x3/1
Ix1/1
3x3/1
Ix1/1
3x3/1
Ix1/1

1x1/1
2x

I1x1/1
3x3/1
I1x1/1
3x3/1
I1x1/1
3x3/1
I1x1/1

53

13x 13x1024
13x 13x512
13x 13x1024
13x 13x512
13x 13x1024
13x 13 x512
13x 13 x1024

13x 13x512
13x 13x256

26 x 26 x768
26 x 26 x256
26x 26x512
26 x 26x256
26x 26x512
26x 26x256
26x 26 x512

26 x 26x256
26 x 26 x 128

52x 52x384
52x 52x128
52x 52x256
52x 52x128
52x 52x256
52x 52x 128
52 x 52x256

->
->
->
->
->
->
->

->
->

13x 13x5120.177 BF
13x 13x10241.595 BF
13x 13x5120.177 BF
13x 13x10241.595 BF
13x 13x5120.177 BF
13x 13x10241.595 BF
13 x 13 x2550.006 BF

13x 13 x2560.044 BF
26 x 26x 256

26 x 26 x 256 0.266 BF
26 x 26 x 512 1.595 BF
26 x 26x2560.177 BF
26 x 26 x 512 1.595 BF
26 x 26x2560.177 BF
26 x 26 x 512 1.595 BF
26 x 26x2550.012 BF

26x 26 x 128 0.044 BF
52x 52x 128

52x 52x1280.266 BF
52x 52x2561.595 BF
52x 52x1280.177 BF
52x 52x2561.595 BF
52x 52x1280.177 BF
52x 52x256 1.595 BF
52x 52x2550.025 BF
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