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Ozet— Beyaz kan hiicreleri, viicudun parazitler, bakteriler, viriisler gibi mikroorganizmalara kars1 korunmasinda etkin
rol oynayan bagigiklik sisteminin 6nemli bir bilesenidir. Beyaz kan hiicrelerinin yapisal dzellikleri, alt tiirlerinin sekilleri
ve sayilari insan sagligi hakkinda 6nemli bilgiler verebilmektedir. Hastalik teshisinde dogru beyaz kan hiicre tespiti klinik
olarak olduk¢a dnemlidir. Bu yiizden, dogru beyaz kan hiicre siniflandirma yontemi kritik 6neme sahiptir. Bu ¢aligmada,
beyaz kan hiicre simiflandirmast icin Evrisimsel sinir ag1 (ESA) tabanli bir yéntem &nerilmistir. Onerilen yontem sikma-
uyarma ag1 ile artik ag mimarisinin birlesiminden olusan hibrit bir yontemdir. Derin ag mimarilerinde katman sayist
arttikca olusabilecek problemler artik ag ile ¢oziilebilmektedir. Sikma-uyarma (SU) blogunun artik ag ile birlikte
kullanimi, toplam parametre sayisini minimum diizeyde arttirirken siniflandirma dogrulugunu arttirmaktadir. Ayni
zamanda, SU blogunun artik ag ile birlestirilmesi geleneksel artik aglarin performansini da arttirmaktadir. Onerilen
yontemin performansinmi test etmek i¢in Kaggle veritabamindan alinan BCCD veriseti kullanmilmigtir. Uygulamalar
sonucunda ortalama %99,96 dogruluk, %99,92 kesinlik, duyarlilik ve F1-skoru elde edilmistir. Bu sonuglar, literatiirden
BCCD verisetini kullanan son yillardaki ¢alismalarda yer alan ESA yontemlerinin elde ettigi sonuglarla karsilagtirildi ve
onerilen yontemin daha az egitilebilir parametre ile daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler— beyaz kan hiicresi, siniflandirma, stkma-uyarma artik agi, evrigimsel sinir agi

Classification of White Blood Cells using the Squeeze-
Excitation Residual Network

Abstract— White blood cells (WBCs) are an important component of the immune system that plays an active role in
protecting the body against microorganisms such as parasites, bacteria and viruses. The structural features of WBCs, the
shapes and numbers of their subtypes can provide important information about human health. Accurate WBC detection
is clinically very important in the diagnosis of the disease. Accordingly, an accurate WBC classification method is of
critical importance. In this study, a CNN-based method for WBC classification is proposed. The proposed method is a
hybrid method consisting of a combination of squeeze-excitation (SE) network and residual network (ResNet)
architecture. The problems that may occur as the number of layers increase in deep network architectures can be solved
with ResNet. The use of the SE block with ResNet increases the classification accuracy while minimally increasing the
total number of parameters. At the same time, combining the SE block with the ResNet improves the performance of
traditional ResNets. The BCCD dataset from the Kaggle database was used to test the performance of the proposed
method. As a result of the applications, an average of 99.96% accuracy, 99.92% precision, recall and F1-score were
obtained. These results were compared with the results obtained by the CNN methods in recent studies using the BCCD
dataset from the literature, and it was seen that the proposed method gave better results with less trainable parameters.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Insan kani, oksijen tasima, yenilenme, pihtilasma,
bagisiklik vb. gibi viicudun g¢esitli islevlerinden sorumlu
olan farkli hiicresel varliklar igermektedir. Kanin dort ana
bileseni plazma, kirmizi kan hiicreleri (eritrosit), kan

pulcuklar1 (trombositler) ve beyaz kan hiicreleridir
(16kosit) [1]. Beyaz kan hiicreleri viicudun savunma
sisteminde ¢ok Onemli bir role sahiptir. Yabanct

patojenlerle savagsmaktan ve viicudu bakterilerden,
viriislerden, parazitlerden ve diger mikroorganizmalardan
korumaktan sorumludur [2]. Koronaviriis'e karsi zorlu bir
miicadelenin devam ettigi giliniimiizde, bu tiir 6liimciil
viriislere kars1 antikor iiretmek olduk¢a 6nemli bir gérevdir
[3]. Beyaz kan hiicreleri, bu tiir 6liimciil enfeksiyonlara
kargt miicadelemizin ayrilmaz bir pargasidir. Bu nedenle
kandaki beyaz kan hiicrelerinin simflandirilmasi, ¢esitli
hastaliklarin erken teshisi i¢in tibbi analizde 6nemli rol
oynamaktadir. Beyaz kan hiicreleri, hiicrenin boyutu,
cekirdegin sekli, g¢ekirdek loblarinin tipi, graniillerin
sitoplazma-gekirdek orani boyama 6zellikleri ve islevi gibi
cesitli 6zelliklere gore bes ana tiire ayrilabilmektedir [4].
En yaygin bes tiir ve saglikli bir insanin kaninda bulunan
yiizdelik degerleri su sekildedir: Notrofil (%50-70),
Monosit (%2-10), Eozinofil (%1-5), Bazofil (%0-1),
Lenfositler (%20-45) [5]. Tiim bu beyaz kan hiicresi tiirleri
viicudumuzdaki virlis, bakteri, mantar ve diger her tiirlii
enfeksiyonla miicadelede etkin igleve sahiptir.

Dogru beyaz kan hiicresi analizi ve incelemesi klinik
olarak olduk¢a 6nemlidir. Bu hiicre tiirlerinin gériiniimleri
arasindaki benzerlik nedeniyle insan gozii tarafindan
smiflandirilmasi ¢ok zordur [6]. Beyaz kan hiicresi
tanimlama, siniflandirma ve nicel analiz siireci hem
manuel hem de otomatik olarak gerceklestirilebilmektedir.
Daha 6nce hematoloji analizorii tarafindan beyaz kan hiicre
goriintiilerini siniflandirmak i¢in tanitilan model manuel
islemdi ve zaman aliciydi. Ayrica hematologun
deneyimine bagliydi ve algilamada hatalar
getirebilmekteydi [7]. Daha siklikla, beyaz kan hiicre
simiflandirmasini ~ gergeklestirmek i¢in  klinik olarak
otomatik bir beyaz kan  hiicre analiz cihaz1
kullanilmaktadir. Bu ticari analizérler, siniflandirma igin
segmentasyon ve Oriintii tanima algoritmalarini kullanarak
hizli ve diisik maliyetli analizler gerceklestirebilir. Bu
analizorler, zaman tasarrufuna ve ucuzluguna ragmen,
morfolojik korelasyonlarin hem giivenilirligi hem de
tespiti agisindan manuel siniflandirmadan daha diisiik
sonuglar vermektedir [5][8].

Otomatiklestirilmis beyaz kan hiicresi siniflandirma
algoritmalari, uzun zamandir aragtirmalarda ilgi alam
olmustur. Kenar tespiti, piksel bazinda sablon eslestirme,
gri tonlama kontrasti, Gram-Schmidt ortogonallik siireci ve
bulanik sapma ve degistirilmis esikleme teknikleri gibi son
yirmi yilda ¢ok sayida teknik 6nerilmistir [8]. Daha yakin
zamanlarda, geleneksel algoritmalardaki sinirlamalar ve
hesaplamali islem giiciindeki artis, arastirmalar1 kan
hiicresi smiflandirmasi igin destek vektor makineleri [9],
bayes simiflandiricilart [10] ve rasgele orman [11] gibi
makine Ogrenimi yontemleri gelistirmeye yoneltti. Bu
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makine  Ogrenimi  tekniklerinde,  siniflandirmanin
dogrulugunu elde etmeye katkida bulunan belirli
morfolojik beyaz kan hiicre 6zellikleri dikkate alinmustir.
Geometrik, dokusal, istatistiksel, dalgacik 6zellikleri, girdi
goriintiilerinden ¢ikarilmis ve simiflandirma igin rastgele
orman, destek vektor makinesi gibi siniflandiricilara
verilmeden dnce 6zellik segimine tabi tutulmustur.

Ozellikle Erisimli sinir aglarim (ESA) igeren derin
O0grenme yontemleri su anda beyaz kan hiicre
simiflandirmasinda kullanilmaya baslanmistir. Geleneksel
makine  Ogrenimi  yontemleri  ozellikleri  manuel
cikarmaktadir. Bu yoOntemlerin aksine derin &grenme
Ozellikleri otomatik olarak ¢ikararak smiflandirma
dogrulugunu arttirmaktadir [12]. ESA, giglii kendi
kendine dgrenme yetenekleri sayesinde goriintiilerde daha
gicli semantik bilgilere sahip derin 6zellikleri
cikarabilmektedir. Bundan dolayi, son yillarda beyaz kan
hiicrelerinin siiflandirilmast icin geleneksel
siniflandiricilarin aksine ESA tabanli ¢calismalar yapilmaya
baglanmustir.

Bu calismada, beyaz kan hiicresi siniflandirmasi i¢in yeni
bir ESA tabanli siniflandirma modeli nerilmistir. Onerilen
model, modelin egitim parametrelerini ve modelin asir1
Ogrenme riskini azaltmak i¢in artik ag (Residual network)
ve Sikma-Uyarma (SU) (Squeeze-Excitation-(SE)) blogu
kombinasyonuna dayali bir modeldir. SU aginin artik ag ile
birlikte kullanimi, toplam parametre sayisini minimum
diizeyde arttirirken siiflandirma dogrulugunu
arttirmakatdir. Ayni1 zamanda, SU aginin artik ag ile
birlestirilmesi geleneksel artik aglarin performansini da
arttirmaktadir.  Bu  birlikte kullannom ESA tabanh
yontemimizin performansint diger ESA yontemlerinden
daha iyi hale getirmektedir. Onerilen yontemin
simiflandirma dogrulugunu test etmek igin literatiirde
siklikla kullanilan ve kaggle’da bulunan BCCD veriseti
iizerinde bir dizi uygulamalar gerceklestirilmistir. BCCD
veriseti, 4 tir beyaz kan hiicresi igerdiginden dolayi,
smiflandirma bu 4 tiir igin yapilmistir. Elde edilen
sonuglar, mevcut en son teknoloji yaklagimlara kiyasla dort
hiicre tiiriinden elde edilen degerlerin makro ortalamasi
alimdiginda %99,96 siniflandirma dogruluguna ulasan
yontemin {istiin performansini goéstermistir.

Calismanin geri kalant su sekilde organize edilmistir.
Boliim 2’de, beyaz kan hiicre tiirlerinin siniflandirilmasi
icin literatiirde yapilmis arastirma c¢aligmalar1 yer
almaktadir. Calismanin teorik arkaplani, ¢alisma
kapsaminda kullanilan veriseti ve ¢alismada onerilen derin
O0grenme tabanli yonteme Bolim 3’de yer verilmistir.
Bolim 4’te  gergeklestirilen  deneylerin  sonuglar
tartistlmistir. Son olarak Boliim 5 olan sonug boliimiinde
ise, c¢alismanin genel bir degerlendirilmesine yer
verilmistir.
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2. ILGILi CALISMALAR (RELATED WORKS)

Son yillarda kan analizinin hastalarda bir¢ok rahatsizligi
ortaya c¢ikarmasi nedeniyle kan hiicresi siniflandirma
arastirmalar1 onem kazanmistir. Makine 6grenimi ve derin
ogrenme tekniklerini iceren Bilgisayar destekli teshis
sistemlerindeki ilerleme, bu aragtirmalart yeni boyutlara

tasimigtir. Beyaz kan hiicrelerinin  otomatik olarak
algilanmast  i¢cin beyaz kan hiicresi tiirlerinin
smiflandirmasin1  gerceklestirmek iizere cesitli derin

ogrenme modelleri gelistirilmis ve kullanilmigtir. Bu
boliimde, beyaz kan hiicre tiirlerinin siniflandirilmasinda
derin 6grenme yontemlerinin yaygin olarak kullanildigini
bildiren baz1 literatiir calismalar1 sunulmaktadir. Ornegin,
Girdhar vd. [1] beyaz kan hiicrelerinin siiflandirilmasi
igin ESA tabanli bir yontem &nerdi. Onerilen ydntemin
performansini test etmek i¢in BCCD veriseti kullanildi.
Onerilen ESA’min  genel smiflandirma  dogrulugu
%98,55’tir.  Liang vd. [13] beyaz kan hiicresi
smiflandirmast i¢cin ESA ve tekrarlayan sinir agini
birlestirerek bir yontem gelistirdi. Gelistirilen ydntem
yaklasik 60 milyon egitilebilir parametreye sahiptir. BCCD
veriseti  kullanilarak  gerceklestirilen uygulamalarda
%90,79 simiflandirma dogrulugu elde edilmistir. Ekiz vd.
[14] yaptiklar1 ¢alismada hem ESA hem de destek vektor
makinelerini  kullanmiglardir,.  BCCD  veriseti ile
gergeklestirilen uygulamalarda ilk olarak sadece ESA
kullanilarak %83,91 siniflandirma dogrulugu bulunmustur.
Daha sonra evrisimsel katmanlardan elde edilen 6zellikler
destek vektdr makineleri i¢in uygun hale getirilip egitim
gerceklestirilmistir. Bu sekilde de %85,96 dogruluk
bulunmustur. Cheuque vd. [15] beyaz kan hiicresi
siniflandirmasi i¢in Faster R-ESA ile MobileNet’in birlikte
kullanildigr iki agamali hibrit bir yontem sunmaktadirlar.
Ilk asamada, mononiikleer hiicrelerin polimorfoniikleer
hiicrelerden ayrilmasi ile birlikte beyaz kan hiicrelerinin
tanimlanmasi i¢in Faster R-CNN agi uygulanmaktadir.
Ayrilma igleminden sonra, ikinci seviyedeki alt siniflart
tanimak i¢in MobileNet yapisina sahip iki paralel evrisimli
sinir ag1 kullanilmaktadir. Onerilen yéntem 1,093,218
egitilebilir parametre igermektedir. BCCD veriseti ile
gerceklestirilen uygulamalarda %98,4  siniflandirma
dogrulugu elde edilmistir.Yao vd. [16] beyaz kan hiicresi
siiflandirmast icin iki modiil agirlikli optimize edilmis
deforme olabilen evrisimli sinir aglar1 yontemini 6nerdi.
Ayrica Onerilen yontem, saglamligin iyilestirilmesi i¢in iki
modil transfer 6grenme ve deforme olabilen evrigimli
katmanlar olarak karakterize edilmektedir. Onerilen
yontem yaklastk 60 milyon egitilebilir parametre
icermektedir. BCCD veriseti kullanilarak gergeklestirilen
uygulamalar ~ sonucunda  %95,7 Fl-skor  degeri
bulunmugtur. Patil vd. [7] kan hiicresi goriinti
smiflandirma gorevi igin ESA ve LSTM'yi birlestirerek
kanonik korelasyon analizi (KKA) tabanli derin 6grenme
mimarisini sunmaktadir. KKA, girdi goriintiisiinden ¢esitli
ortiisen ozellikleri ¢ikarir ve bdylece diger benzer derin
0grenme algoritmalarina kiyasla dogruluk oranini arttirir.
Ince ayar ve transfer 6grenimi, beyaz kan hiicresi verisetini
egitmek i¢in kullanilir. Sunulan yontem, giris kan hiicresi
goriintiilerini segmentasyon ve 6zellik ¢ikarma agamalari
olmadan siniflandirir. KKA tabanli yontem 23 milyon
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egitilebilir parametreye sahiptir. BCCD veriseti iizerinde
gerceklestirilen uygulamalarda %95,89 siniflandirma
dogrulugu bulunmustur. Khan vd. [17] kan hiicrelerinin
mikroskobik goriintiilerden otomatik olarak tanimlanmast
icin derin 6grenmeye ve transfer 6grenmeye dayali etkili
bir model tanitti. Model, dnceden egitilmis bir AlexNet'e
dayali olarak, farkli katmanlardan ¢ok katmanh evrigimsel
ozelliklerin birlestirilmesinden olugmaktadir. Cesitli gorsel
ozellikler igeren ¢oklu derin katmanlar, beyaz kan hiicresi
siniflandirma dogrulugunu gelistirmek i¢in kullanildi ve bu
ozellikler birlestirildiginde yiiksek boyutlu dzellik
vektorleri iiretildi. Ozellik se¢me stratejisi, dzellik fiizyon
havuzundan en ayirt edici Ozellikleri se¢mek igin
kullanildi. Daha sonra, kan hiicrelerinin tiirii tantmlamanin
ayirt edici bir modelini dgrenmek icin asir1 6grenme
makinesi kullanildi. BCCD wveriseti ile gergeklestirilen
uygulamalar sonucunda elde edilen smiflandirma
dogrulugu %99,12°dir. Ha vd. [18] beyaz kan hiicreleri
siniflandirma gorevini yari denetimli bir sekilde arastirmig
ve ince taneli etkilesimli dikkat 6grenimi yaklagimini
onermistir. Onerilen ydntemin ana ilham kaynag, yari
denetimli gercevenin, daha az etiketli Orneklerle
etiketlenmemis kan hiicresi goriintiilerinden bagintili
bilgileri kesfedebilmesi ve insanlarin genellikle nesneleri
ikili bir gekilde ayirt etmesidir. Cok az miktarda agiklamali
kan hiicre goriintiisii ile onerilen yontem, her kategori igin
75 etiketli goriintii verirken BCCD veri setinde ortalama
%93,2'lik bir dogruluk elde etmistir. Baghel vd. [19] beyaz
kan hiicresi siniflandirmasi i¢in ESA tabanli bir yontem
Onermistir. ESA tabanli yontem 519,860 -egitilebilir
parametre igermektedir. Onerilen yontem BCCD verisetini
kullanarak %98,9 simflandirma dogrulugu elde etmistir.
Kishore vd. [20] pargacik siiriisii optimizasyon algoritmasi
ile optimize edilmis evrisimli sinir ag1 kullanarak beyaz
kan hiicrelerini smiflandirmayr 6nerdi. Bu ydntemde,
ESAhiper parametreleri, beyaz kan hiicrelerini bes tiire
ayirmada ag performansini iyilestirmek igin pargacik
siiriisii optimizasyon algoritmas1 kullanilarak optimize
edildi. BCCD ve LISC \verisetleri kullanilarak
gerceklestirilen  uygulamalar ~ sonucunda  %99,24
smiflandirma dogrulugu bulunmustur. Sengiir vd. [21]
beyaz kan hiicresi siniflandirmasi i¢in LSTM tabanli bir
yontem gelistirdi. Bu yontemin BCCD veriseti
kullanildiginda elde edilen smiflandirma dogruluk degeri
%85,7 olarak bulunmustur. Ciar vd. [22] Hibrit
Alexnet-GoogleNet ve destek vektor makinesi kullanilarak
beyaz kan hiicrelerinin siniflandirmast i¢in bir model
gelistirdiler. Sunulan model, 6nceden egitilmis Alexnet ve
Googlenet mimarilerine dayanmaktadir. Her iki ESA
mimarisinin son havuzlama katmanindaki 6zellik vektorii
birlestirilmis ve ortaya ¢ikan 6zellik vektorii destek vektor
makinesi tarafindan siniflandirtlmistir. BCCD ve LISC
verisetleri ile gergeklestirilen uygulamalarda %99,85 ile
%98,23 dogruluk degerleri elde edilmistir. AlexNet,
GoogleNet ve destek vektor makineleri kullanilarak BCCD
veriseti ile gerceklestirilen uygulamalarda 6nerilen yontem
67 milyon egitilebilir parametre igermektedir. Ridoy ve
Islam [23] beyaz kan hiicresi siniflandirmast igin 6zellik
cikarma ve segme yOntemini otomatiklestirmek ve
sonuglart bu alanda yapilan diger ¢aligmalarla incelemek
icin hafif bir ESA modeli énerdiler. Onerilen hafif ESA
modeli 407,716 egitilebilir parametre icermektedir. BCCD
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veriseti iizerinde gergeklestirilen uygulamalarda %95,81
dogruluk elde ettiler. Ozyurt [24] simiflandirma igin 6zellik
¢ikarici olarak 6nceden egitilmis mimariler, yani AlexNet,
VGG-16, GoogleNet ve ResNet’i kullandi. Bu mimarilerin
son tamamen baglantili katmanlarindan elde edilen
Ozellikler birlestirildi. Son olarak, ESA mimarilerinden
elde edilen verimli o6zellikler asir1 O6grenen makine
kullanilarak siniflandirilmistir. BCCD veriseti kullanilarak
gerceklestirilen  uygulamalarda  %96,03  dogruluk
bulunmustur.

Yapilan literatiir incelemesinden sonra beyaz kan hiicre
tirlerinin ~ siniflandirilma  problemi igin hala 1iyi
smiflandirma sonuglarinin elde edilecegi ESA tabanh
yontemlerin  gelistirilebilecegi  sonucuna  vartlmustir.
Ayrica literatlirde beyaz kan hiicrelerinin siiflandiriimasi
icin Onerilen ESA tabanli ydntemlerin egitilebilir
parametre sayilar1 hala ¢ok yiiksektir. Yukarida belirtilen
gercekler, bizi bir ESA tabanli yontem kullanarak bir
smiflandirma teknigi tasarlamaya motive etmistir.

3. MATERYAL VE METOT (MATERIAL AND METHOD)

Bu bolimde oOnerilen ydntemin teorik arkaplanini
olusturan evrisimsel sinir aglari, artik ag mimarisi, sikma-
uyarma blogu detayli bir sekilde agiklanmistir. Ayrica
calismada kullanilan veriseti ve Onerilen yontemde bu
boliimde ele alinmustir.

3.1. Evrisimsel Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network)

Bir evrisimli sinir agi (ESA), ¢esitli goriintii igleme
uygulamalar1 i¢in uygun sekilde kullanilan bir derin
ogrenme modelidir. Geleneksel goriintii siniflandirma
yontemlerinden farkli olarak, derin 6grenme yontemleri 6n
isleme ve Ozellik ¢ikarma adimlarimi igermez. Bunun
yerine katmanli bir yapiya sahip olan ESA kullanilarak 6n
isleme ve 6zellik ¢ikarimi yapilmaktadir. Evrigim katmani
sayesinde goriintiiniin 6zellikleri elde edilmektedir. Ilk
katman girig katmani, son katman ise siniflandirma
katmanidir. Ara katmanda evrisim katmani, havuzlama
katmani, aktivasyon fonksiyonu ve tam baglantili katman
(Fully connected-FC) katmani bulunmaktadir.

Giris katmani, dort tiir beyaz kan hiicresini siniflandirmak
icin girig goriintiilerini yiiklemektedir. Goriintiiler, her
piksel icin genislik, yiikseklik ve RGB kanal1 gibi {i¢ ana
Ozellikten olugsmaktadir. Beyaz kan hiicresi goriintii
orneklerinin renkli goriintiisti 240x320x3 boyutundadir.

Evrigimli katman, ESA mimarisinin merkezi bir par¢asidir.
Onceki katmandan sonraki katmana baglanan néronlari
kullanarak girdi verilerini degistirmektedir. Ayrica giris
katmanindaki noronlarm kiicik kismi ve agirliklar
arasindaki c¢arpimi  hesaplar. Evrisimsel katmanda
gergeklestirilen islem, ESA’nin 6zellik algilayicist olarak
bilinmektedir. Ozellik algilayict, giris katmani, cekirdek ve
evrisimli  Ozellikler olmak iizere {i¢ ana &geden
olusmaktadir. Cekirdek, yeni evrisimli o6zellikler (¢ikt1)
iretmek i¢in giris kan hiicresi gorintiileri boyunca
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kaydirilir. Cekirdek, kendi simirlari igindeki girdi veri
degerleri ile ¢arpilan ¢iktiy1 birer birer iiretir. Evrigimsel
katmandaki agirliklar kiimesine filtre denir. Bu filtre girdi
ile evrisim islemine tabi tutulur ve Ozellik haritas
olusturulur. Evrisimli katmanlarin ana bilesenleri ve
parametreleri filtreler, aktivasyon oOzellikli haritalar,
parametre paylagimi, hiperparametre, adim (stride) ve
dolgudur  (padding). Evrisim katmanindaki ¢ikt1
goriintiisiiniin ve diger parametrelerin boyutu asagidaki
gibi tahmin edilir.

I, — K, +2P
0= F———+1 )
P.=KZ?xC.xN + B 2)

Denklem (1)’de, O, cikt1 goriintii boyutunu, I. giris
goriintii boyutunu, K, evrisim katmaninda kullanilan
¢ekirdegin boyutunu, P evrisim katmanindaki dolguyu ve
S evrisim isleminin adimm belirtmektedir. Denklem
(2)’de, P, evrisim katmaninin farkli parametrelerini
belirler. C, giris goriintiisiiniin kanal sayisidir. N ¢ekirdek
sayist ve B evrisim katmaninin bias degeridir. Evrisim
katmaninda, her bir ¢ekirdegin derinligi  giris
goriintiisiindeki kanal sayis1 kadardir. Yani, kullanilan her
cekirdegin KZxC, parametresi vardir ve bu tiir N tane
¢ekirdek vardir [7].

Dogrultulmus dogrusal birim (Rectified Linear Unit-
ReLU), evrisim katmanindan sonra uygulanan bir
aktivasyon katmanidir. Bu katman Ozellikle agda
diizensizligi ortaya ¢ikarir. Daha once, tanh ve sigmoid
islevi gibi dogrusal olmayan islevler uygulaniyordu.
Ancak, son zamanlarda ReLU, derin sinir aglarina dayal
olarak gelistirilen modellerde en sik kullanilan aktivasyon
fonksiyonu olmustur. Sik kullanilmasinin en biiyiik nedeni
ise, agin dogrulugunu bozmadan egitimi hizlandirmasina
olanak tamimasidir. Bu fonksiyonda, x'in degeri sifirdan
biiyiikse x'in ¢iktist, x'in degeri sifirdan kiigiik veya ona
esitse ¢iktist sifirdir. ReLU dogrusal olmayan islevini
kullanmanin temel avantaji, sifirdan bilylik tiim girdiler
i¢in sabit bir tiirevi olmasidir. Bu sabit tiirev, ag 6grenimini
hizlandirir. ReLU Denklem (3)’teki gibi hesaplanmaktadir.

0 x<0

1 x>0 )

foo={

Havuzlama katmani, evrisimli katmanlarin hemen arasina
yerlestirilir. Uygulanan goriintiilerin boyutunu azaltmak
icin evrigimli katmani, asir1 6grenme sorunlarini kontrol
etmeye ve boylece hesaplama maliyetini diisiirmeye
yardimc1 olan havuzlama katmani takip etmelidir.
Havuzlama katmanlari, maksimum havuzlama ve ortalama
havuzlama olmak iizere iki tiptir. islemin ¢ogu, 2x2 filtre
adimiyla maksimum havuzlamay1 kullanir. Bu katman
ayn1 zamanda asag1 6rnekleme katmani olarak da bilinir.
Havuzlama, sabit fonksiyon hesaplama ozellikleriyle iyi
tanimlandig1 i¢in parametreleri igermez.

Tamamen bagli katman, agin istenen ¢iktisina yol agacak
nihai siniflandirmay1 hesaplamaktadir. Bu katmandan 6nce
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diizlestirme katmani, ReLU aktivasyon katmani ile birlikte
ilerleyen evrisim ve havuzlama katmani sonucunda elde
edilen ¢iktiy1 dikkate alir ve ayni anda N boyutlu vektor
tiretir. Tamamen bagl bir katmandaki her bir néron ise, bir
onceki katmandaki tiim noronlarla baglant1 kurar ve ¢ikt1
degerini simiflandiriciya gonderir. Daha sonra, softmax
smiflandiricr tipik olarak kan hiicresi 6rnek goriintiilerinin
kesin bir etikete uygun sekilde olasiligimi tahmin etmek
icin kullanilir. Derin 6grenme mimarilerine dayanan
softmax  smiflandirict ESA’da  yaygin  olarak
kullanilmaktadir. Bu siniflandirici, her smif igin 0-1
arasinda olasiliksal degerler iiretir. Sonug olarak en yiiksek
olasilik degeri model tarafindan tahmin edilen sinifi verir
[25].

3.2. Artik Ag ve Sikma-Uyarma (SU) Blogu
Network and Squeeze-Excitation (SE) Block)

(' Residual

Evrisimli bir ag olustururken, agin derinligi ne kadar
yiiksek olursa, ¢ikarilabilecek 6zellik hiyerarsisi o kadar
zengin olur. Ancak, daha yiiksek seviyeli 6zellikler elde
etmek i¢in daha derin ag yapilarim kullanirken, gradyan
kaybolmast ve ag bozulmasi1 gibi  sorunlarla
karsilagilmaktadir. Bu sorunlari ¢dzebilmek igin artik ag
mimarisi gelistirilmistir. Artik a§ mimarisinin en énemli
avantajlarindan biri, kimlik esleme yolu baglantilart
araciligiyla gradyan kaybolmasi sorununu ¢ozmesidir. Cok
sayida gizli katmana sahip aglar i¢in, birka¢ hesaplama
katmanindan sonra, gradyanlart kademeli olarak 0'a
diisecek ve agirliklarin giincellenemeyecegi gergegiyle
sonuglanacaktir. Artik ag bu sorunu bir kisayol atlama
baglantisi ile ¢ozmektedir. Atlama baglantisi, aradaki bazi
katmanlar1 atlayarak bir katmanin aktivasyonlarmi diger
katmanlara baglar. Diger bir ifadeyle, girdinin ¢iktiya
baglanmasidir. Atlama baglantisina ayni zamanda kimlik
eslemede denilmektedir. Bu artik bir blok olusturur. Artik
aglar, bu artik bloklarin bir araya getirilmesiyle elde edilir.
Artik aglarin arkasindaki temel fikir, optimize edilecek
genel bir H(x) amag¢ fonksiyonunu artik degeriyle, yani
F(x) = H(x) — x ile degistirmektir. Bdylece orijinal
fonksiyon, basitce girisi geri ekleyerek artik blogun
¢iktisini yani; H(X) = F(x) + x elde edilir (Sekil 1). Boylece
¢ikti katmanina girdi verileri eklenerek gegmis katmana ait
verilerin ileri katmanlara etkin bir sekilde iletilmesi
amaglanmaktadir [26]. Artik blok, 1x1 evrisim katmanlari,
3x3 evrisim katmanlari, y1gin normallestirme (BN-Batch
normalization) katmanlart ve ReLU  aktivasyon
katmanlarini igermektedir.

Sikma-Uyarma (SU) blogu [27], agin bilgilendirici
ozellikleri segerek Ogrenebildigi ve yararsiz olanlar
kaldirabildigi, kanal bazli bir dikkat mekanizmasidir. SU,
onemli ozellikleri iyilestirmek ve daha az faydali olan
ozellikleri devre digt birakmak igin 6zellik yeniden
kalibrasyonunu gergeklestirir. Bu blok, belirli ag yapisinin
ag modiiliinden bagimsizdir ve hesaplama maliyetinde
yalnizca kiicliik bir artisla mevcut ESA ag modeline
gomiilebilir, bdylece ag modelinin ag egitim performansini
gelistirir ve agin verimliligini arttirir.  Sekil 2'de
gosterildigi gibi, SU blogu temel olarak sikma ve uyarma
olmak tizere iki alt modiil igerir. Belirli bir girdi (W x H x
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C) i¢in, bir kanal tanimlayicisi elde etmek igin once Sikma
isleminden, yani bir kiiresel ortalama havuzlamadan
(Global Average Pooling-GAP) gegirilir. Burada her kanal
icin 6zellik haritalari, GAP gibi bir kanal tanimlayici islevi
kullanilarak 1 x 1 6zellik haritalarina sikigtirilir. Bu agama,
kanal hakkinda genel bilgileri igeren bir skaler deger iiretir.
Sikma isleminin amaci, kiiresel bir alict alana sahip
olmaktir, béylece agin alt katmanlar1 da kiiresel bilgiyi
kullanabilir [28]. Ardindan, uyarma asamasinda, sikma
asamasinda toplanan kanal tanimlayicilart kullanilarak
kanal bazli bagimliliklar incelenir. Bu islemin amaci, her
bir o6zellik kanalinin agirhigint  olusturmak  igin
parametreleri Ogrenerek Ozellik kanallar1 arasindaki
kargilikli bagimliligi modellemektir [28]. Bu, tamamen
baglantili (Fully connected-FC) katmanlar ve dogrusal
olmayan islevler kullanilarak gergeklestirilebilir. ilk FC
katmanindan sonra o&zellik haritalarinin boyutu C'den
C/R'ye ( R boyutluluk azaltma orani) degisir. Bundan
sonra, ag1 daha dogrusal olmayan hale getirmek i¢in ReLU
aktivasyon islevi kullanilir, bu da kanallar arasindaki
karmagik korelasyona daha iyi uyum saglayabilir. Daha
sonra bagka bir FC katmani araciligiyla 6zellik boyutlar
geri yiiklenir ve Sigmoid aktivasyon fonksiyonu ile 0 ve 1
arasindaki normallestirilmis agirliklar elde edilir. Son
olarak, normallestirilmis agirliklar, 6l¢ek islemiyle her bir
kanal ozelligi i¢in yeniden agirliklandirihr [29]. Nihai
Olcek islemi, W x H x C ¢iktisina doniisiir. Girig ve ¢ikis
sekli aynidir, ancak her konumdaki degerler yeniden
kalibre edilir.

.|
!

Evrisim katmani
1x1,16

Evrigim katmani

F(x) 3x3,16 Atlama
baglantisi

BN+RelLU

Evrisim katmani
3x3, 16

H(x) = F(x) + x

Sekil 1. Artik blok mimarisi
(Architecture of residual block)
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Sekil 2. Stkma-uyarma blok yapisi
(Squeeze-excitation block structure)

3.3. Veriseti (Dataset)

Bu c¢alismada, oOnerilen modelin  smiflandirma
performansini test etmek i¢in dort yaygin beyaz kan
hiicresi tlirti kullanilmistir. Spesifik olarak nétrofiller,
lenfositler, monositler ve eozinofiller kullanilir, ¢iinkii
bunlarin mikroskobik goriintiileri (Dataset 2-master) genel
olarak iki kisimda saglanir: egitim ve test [30]. Egitim
goriintilleri igin 2497 eozinofil, 2483 lenfosit, 2478
monosit ve 2499 notrofil ve test goriintiileri igin eozinofil
icin 623, lenfositler i¢in 620, monositler i¢in 620 ve
notrofil igin 624 dahil olmak iizere toplam 12444
mikroskobik beyaz kan hiicre goriintiisiinden olusur. Tim
gorseller 320x240x3 boyutunda ve JPEG formatindadir.
Her beyaz kan hiicresi tiirii, insan viicudundaki uzamsal
karakterlere ve benzersiz bir yapiya sahiptir. Bu nedenle,
asagida kisa bir agiklama verilmistir. Notrofiller:
Notrofillerin ti¢ ile dort loblu bir c¢ekirdegi ve pembe-
kumlu, graniiler bir sitoplazmasi vardir. Sekil 3, notrofil
hiicre 6rneklerini gostermektedir. Lenfositler: Lenfositler,
yogun sekilde boyanmis, yogunlastirilmis kiiresel ve tek
pargca bir ¢ekirdege ve kiigiik bir mavi sitoplazma kenarina
sahip kiiciik hiicrelerdir. Ornek goriintiiler Sekil 4’te
gosterilmigtir. Monositler: Monositler, normal bir periferik
(bir bolgenin ya da alanin g¢eperi) kan yaymasinda
gbzlemlenen en biiyiik beyaz kan hiicreleridir. Genellikle
vakuollerle dolu grimsi mavi bir sitoplazmaya ve ayirt
edici bir katlanms cekirdege sahiptirler. Ornekler, Sekil
5te verilmigstir. Eozinofiller: Sitoplazmadaki turuncu
graniilleri ve karakteristik iki loblu ¢gekirdegi ile taninirlar.
Eozinofil hiicrelerinin ornekleri Sekil 6'da verilmistir.
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Sekil 3. Notrofil hiicre goriintii 6rnekleri
(Examples of Neutrophil cell images)
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Sekil 4. Lenfosit hiicre goriintii 6rnekleri
(Examples of Lymphocytes cell images)
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Sekil 5. Monosit hiicre goriintii 6rnekleri
(Examples of Monocytes cell images)

:
o)

Sekil 6. Eozinofil hiicre goriintii 6rnekleri
(Examples of Monocytes cell images)
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3.4. Onerilen Yéntem (Proposed Method)

Bu calismada, Kan Hiicresi Sayimi ve Tespiti (Blood Cell
Count and Detection - BCCD) [30] veri setinden elde
edilen kan yaymasi goriintiilerinde beyaz kan hiicre tiiriini
smiflandirmak icin derin &grenme tabanli bir ydntem
onerilmistir. Onerilen yontem Sekil 7°de gosterildigi gibi
Sikma-uyarma blogu ile artik ag (SU-AA) mimarisinin
birlesiminden olugmaktadir. Bu yontemde ag mimarisinin
girisine verilen goriintiye 3 defa ard arda SU-AA
uygulanmaktadir. Sekil 7’de gorildiigii gibi SU-AA
yonteminde artik blok igerisinde 2B Evrigimler, BN,
ReLU, SU blogu ve atlama baglantis1 yer almaktadir.
Onerilen yontemde artik blok igerisinde, oncelikle girdi
gorintiisiine 1x1 ¢ekirdek boyutunda 16 filtreden ve 3x3
cekirdek boyutunda 16 filtreden olusan 2B evrisim
islemleri uygulanmaktadir. Evrigim islemi ile girdi
gOriintiisii izerinde belirli bir adim degerine gore kayarak
ozellikler otomatik olarak 6grenilir. Evrigim iglemi, 6zellik
haritalariyla sonuglanir. Bu iki evrisim isleminden sonra
elde edilen 6zellik haritasina, egitim siirecini diizenlemek
ve hizlandirmak i¢in BN uygulanir. Ardindan elde edilen
¢ikti ReLU aktivasyon fonksiyonundan gegirilmektedir.
ReLU, ESA'da en sik kullanilan aktivasyon fonksiyonu
oldugundan dolayr kullanilmaktadir. Egitim i¢in gradyan
inis teknikleri kullanildiginda ReLU, diger aktivasyon
fonksiyonlarindan daha hizlidir. ReLU’dan sonra elde
edilen ozellik haritasina 3x3 c¢ekirdek boyutunda ve 16
filtreden olusan yeni bir 2B evrigsim islemi uygulanmakta
ve elde edilen ¢ikti SU blogunun girisine verilmektedir.
SU, artik aglarla birlestiginde, sistem maliyetini ¢ok az
arttirarak  artitk  aglarin  smiflandirma  performasim
arttirmaktadir.  SU  blogunun yapisi  Sekil 2’de
gosterilmektedir. SU blogunun ¢iktisina artik bloklarda
kullanilan atlama baglantilar1 sayesinde girdi eklenerek
elde edilen ozellik haritasina sirasiyla BN, ReLU ve
maksimum havuzlama uygulanmaktadir. Maksimum
havuzlama katmaninin goérevi asagi Orneklemedir.
Hesaplama maliyetini arttirmadan gereksiz 6zellikleri ve
ozellik haritasinin  boyutunu azaltir. Bu c¢aligmada,
MaxPooling2D katmaninda, 6zellik haritasinin boyutunu
yartya indirmek i¢in filtre boyutu 2'dir ve adim (stride)
2'dir. Bu islemler ard arda 3 defa gergeklestirilmektedir.
Tiim bu islemlerin ardindan elde edilen 6zellik haritasina
asirt 6grenmeyi onlemek igin agda 0,25 oraninda birakma
(dropout) katmami uygulanmaktadir. Birakma oram
(dropout rate), uygulamalara ve sonuglarin optimalligine
gore secilir. Birakma katmanindan sonra kiiresel ortalama
havuzlama katmani (Global average pooling-GAP)
uygulanmaktadir. GAP, klasik ESA’larda tamamen bagl
katmanlar1 degistirmek igin tasarlanmig bir havuzlama
islemidir. GAP ile son katmandaki siniflandirma gorevinin
karsilik gelen her kategorisi igin bir Ozellik haritasi
olusturulmaktadir. Ozellik haritalarmin iistiine tamamen
bagli katmanlar eklemek yerine, her bir 6zellik haritasinin
ortalamas1 alinmakta ve elde edilen vektér dogrudan
softmax katmanina aktarilmaktadir. Ayrica Onerilen
yontemde GAP kullaniminin avantaji, global ortalama
havuzlamada optimize edilecek bir parametre olmamasi ve
dolayisiyla bu katmanda asir1 6grenmenin dnlenmesidir.
GAP’m ¢iktisi, ozellikleri siniflandirmak ve beyaz kan
hiicre tiirlinii tahmin etmek igin bir softmax fonksiyonuna
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verilir. Softmax, her smufa olasiliklar atar ve bu
olasiliklarin toplami bire esit olur. Onerilen yontem ile
ilgili detayli bilgiler Tablo 1’de verilmistir. Tablo 1
incelendiginde onerilen yontem ile elde edilen toplam
parametre sayist  106,356°dir. Toplam egitilebilir
parametre sayisi 105,908’dir. Ayrica Onerilen modelin
keras kiitiiphanesinin Keras Visualization 6zelligi
kullanilarak gematik olarak gosterimi Sekil 8-10’da
gosterilmistir.

4. DENEYSEL SONUCLAR VE TARTISMA
(EXPERIMENTAL RESULTS AND DISCUSSION)

Bu bolimde deneylerde kullanilan hiperparametrelerin
ayarlar1 ve deneysel sonuglar yer almaktadir.

4.1. Hiperparametre Ayarlar: (Hyperparameter Settings)

Tim uygulamalar i¢in python programlama dili
kullanilmistir.  Python kodlart Kaggle notebook’ta
yazilmistir. Veri setindeki tiim goriintiiler 120x120x3
boyutuna doniistiiriilmiistiir. Ayrica verisetinde (Dataset 2-
master) bulunan tiim beyaz kan hiicresi goriintiileri
karistirilmistir. Ardindan karistirilan bu goriintiiler egitim
(train) i¢in %80, dogrulama (validation) i¢in %10 ve test
icin %10 almarak uygulamalar gergeklestirilmistir. Yani
12444 goriintiiden egitim Ornegi sayist olarak 9955,
dogrulama 6rnegi sayist olarak 1245 ve test 6rnegi sayist
olarak 1244 goriintii alinmistir.Goriintiiler RGB olduklari
icin derin Ogrenme mimarisinin girisine 120x120x3
boyutuna sahip gériintiiler verilmistir. Onerilen yontem, 32
batch size, 50 epoch'ta ve adam optimizer kullanilarak
egitilmistir. Hiperparametrelere ek olarak, egitim siirecini
optimize etmek icin ili¢ Ozel geri arama (callback)
kullamyoruz. ilk geri arama, dogrulama kaybi iyilesmeyi
durdurdugunda 6grenme oranini azaltmak i¢in kullanilan
ReduceLROnPlateau geri aramasidir. Bu, asirt uyumdan
kaginmaya ve egitim siirecini stabilize etmeye yardimei
olur. Bu geri aramada O0grenme oraninin alt siniri
(min_learning_rate) olarak 0,000001 alinmustir. Ayrica
Ogrenme oraninin azaltilacagi faktor degeri olarak 0,3’tiir.
Ikinci geri arama, egitim sirasinda belirli araliklarla model
agirliklarmi kaydetmek icin kullanilan ModelCheckpoint
geri aramasidir. Bu, dogrulama dogruluguna dayali olarak
en iyi modeli kaydetmemize ve ileride kullanmak iizere
yiiklememize olanak tanir. Ugiincii geri arama ise,
EarlyStopping (erken durdurma)’dir. Erken durdurma,
model dogrulugundan 6diin vermeden fazla uydurmayi
azaltmak i¢in kullanilan bir optimizasyon teknigidir. Erken
durdurmanin ardindaki ana fikir, bir model asir1 uyum
saglamaya baglamadan 6nce egitimi durdurmaktir. Bu geri
aramada, egitimin durdurulacagi, iyilesme olmayan
doénemlerin sayis1 (patience degeri) 10 alinmistir. Onerilen
yontemin siniflandirma performansini degerlendirmek icin
karigiklik matrisi ve karigiklik matrisinden elde edilen
siniflandirma degerlendirme 6lgiitleri kullanilmaktadir. Bu
degerlendirme Odlgiitleri, dogruluk (accuracy), kesinlik
(precision), duyarlilik (recall) ve F1 skorudur (F1-score).
Bu olgiitler su sekildedir. Bir karigiklik matrisi Gergek
Pozitif (True Positive-TP), Gergek Negatif (True Negative-
TN), Yanlis Negatif (False Negative-FN) ve Yanlig Pozitif
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(False Positive-FP) degerlerinden olusur. Bu ¢aligmada
TP, siniflandiric1 belirli bir beyaz kan hiicresinin sinifini
dogru tahmin ettiginde gerceklesir. TN, simiflandirict bir
hiicre goriintiisiiniin belirli bir beyaz kan hiicresi siifina
ait olmadigini teshis ettiginde gerceklesir. FP, siniflandirict
negatif Ornegi yanlis bir sekilde pozitif olarak tahmin
ettiginde gergeklesir. FN, siniflandirici pozitif 6rnegi
yanlis bir sekilde negatif olarak tahmin ettiginde
gerceklesir. Onerilen yontemin karisiklik matrisi Sekil
11°de verilmistir. Sekil 11°deki karisiklik matrisi dikkate
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alindiginda, 327 goriintiiden 326 eozinofil gdriintiisiiniin
dogru sekilde tahmin edildigini, 298 lenfosit goriintiisiiniin
tamaminin ve 316 monosit goriintiisiiniin tamaminin
bagariyla tahmin edildigini ve 303 goriintiiden 303 nétrofil
goriintiistinlin -~ dogru  sekilde  tahmin  edildigini
gostermektedir. Her beyaz kan hiicresi tiiriine gore dogru
sekilde simiflandirilan test 6rneklerinin sayisinin toplam
test Ornekleri sayisina orani, dogrulukla (accuracy)
gosterilir ve Denklem (4)’teki gibi hesaplanir.

Tablo 1. Onerilen yontem ile ilgili detayl bilgiler
(Detailed information about the proposed method)

Katman Cikt1 Boyutu Parametre Sayisi Bagli olunan Katman
Input 120x120x3 0 -
Conv2D 1 120x120x16 64 Input
Conv2D_2 120x120x16 2320 Conv2D_1
BN 120x120x16 64 Conv2D_2
Activation (ReLU) 120x120x16 0 BN
Conv2D_3 120x120x16 2320 Activation (ReLU)
Global Average Pooling 16 0 Conv2D_3
Reshape 1x1x16 0 Global Average Pooling
Dense 1x1x16 272 Reshape
Multiply 120x120x16 0 Conv2D_3, Dense
Add 120x120x16 0 Conv2D_1, Multiply
BN_1 120x120x16 64 Add
Activation_1 120x120x16 0 BN 1
MaxPooling2D 60x60x16 0 Activation_1
Conv2D_4 60x60x32 544 MaxPooling2D
Conv2D_5 60x60x32 9248 Conv2D_4
BN_2 60x60x32 128 Conv2D_5
Activation_2 60x60x32 0 BN_2
Conv2D_6 60x60x32 9248 Activation_2
Global Average Pooling_1 32 0 Conv2D_6
Reshape_1 1x1x32 0 Global Average Pooling_1
Dense 1 1x1x32 1056 Reshape_1
Multiply 1 60x60x32 0 Conv2D 6, Dense 1
Add_1 60x60x32 0 Conv2D_4, Multiply_1
BN_2 60x60x32 128 Add_1
Activation_3 60x60x32 0 BN_2
MaxPooling2D_1 30x30x32 0 Activation 3
Conv2D 7 30x30x64 2112 MaxPooling2D_1
Conv2D_8 30x30x64 36928 Conv2D_7
BN_3 30x30x64 256 Conv2D_8
Activation 4 30x30x64 0 BN 3
Conv2D 9 30x30x64 36928 Activation 4
Global Average Pooling_2 64 0 Conv2D_9
Reshape_2 1x1x64 0 Global Average Pooling_2
Dense 2 1x1x64 4160 Reshape_2
Multiply 2 30x30x64 0 Conv2D 9, Dense 2
Add 2 30x30x64 0 Conv2D_7, Multiply 2
Activation 5 30x30x64 0 Add 2
BN_4 30x30x64 256 Activation_5
Dropout 30x30x64 0 BN_4
Global Average Pooling_3 64 0 Dropout
Dense_3 4 260 Global Average Pooling_3
Toplam parametre sayisi 106,356
Egitilebilir parametre sayis1 105,908
Egitilemeyen parametre sayisi 448
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Sekil 7. Beyaz kan hiicresi siniflandirmasi igin 6nerilen yontem mimarisi
(Proposed method architecture for white blood cell classification)
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input: | [(None, 120, 120, 3)]
output: | [(None, 120, 120, 3)]

input_1: InputLayer

 J
input: (None, 120, 120, 3)

output: | (None, 120, 120, 16)

conv2d: Conv2D

input: | (None, 120, 120, 16)
output: | (None, 120, 120, 16)

/

batch normalization: BatchNormalization

conv2d_1: Conv2D

input: | (None, 120, 120, 16)
output: | (None, 120, 120, 16)

A
input: | (None, 120, 120, 16)

output: | (None, 120, 120, 16)

activation: Activation

input: | (None, 120, 120, 16)

conv2d 2: Conv2D
- output: | (None, 120, 120, 16)

/

input: | (None, 120, 120, 16)
output: (None, 16)

global average pooling2d: GlobalAveragePooling2D

\

input: (None, 16)
output: | (None, 1, 1, 16)

\

input: | (None, 1, 1, 16)
output: | (None, 1, 1, 16)

reshape: Reshape

dense: Dense

input: | [(None, 120, 120, 16), (None, 1, 1, 16)]
output: (None, 120, 120, 16)

>~

input: | [(None, 120, 120, 16), (None, 120, 120, 16)]
output: (None, 120, 120, 16)

multiply: Multiply

add: Add

Y

input: | (None, 120, 120, 16)
output: | (None, 120, 120, 16)

batch_normalization_1: BatchNormalization

input: | (None, 120, 120, 16)
output: | (None, 120, 120, 16)

activation 1: Activation

input: | (None, 120, 120, 16)

block 1: MaxPooling2D
output: (None, 60, 60, 16)

Sekil 8. Onerilen modelin sematik olarak gosterimi
(Schematic representation of the proposed model)
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l

input: | (None, 60, 60, 16)
output: | (None, 60, 60, 32)

conv2d_3: Conv2D

—

input: | (None, 60, 60, 32)
output: | (None, 60, 60, 32)

/

o o input: | (None, 60, 60, 32)
batch_normalization_2: BatchNormalization
- - output: | (None, 60, 60, 32)

conv2d 4: Conv2D

Y
input: | (None, 60, 60, 32)
output: | (None, 60, 60, 32)

activation_2: Activation

input: | (None, 60, 60, 32)
output: | (None, 60, 60, 32)

conv2d_5: Conv2D

/

input: | (None, 60, 60, 32)
global average pooling2d 1: GlobalAveragePooling2D
output: (None, 32)

reshape 1: Reshape

input: (None, 32)
output: | (None, 1, 1, 32)

\

input: | (None, 1, 1, 32)
output: | (None, 1, 1, 32)

>

. . input: | [(None, 60, 60, 32), (None, 1, 1, 32)]
multiply 1: Multiply
output: (None, 60, 60, 32)

~,

input: | [(None, 60, 60, 32), (None, 60, 60, 32)]
add 1: Add
- output: (None, 60, 60, 32)

dense_1: Dense

Y

input: | (None, 60, 60, 32)
batch normalization 3: BatchNormalization

output: | (None, 60, 60, 32)

) J
input: | (None, 60, 60, 32)
output: | (None, 60, 60, 32)

activation_3: Activation

Y
input: | (None, 60, 60, 32)
output: | (None, 30, 30, 32)

block 2: MaxPooling2D

Sekil 9. Onerilen modelin sematik olarak gosterimi (Devami)
(Schematic representation of the proposed model- Continued)
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l

input:

(None, 30, 30, 32)

conv2d 6: Conv2D

output:

(None, 30, 30, 64)

—

input: | (None, 30, 30, 64)

conv2d_7: Conv2D

output: | (None, 30, 30, 64)

/

input: | (None, 30, 30, 64)

batch_normalization_4: BatchNormalization
- - output: | (None, 30, 30, 64)

A 4

input: | (None, 30, 30, 64)

activation 4: Activation
- output: | (None, 30, 30, 64)

A 4

input: | (None, 30, 30, 64)

conv2d_8: Conv2D
- output: | (None, 30, 30, 64)

. . input: | (None, 30, 30, 64)
global_average pooling2d_2: GlobalAveragePooling2D
output: (None, 64)
input: (None, 64)

reshape 2: Reshape
output: | (None, 1, 1, 64)

\

input: | (None, 1, 1, 64)
output: | (None, 1, 1, 64)

\

dense 2: Dense

. . input: | [(None, 30, 30, 64), (None, 1, 1, 64)]
multiply 2: Multiply
output: (None, 30, 30, 64)
input: | [(None, 30, 30, 64), (None, 30, 30, 64)]
add 2: Add
- output: (None, 30, 30, 64)
L input: | (None, 30, 30, 64)
block_3: Activation
- output: | (None, 30, 30, 64)

y

4

input: | (None, 30, 30, 64)

batch_normalization_5: BatchNormalization
- - output: | (None, 30, 30, 64)

input: | (None, 30, 30, 64)
dropout: Dropout
output: | (None, 30, 30, 64)
 J
. . input: [ (None, 30, 30, 64)
global average pooling2d 3: GlobalAveragePooling2D
output: (None, 64)

dense 3: Dense

input: | (None, 64)

output: | (None, 4)

Sekil 10. Onerilen modelin sematik olarak gosterimi (Devamr)
(Schematic representation of the proposed model- Continued)
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Dogruluk (Accuracy)
TP+ TN (4)

“TP+FP+FN+TN

Her bir beyaz kan hiicresi tiirii tarafindan dogru bir sekilde
smiflandirilan pozitif 6rneklerin sayisinin gercek gbzlenen
pozitif orneklerin sayisina orani, duyarlilik (recall) ile
belirtilir ve Denklem (5)’teki gibi hesaplanir.

Duyarlilik (Recall =L (5)
4 ( ) TP ¥ FN

Her bir beyaz kan hiicresi tiirii tarafindan dogru sekilde
smiflandirilan pozitif drneklerin sayisi ile pozitif 6rnekler
olarak simiflandirilan 6rneklerin sayis1 Kesinlik tarafindan
belirlenir ve Denklem (6)’daki gibi hesaplanir.

TP
Kesinlik (Precision) = ——— (6)
( ) TP + FP

Fl-skor, kesinlik ve duyarlilik oraninin harmonik
ortalamasina karsilik gelir. F1-skoru, 0-1 arasinda bir deger
alir, her bir beyaz kan hiicre siniflandirma modelinin daha
iyi performansi, daha yiiksek bir F1-skoruna karsilik gelir
ve Denklem (7)’deki gibi hesaplanir.

2 x Precision x Recall

Precision + Recall

Monosit Lenfosit Eozinofil

Notrofil

Lenfosit  Monosit Notrofil

Sekil 11. Onerilen yontemin karigiklik matrisi
(Confusion matrix of the proposed method)

Eozinofil

4.2. Deneysel Sonuglar (Experimental Results)

Karigiklik matrisine gore onerilen yontemin herbir beyaz
kan hiicresi tiiriine gore dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve
Fl-skor degerleri Tablo 2’de verilmistir. Tablo 2
incelendiginde Lenfosit ve Monosit goriintiilerinin %100,
Eozinofil ve Nbotrofil gorlntilerinin  %99,92 dogru
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siniflandirildiklart  goriilmektedir. Dort hiicre tiirlinden
monosit ve lenfositler en yiiksek dogruluk, kesinlik,
duyarlilik ve Fl-skor degerine sahiptir. Bu dort hiicre
tirtiniin makro ortalama smiflandirma dogruluk degeri
999,96, kesinlik, duyarlilik ve F1-skor degeri %99,92dir.
Makro ortalamali dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1-skor
degerleri sinif basina tiim dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve
F1l-skor degerlerinin aritmetik ortalamas1 kullanilarak
hesaplanmaktadir. ~ Onerilen  goriintii  siniflandirma
yonteminin  simniflandirma  performansi, Tablo 3'te
gosterildigi gibi dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1-skor
agisindan son yillardaki ESA tabanli yontemler ile
karsilagtirtlmistir. Tiim yontemlerde herbir beyaz kan
hiicresi tiirii i¢in hesaplanan degerlendirme Olgiitlerinin
ortalama degerleri alinarak kargilastirmalar yapilmistir.
Onerilen yontem %99,96 dogruluk ve %99,92 kesinlik,
duyarlilik, Fl-skor degeri ile en iyi siniflandirma
performasina sahiptir. Onerilen ydnteme en yakin sonuglar
%99,85 dogruluk, %99,75 kesinlik, duyarlilik ve F1-skoru
ile Cinar vd. [22] tarafindan oOnerilen yontemde elde
edilmistir. Diger yontemlerden onerilen yonteme en yakin
sonuglar sirasiyla  %99,5 dogruluk, %99 kesinlik,
duyarlilik ve F1-skoruna sahip Nahzat vd. [31] ile %99,12
dogruluk ve kesinlik degeri, %99,10 duyarlilik ve %99,11
Fl-skoruna sahip Khan vd. [32] tarafindan onerilen
yontemlerdir. En diisiik siiflandirma dogrulugu %90
dogruluk ve duyarlilik ile %91 kesinlik ve F1-skor
degerine sahip Liang vd. [13] tarafindan Onerilen
yontemde elde edilmistir. Tiim yontemleri karsilagtirmak
icin kullanilan bir diger parametre ise toplam egitilebilir
parametre sayisidir. Tim yontemler dikkate alindiginda
Onerilen yontemin 105,908 ile en diisiik parametre sayisina
sahip oldugu goriilmektedir. Siniflandirma performansi
agisindan onerilen yonteme en yakin sonug Cinar vd. [22],
Nahzat vd. [31], Khan vd. [32] tarafindan onerilen
yontemlerde elde edilmisti. Bu yontemlerin genelinde
%99’dan daha yiliksek dogruluk degerleri elde edildigi
goriilmektedir. Ancak bu yontemlerin parametre sayilari
sirastyla 67 milyon, 1,494,628 ve 100 milyondur. Bununla
birlikte, bu yontemlerin daha fazla sayida egitilebilir
parametreye sahip oldugu ve bunun da hesaplama maliyeti
acisindan bir dezavantaj oldugu belirtilmelidir. Onerilen
yontem ile elde edilen parametre sayisina en yakin 126,000
parametre ile Hosseini vd. [33] ve 133,000 parametre ile
Banik vd. [34] yontemlerinde elde edilmistir. Ancak Tablo
3 dikkate alindiginda bu yontemlerin dogruluk, kesinlik,
duyarlilik ve Fl-skor degerleri onerilen yontem ile elde
edilen degerlerden disiiktiir. Tablo 3’teki tiim degerler ele
alindiginda, 6nerilen yontem diigiik egitilebilir parametre
sayisina sahip olmakla birlikte en iyi smiflandirma
sonuglarini elde etmistir. Onerilen yontemin beyaz kan
hiicre siniflandirmasinda ele alinan diger derin dgrenme
tabanli yontemlere kiyasla yalnizca daha iyi siniflandirma
dogrulugu degil, aym zamanda daha iyi hesaplama
verimliligi de sundugu goriilmektedir. Egitim (train)-
dogrulama (validation) dogrulugu Sekil 12°de ve egitim-
dogrulama kaybi (loss) 50 epoch igin Sekil 13’de
verilmistir. Epoch degeri arttik¢a, hem egitim seti hem de
dogrulama setindeki dogruluk degerleri artmaktadir.
Eszamanli olarak, egitim ve dogrulama kayip egrileri,
epoch degeri arttik¢a diislis gdstermektedir.
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Tablo 2. Test setinde 6nerilen yontemin performans dlgiimleri
(Performance measures of proposed method on the test set)

Performans metrikleri Eozinofil Lenfosit Monosit Notrofil Makro Ortalama
TP 326 298 316 303
TN 917 945 927 940
FP 1 0 0 0
FN 0 0 0 1
Dogruluk (Accuracy) %99,92 %100 %100 %99,92 %99,96
Kesinlik (Precision) %99,69 %2100 %2100 %2100 %99,92
Duyarlilik (Recall) %100 %100 %100 %99,67 %99,92
F1-skor (F1-score) %299,84 %2100 %2100 %99,83 %99,92
Training & Validation Accuracy
=&~ Taining Accuracy
10 | —a~ Validation Accuracy
09 >
08
y
. 07
g
J
06
1
]
'
]
05
04

D 10 20 0 &0 50
Epochs

Sekil 12. Egitim-dogrulama dogruluk egrisi
(Training-validation accuracy curve)
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Taining & Validation Loss

Training & Validation Loss

M .

i -,
Al A& J

-~ Taining Loss
—&— Validation Loss

o

10

20 30
Epochs

Sekil 13. Egitim-dogrulama kayb1 egrisi

(Training-validation loss curve)

Tablo 3. Beyaz Kan Hiicresi siniflandirma sonuglarinin en son yontemlerle karsilastirilmasi
(Comparison of White Blood Cell classification results with state-of-the-art methods)
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Calisma Dogruluk (%) | Kesinlik (%) | Duyarlilik (%) | F1-skor (%) Parametre Sayisi
Patil vd. [7] 95,9 95,8 95,8 95,8 23x108 (Xception)
Liang vd. [13] 90 91 90 91 59,621x10°
Cheuque vd. [15] 98,36 98,37 98,37 98,37 1,093,218
Yao vd. [16] 95,7 95,7 95,7 95,7 59,654,540
Baghel vd. [19] 98,9 97,59 97,70 97,63 519,860
6
Cmar vd. [22] 99,85 99,75 99,75 99,75 (AIexN((:tZ-XGlgogleNet)
Ridoy vd. [23] 95,81 91,75 91,5 91,6 407,716
Baydilli vd. [35] 96,9 92,50 92,50 92,50 8,238,608
Nahzat vd. [31] 99,5 99 99 99 1,494,628
Banik vd. [34] 97,95 96,25 96 96,12 133,000
Banik vd. [36] 95,19 92,25 90,5 91,37 1,202,000
Hedge vd. [37] 98,7 99 99 99 60x10° (AlexNet)
6
Khan vd. [32] 99,12 99,12 99,10 99,11 (Alei((l)\loe)ﬁcl)ELM)
Hosseini vd. [33] 97 95 94 95 126,000
Pang vd. [38] 94 91 88 89 27,215x10°
Kutlu vd. [39] 97 97 99 98 26x10° (ResNet50)
Proposed Method 99,96 99,92 99,92 99,92 105,908
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5. SONUC (CONCLUSION)

Beyaz kan hiicresi testi, kandaki beyaz kan hiicrelerinin
miktar1 hakkinda bilgi saglamaktadir. Beyaz kan
hiicrelerinin sayist normal araligin disindaysa, gesitli
hastaliklarin ortaya ¢ikmasina yol acabilmektedir. Bu
hiicre tiirlerinin gorlinlimleri arasindaki benzerlik
nedeniyle insan gozii tarafindan siniflandirilmasi ¢ok
zordur. Son yillarda bu goriintilerin siniflandiriimasi
icin ESA tabanli yontemler kullanilmaya baslanmistir.
Bu calismada, kan goriintilerinde dort tiir (eozinofil,
lenfosit, monosit ve notrofil) beyaz kan hiicresini
smiflandirmak  ve  simiflandirma  performansim
iyilestirmek i¢in ESA tabanli bir siniflandirma teknigi
onerilmistir. Onerilen ESA tabanli ydntem sikma-
uyarma blogu ile artik agin birlesiminden olusan hibrit
bir yontemdir. Ag derinlestikge ortaya ¢ikan gradyan
kaybolmasi ve ag bozulmalari sorunlarini gidermek igin
artik agda atlama baglantilar1 kullanilmaktadir. Sikma-
uyarma blogu ise agin bilgilendirici 6zellikleri segerek
ogrenebildigi ve yararsiz olanlar1 kaldirabildigi bir yap1
sunmaktadir. Bu blok neredeyse higbir ek islem maliyeti
gerektirmez. Smiflandirma gorevlerinde performans
arttiric1 6zelliginden dolayr herhangi bir modele kolay
bir sekilde eklenebilmektedir. Son olarak Onerilen
yontemde siniflandirma katmanindan dnce tam bagh
katmanlar yerine global ortalama havuzlama katmani
kullanilmigtir. Bu katmanin kullaniminin  avantaji,
optimize edilecek bir parametre olmamasi ve dolayisiyla
bu katmanda asir1 6grenmenin dnlenmesidir. Onerilen
yontemin performansint degerlendirmek icin literatiirde
siklikla kullanilan Kan Hiicresi Saymmi ve Tespiti
(Blood Cell Count and Detection - BCCD) veriseti
kullanilmustir. Bu veriseti kullanilarak 6nerilen yontem
ile dort hiicre tlirlinlin ortalamasi alindiginda %99,96
dogruluk ve %99,92 kesinlik, duyarlilk, F1-skor
degerleri elde edilmistir. Ayrica beyaz kan hiicre
goriintil smiflandirmasi igin literatiirde son yillarda
galigtlan  ESA  modellerinin  performanslar1 ile
karsilagtirmali bir bakis sunulmustur. Hem literatiir hem
de elde edilen sonuglar g6z oniine alindiginda, 6nerilen
yontemin dort tiir beyaz kan hiicre siniflandirmasinda
diger yontemlerden daha iyi sonug verdigi goriilmiistiir.
Bu sonuglara gore dnerilen yontemin beyaz kan hiicre
siniflandirmasi igin beyaz kan hiicre 6zelliklerini yiiksek
verimlilik ile dogru bir sekilde ¢ikarabildiginden dolay1,
Klinik uygulamalar igin alternatif bir yontem olarak
kullanilabilecegi sonucu cikarilabilmektedir.
Gelecekteki caligmalarda ise Onerilen yontemin diger
beyaz kan hiicresi verisetlerine aktarilabilirligi
arastirilacaktir.
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