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ÖZET 5 

 

MAKİNE ÖĞRENİMİ KULLANILARAK FLÜORIŞIMA MİKROSKOPİ 

RESİMLERİNDE OTOMATİKLEŞTİRİLMİŞ MİYELİN ALGILAMASINA 

YÖNELİK YÖNTEM VE SİSTEM 

 10 

Mevcut buluş, etiketleme, sayma ve miktar ölçme yükünü düşürmek amacıyla görüntü analizi 

tabanlı bir yöntem ve otomatik miyelin algılamaya yönelik bir sistemdir. 
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• kapsamlı olmayan sınıflandırma yöntemlerinden denetimli makine öğrenimi 5 

tekniklerinin bir varyantının kullanılması 

 

3. Görüntülerin incelenmesi ve girdi resimlerinden daha geniş aralıklı parlaklık değerlerine 

sahip resimlerin elde edilmesi için her bir kanala yönelik minimum ve maksimum 

yoğunluk değerlerinin ayarlanması ile karakterize edilen, ayrıca Öznitelik resim 10 

Ayıklamadan önce bir ön işleme adımını içeren İstem 1’e göre yöntem. 

 

4. İstem 1’e göre yöntemin kullanılması ile karakterize edilen otomatik miyelin 

algılamaya yönelik bir sistem. 

 15 

5. Miyelin ve miyelin dışı voksellerin, miktar ölçümü için sayıldığı, İstem 1’e göre yöntem. 

 

 

 

 20 
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TARİFNAME 5 

 

MAKİNE ÖĞRENİMİ KULLANILARAK FLÜORIŞIMA MİKROSKOPİ 

RESİMLERİNDE OTOMATİKLEŞTİRİLMİŞ MİYELİN ALGILAMASINA 

YÖNELİK YÖNTEM VE SİSTEM 

 10 

 

TEKNİK ALAN 

 

Mevcut buluş, etiketleme, sayma ve miktar ölçme için gereken iş yükünü azaltmak için 

otomatikleştirilmiş miyelin algılamasına yönelik görüntü analizi tabanlı bir yöntem ve sistem 15 

ile ilgilidir.  

 

ÖNCEKİ TEKNİK 

 

Miyelin, Şekil 1’de görüldüğü gibi, nöronların aksonlarını saran merkezi sinir sisteminin 20 

(MSS) uzman gliyal hücrelerinin, oligodentrositlerin hücre zarlarının kolesterol bakımından 

zengin uzantısıdır. Aksonu çevreleyen çoklu oligodendrosit zar katmanları tarafından 

sağlanan yalıtım, nöronal sinyal iletiminin hızını ve verimliliğini arttırmaktadır ve nöronların 

sağ kalımını desteklemektedir [1, 2]. Miyelin, sinir sisteminin fonksiyonunda rol alan temel 

bir yapıdır ve dolayısıyla, miyeline gelecek herhangi bir hasar, sinir sistemini bozarak multipl 25 

skleroz (MS) gibi hastalıklara yol açmaktadır. Dünya genelinde yaklaşık 2,5 milyon insan, 

MS hastalığından muzdariptir ve bu hastalık, en yaygın nöroinflamatuvar hastalıktır [3, 4]. 

Genetik ve çevre faktörlerinin bir kombinasyonu, bağışıklık sistemini MSS miyeline 

saldırması ve yok etmesi için tetiklemektedir. Mevcut tedaviler, bağışıklık sistemini 

baskılayarak demiyelinizasyonu azaltmakla birlikte, hastalığı tedavi etmemektedir [1, 3, 4]. 30 

Miyelin rejenerasyonunu (remiyelinizasyon) teşvik eden kimyasal bileşiklere yönelik gelişim 

aşamasında araştırmalar olmakla birlikte, hâlihazırda klinik olarak kullanılan hiçbir ilaç 

bulunmamaktadır [3, 5]. 

 

İlaç keşif süreci, sıklıkla, hastalıkla ilgili bir deneyde binlerce veya on binlerce bileşiğin 35 

taranması ile başlamaktadır [5] MS tedavisine yönelik bileşik taramalarında, 

oligodentrositlerin olgunlaşma durumunun ölçülmesi, sıklıkla miyelinizasyonu doğrudan 
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ölçmek yerine kullanılmaktadır [5, 6]. Olgun oligodentrositler, gen ekspresyonu ve/veya 5 

hücresel morfoloji aracılığıyla tanımlanmaktadır. Görüntü alma ve basit görüntü analizi, 

tarama başına 1000’i aşabilen pozitif isabetleri belirlemek için otomatikleştirilebilmektedir [5, 

6, 7]. Ancak, daha yakından incelendiğinde, bu bileşiklerin yalnızca küçük bir kısmı esasen 

remiyelinizasyonu arttırmaktadır. Yüz binlerce kimyasalı kapsayan yayımlanmış sekiz 

taramadan yalnızca beş molekülün laboratuvar hayvanlarında remiyelinizasyonu arttırdığı 10 

keşfedilmiştir [5]. Bu yüksek yıpranma oranı, vekil olarak kullanılan oligodentrosit 

olgunlaşmasının yerine miyelinin doğrudan sayılması ve ölçülmesi durumunda MS ve 

remiyelinizasyon ilaç keşfinin daha verimli olabileceğini önermektedir. Bununla birlikte, 

mevcut durumda, miyelin sayımı ve ölçümü, çok sayıda bileşiğin taranmasını aksatan, zaman 

alıcı ve yoğun emek gerektiren manüel iştir [5, 8, 9]. Dolayısıyla, miyelinin hızlı ve etkili bir 15 

şekilde sayılması ve ölçülmesi, yüksek içerikli görüntü tabanlı ilaç taramalarına olanak 

sağlayarak MS ve diğer demiyelinizan hastalıklara yönelik ilaç keşfini hızlandıracaktır [5]. 

Miyelin sayılması ve ölçümünün otomatikleştirilmesi, miyelinin oligodentrosit uzantıları ve 

nöron aksonunun örtüşen bölgeleri şeklinde gözlemlenmesinden dolayı zorlayıcı bir işlemdir 

(Şekiller 1a, 1b, 1c). Uzman araştırmacılar, boyut, şekil, örtüşen bölge uzunluğu ve süreklilik 20 

gibi kriterler kullanarak gerçek miyelinden rastgele örtüşen bölgeleri (Şekil 1d) ayırt 

edebilirler. Şimdiye kadar olan otomatikleştirme çabaları, flüorışıma resimlerinden eş 

lokalize, üst üste gelen, piksellerin belirlenmesine odaklanmıştır [9, 10]. Bu tür yöntemlerin 

büyük veri kümelerinden başarılı bir şekilde miyelin miktarını ölçmesi ve bir hastalık 

modelinde ve ilaç tedavisinden sonra miyelinizasyon oranlarındaki değişiklikleri algılamasına 25 

rağmen [9, 11], örtüşen piksellerin miyelin şeklinde tanımlanması, hücresel uzantılar 

arasındaki rastgele eş lokalizasyondan dolayı yanlış pozitif sonuçları arttırmaktadır (Şekil 1d). 

Miyelinin z boyutunda uzanabilmesi ve tek görüntüleme düzlemlerinde yalnızca küçük bir 

çıkıntı şeklinde görülebilmesinden dolayı basit bir boyut filtresi etkili değildir. Dolayısıyla, 

boyut tabanlı bir filtre, rastgele örtüşmelerin yanı sıra miyelini de ortadan kaldırabilmektedir 30 

ve toplam miyelinin eksik tahmin edilmesine yol açmaktadır. Miyelin tanımlamada örtüşen 

bölgelerin şeklini ve boyutunu kullanabilmek amacıyla, makine öğrenimi tabanlı görüntü 

sınıflandırmasına yönelinmiştir. Makine öğrenimi tabanlı yaklaşımlar, veri içindeki 

görünmeyen ilişkileri keşfetmektedir [12, 13]. Dolayısıyla, miyelin algılama sorunu için 

mükemmel bir eşleşme teşkil etmektedir. Biyo-görüntü analizinde makine öğrenimine dayalı 35 

yöntemlerin gelişiminden esinlenerek, bir LeNet algoritması tabanlı miyelin algılama yöntemi 

olan DeepMQ geliştirilmiş ve 10768 tane görüntüden oluşan bir veri tabanında %93,38 
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oranında doğruluk elde edilmiştir [14]. Otomatik miyelin sayımı ve ölçümüne yönelik 5 

ihtiyacın desteklenmesi [18] amacıyla ayrıca nano liflerde oluşan miyelin benzeri yapıları 

algılamak için U-Net tabanlı algoritma geliştirilmiştir. Nano lifler, birbiriyle paralel olarak 

hizalanabilmeleri ve daha kolay sınıflandırmaya olanak sağlamalarından dolayı yapay akson 

ikameleri şeklinde kullanılmıştır. Ancak bu yöntemin genelleştirilebilirlik özelliğini 

sınırlamaktadır çünkü aksonlar birbiriyle çapraz kesişen birçok yönde uzarlar. 10 

 

BULUŞUN KISA AÇIKLAMASI 

 

Miyelin algılamaya yönelik makine öğrenimi tekniklerinin etkililiğini daha fazla araştırmak 

için bir özelleştirilmiş-CNN (Evrişimli Sinir Ağları) yöntemi geliştirilmiş ve genişletilmiş 15 

veri kümesinde diğer sınıflandırma yöntemleriyle karşılaştırılmıştır. Dahası, kullanıcının 

birkaç makine öğrenimi yöntemi arasında seçim yapmasına olanak sağlamak için, ek olarak 

açıklanan veri kümesinin çeşitli boyutlardaki eğitim/test bölünme oranlarıyla birlikte beş 

farklı denetimli makine öğrenimi tekniğinin miyelin algılama performansları (23 farklı 

varyant; Tablo 1) değerlendirilmiştir. Buna ek olarak, karşıtlık pekiştirmeden (İng. “contrast 20 

enhancement”) oluşan bir ön işleme adımı getirilmiş ve bunun farklı yöntemlerin algılama 

performansı üzerindeki etkisi belirlenmiştir. Bu test senaryoları arasında, 15452 önceden 

işlenmiş görüntü üstünde %98,84 ±0,09 oranındaki en yüksek doğruluk değeri, Arttırılmış 

Ağaç (İng. Boosted Tree) yöntemi ile elde edilmiş ve özelleştirilmiş-CNN ise %98,46 oranla 

buna yakın ikinci yüksek değer olmuştur. Bu doğruluk değeri, %50 eğitim ve %50 test 25 

kümeleri şeklinde etiketlenmiş toplam bölümlendirme için elde edilmiştir. Son olarak, 

sınıflandırılmış sonuçlar, uzman ve kullanıcıların değerlendirmesi için resimlerde 

görselleştirilmiştir. 

 

Miyelin algılama, birkaçı yukarıda bahsedilen, ve bununla sınırlı olmamak üzere, tercih edilen 30 

bir yapılandırmada ve/veya benzerinde bulunan dizüstü bilgisayar, kişisel bilgisayar, sunucu 

veya mikro denetleyiciler gibi uygun bilgisayar platformlarında çalışan güdümlü makine 

öğrenimi teknikleri ile elde edilmiştir.  

 

Yöntemin temel adımları, Şekil 2’de gösterilmektedir. Fare kök hücresinden elde edilen nöral 35 

hücrelerin resimleri, Zeiss LSM konfokal mikroskop ile alınmaktadır ve bir opsiyonel adım 

olan ön işleme, karşıtlık pekiştirme için bu resimlere uygulanabilmektedir. Bir uzman, bu 
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resimlerden manüel olarak yer gerçekliklerini ayıklamıştır. 9x9 özelliğindeki resimler 5 

oluşturulmuş ve yer gerçekliklerine bağlı olarak pozitif ve negatif şeklinde sınıflandırılmıştır.    

 

 

ŞEKİLLER 

 10 

Şekil 1: Ortak kültürlerde ve şematik şekilde miyelin ve miyelin dışı örtüşmelerin gösterimi. 

a) Miyelinleştirici ortak kültürlerin bir örnek RGB kompozit, maksimum yoğunluklu 

projeksiyon resmi. Miyelin, oligodentrosit uzantısının hücre zarı ve nöronun aksonunun 

örtüşen bölgesi olarak gözlemlenmektedir ve ayrıca miyelin dışı örtüşmeler, kutular ile 

vurgulanmaktadır.  Resim, 5 optik z kesitinin projeksiyonudur. b) Miyelin bölgelerini 15 

(parantez) ve miyelin dışı örtüşmeleri (elips) vurgulayan ortak kültürün bir şemasını temsil 

eder. Kutu içine alınmış alanların daha yüksek ölçüde büyütülmüş resimleri, c) Miyelin 

(parantez), d) miyelin dışı örtüşmeleri gösterir. Üst elips: bir çekirdek mevcudiyeti, bu eş 

lokalizasyonu örtüşen hücre gövdesi şeklinde tanımlar. Alt elips: kısa ve kesintili örtüşmeler. 

Şekil 2: Buluşun yönteminin akış şemasıdır. 20 

Şekil 3: Her bir voksele karşılık gelen bir spektrum-uzamsal öznitelik resmi, 

F(x,y,z),oligodentrosit, akson  ve çekirdek  kanallarında daha küçük 9 blok, D(z,w), bir orta 

voksel ve bunun hemen yakınındaki 26 vokselden oluşmaktadır. Bu dokuz bloktan biri, 

yani D(z,2) gösterilmektedir 

Şekil 4: Pozitif ve negatif spektrum-uzamsal öznitelik resmi örnekleri. a) Pozitif örnek: 25 

kanallar arasındaki örtüşmeyi gösteren bir pozitif resim. b) Negatif örnek: Negatif 

sınıflandırmaya yol açan örtüşme çok daha küçüktür. c) Negatif örnek: kanaldaki sinyal, 

bu resmi örtüşen hücre gövdesi şeklinde tanımlar. 

Şekil 5: Özelleştirilmiş-CNN mimarisi (ayrıca Tablo 2’ye bakınız) 

Şekil 6:Standart sapmalarıyla birlikte seçilen sınıflandırıcılara yönelik Test Doğruluklarının, 30 

karşılaştırma amacıyla grafiği çizilmiştir. 

Şekil 7: Özelleştirilmiş CNN ile algılanan miyelinin bir örnek resimde son görselleştirilmesi. 

a) Özgün resim. Parantez, miyelini gösterir. Daire işareti, yanlış pozitif piksel alanını 

işaretler. 5 yığın, maksimum yoğunlukta yansıtılmıştır. b) özgün resimde uzman 

tarafından işaretlenen yer gerçeklikleri gösterilmiştir. c) Özelleştirilmiş-CNN 35 

aracılığıyla miyelin şeklinde sınıflandırılan tüm pikseller.  
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 5 

Buluşun Ayrıntılı Açıklaması 

 

Görüntü Alma 

 

Kısaca, oligodentrositler ve nöronlardan oluşan miyelinleştirici ortak kültürler, 15 dakika 10 

boyunca %4 paraformaldehit-PBS’de fikse edilmiş ve PBS içinde Triton X-100 (%0,1) ve at 

serumu (%10) ile bloke edilmiş ve geçirgen hale getirilmiştir. Hücreler, sırasıyla nöronları ve 

oligodentrositleri işaretlemek için 1:1000 fare veya tavşan anti-beta-tubulin III (anti-TUJ1) 

(Covance) ve 1:50 sıçan anti-miyelin temel protein (anti-MBP) (Serotec) primer antikorlarla 

gece boyunca inkübe edilmiştir. Çekirdekleri görselleştirmek için 4’,6-Diamidin-2’-fenilindol 15 

dihidroklorür (DAPI) (Sigma) kullanılmıştır [9]. 

 

Resimler, Zeiss LSM 710 veya 780 konfokal mikroskoplarda, beş bağımsız deneyin deneysel 

alanının tamamını (yaklaşık 2mmx7mm) kapsayan kutucuklar şeklinde alınmıştır. 30 ila 50 

µm olan Z ekseni, 1 µm aralıklı optik z-kesitleri ile kapsanmıştır. %10 örtüşmeye sahip 20 

kutucuklar, beş bağımsız deneyin deneysel alanının tamamını kapsayan yaklaşık 2Kx8K px 

resimleri elde etmek amacıyla Zen software isimli yazılımda (Zeiss) birbiriyle birleştirilmiştir. 

Resimler, sırasıyla , MBP antikoru (oligodentrositler), TUJ1 antikoru (nöronlar) ve DAPI’ye 

karşılık gelen 8 bit ile nicelenmiştir 

 25 

RGB kompozit z-kesit resmi, ܣ , A(x, y, z, w)  şeklinde belirtilmektedir ve burada ݔ ∈{1, … , ܺ} ݕ , ∈ {1, … , ܻ} ݖ , ∈ {1,… , ܼ} , veݓ ∈ {1, 2, 3}.olmaktadır. ܣ ‘nın boyutu, ܺ × ܻ ×ܼ	 × 3	olmaktadır. 447×373px boyutundaki belirli z kesiti ve uzamsal lokasyona karşılık 

gelen bir örnek RGB-kompozit resim, Şekil 1a’da sunulmaktadır ve burada oligodentrosit, 

nöron ve çekirdeklere karşılık gelen kanallar, sırasıyla R, G ve B kanalları ile temsil 30 

edilmektedir.   

 

Ön İşleme 

 

Algılama doğruluğunun arttırılmasına yönelik bir opsiyonel adım olan ön işleme aşamasında, 35 

karşıtlık pekiştirme işlemi, bir uzman tarafından ImageJ platformunda her bir kanal için 

gerçekleştirilmiştir [15]. Uzman, resimleri gözle incelemiş ve her bir kanal resmine yönelik 
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doğrusal genişletme parametrelerini (minimum ve maksimum yoğunluk değerleri) 5 

ayarlamıştır. Ön işleme aşaması, girdi resimlerinden daha geniş aralıklı parlaklık değerlerine 

sahip resimler vermiştir. Bu, miyelin algılamaya yönelik ek analizi kolaylaştırmıştır. Karşıtlık 

pekiştirme aşamasını öznitelik resmi ayıklama işlemi takip etmiştir. 

 

Miyelin Yer Gerçekliklerinin Belirlenmesi 10 

 

Miyelin yer gerçekliklerini belirlenmesi işlemi, zahmetli bir iştir ve bu çalışmanın tek 

motivasyonu, bu işlemin otomatikleştirilmesidir. Yine de, otomatikleştirilmiş miyelin 

algılama düzenlerinin performansını değerlendirmek için, miyelin bölgelerinin manüel olarak 

belirlenmesi ve miyelin yer gerçekliklerinin elde edilmesi gerekmektedir.  15 

Kolaylık olması açısından, miyelin sayımı ve ölçümüne yönelik daha önceki bir çalışmanın, 

“Bilgisayar destekli Miyelin Değerlendirme (CEM) yazılımı”, sonuçları kullanılmıştır [9]. 

CEM yazılımının ikili çıktı resimleri, her bir z kesitine yönelik aday miyelin piksellerini 

temsil etmiştir. Uzman, RGB-kompozit z kesiti resmini titizlikle incelemiş ve aday pikselleri 

tutma veya çıkarma konusunda karar vermek için bu resmi, CEM yazılımı çıktısıyla eş 20 

zamanlı olarak karşılaştırmıştır. Bu şekilde yaparak uzman, miyelin piksellerinin z ekseni 

boyunca olan sürekliliğinin ve kanallar boyunca uygunluğunun karşılandığından emin 

olmuştur. Sonuç olarak, miyelin yer gerçeklikleri elde edilmiştir. 

Mevcut buluş, flüorışıma resimlerinin edinilmesi yönteminden ve kaynağından bağımsız 

işlemektedir. Bu şekilde mevcut buluş, diğer herhangi araç vasıtasıyla edinilen flüorışıma 25 

resimleri üstünde uygulanabilmektedir.  

 

Öznitelik resmi Ayıklama 

 

Miyelin sayımı ve ölçümü alanındaki uzmanlık kullanılarak,  9x9 px boyutundaki yeni bir iki 30 

boyutlu spektrum-uzamsal öznitelik resmi, ܨ getirilmiştir. RGB kompozit z kesiti resminden, ܣ, çaprazlama geçen bir spesifik	ܨ(௫,௬,௭)öznitelik resmi, kesit resminde,ܣ, lokasyonda (x, y, z) 

her bir vokselden oluşmuştur [14]. Spektrum-uzamsal öznitelik resmi, ܨ(௫,௬,௭) , lokasyondaki 

(x, y, z) voksele ve hemen yakınındaki 26 komşu voksele karşılık gelen kanal yoğunluk 

değerlerini içermektedir (Şekil 3). 35 

Görünürde öznitelik resmi, ܨ(௫,௬,௭)belirli bir z kesiti ve kanal, w, çifte (z,w) karşılık gelen, 3x3 

px boyutunda daha küçük 9 bloktan, ܦ(௭,௪),	oluşmuştur. Öznitelik resminin bu belirli bileşimi, 
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miyelin piksellerinin z ekseni boyunca sürekliliği ve kanallar boyunca uyumluluğunun ortaya 5 

çıkarılmasını mümkün kılmıştır. Spektrum-uzamsal öznitelik resmi	ܨ(௫,௬,௭)ve z kesiti-kanal 

bloğu	ܦ(௭,௪)arasındaki uygunluk, şu şekilde verilmektedir: 

 

Burada 	ܿ	ve ݀, {1,2, . . . ,9} kümesinden değerler alır. 

Benzer şekilde, z kesiti-kanal bloğu ܦ  ile RGB kompozit z kesiti resmi ܣ  arasındaki 10 

uygunluk, şu şekilde verilmektedir: 

 

burada	ܽ, ܾ, ve	{1,2,3} ,ݓ,	kümesinden değerler alır. 

Formül (1) ve (2)’den aşağıdaki formül elde edilmektedir: 

 15 

bu formül,	ܣ(௫,௬,௭,௪)ve	ܨ(௫,௬,௭). arasındaki uygunluğu temsil eder. 

 

Sınıflandırma 

 

Tercih edilen bir yapılandırmada, elde edilen iki boyutlu spektrum-uzamsal öznitelik 20 

resimleri, ܨ(௫,௬,௭) , sınıflandırma yapmak için Derin Öğrenme, Ayırtaç ve Bağlanım (İng. 

“Regression”), K-En Yakın Komşu (KNN), Karar Ağacı ile Destek Vektör Makineleri (SVM) 

gibi beş temel denetimli makine öğrenimi tekniğinin 23 adet farklı alt türüne girdi olarak 

verilmiştir. Kullanıcı, en iyi performans sergileyen tekniği seçmektedir özgürdür. Sistem, 

burada bahsedilenlerin dışında diğer denetimli makine öğrenimi tekniklerini barındırmak için 25 

genişletilebilmektedir.  

 

Miyelin sınıflandırmaya yönelik en verimli sınıflandırıcıyı bulmak için, miyelin piksellerini 

sınıflandırmak ve en yaygın olarak kullanılan makine öğrenimi yöntemleriyle karşılaştırmak 

için bir özelleştirilmiş-CNN geliştirilmiştir. Tablo 1, bu çalışmada kullanılan sınıflandırma 30 

yöntemlerinin tamamını göstermektedir. İşlenmemiş ve önceden işlenmiş resimlere yönelik 

bu sınıflandırıcılarda model optimizasyonu kullanılmıştır.  
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 5 
   Derin Öğrenme Yöntemleri Karar Ağacı 

LeNet Karmaşık Ağaç 

Özelleştirilmiş Evrişimli
Sinir Ağı 

Orta Karmaşıklıklı Ağaç 

Basit Ağaç 
Ayırtaç ve Bağlanım Basit Ağaç 

Rasgele Alt Örneklemeli 
Arttırılımış Ağaç (İng. 

RUSBoosted Tree) 

       Doğrusal Ayırtaç  

      İkinci Derece Ayırtaç Arttırılmış Ağaç 

          Altuzay Ayırtaç Torbalanmış Ağaç 

 
Mantıksal Bağlanım (İng. “Logistic
Regression”) 

Destek Vektör Makineleri 
(İng.” Support Vector 

Machines – SVM”) 

KNN Doğrusal SVM
  İnce KNN İkinci derece 

SVM 

      Orta KNN Üçüncü Derece SVM 

   Kaba KNN İnce Gauss SVM 

  Kosinüs KNN Orta Gauss SVM 

    Ağırlıklı KNN Kaba Gauss SVM 

 

Tablo 1:Tercih edilen yapılandırmada kullanılabilen sınıflandırma yöntemlerinin, diğer bir 

ifadeyle, denetimli makine öğrenimi tekniklerinin kapsamlı olmayan listesi.  

 

CNN mimarisi, girdi olarak 9 x 9 spektrum-uzamsal öznitelik resmini 	,(௫,௬,௭)ܨ	 kabul 10 

etmektedir. Özelleştirilmiş-CNN mimarisinin parametreleri ve mimari yapısı, Tablo 2 ve 

Şekil 5’te gösterilmektedir. Birinci evrişimli katman, 5 x 5 boyutunca 32 filtre içermektedir. 

Bu evrişimli katmanın çıktısı, 3 x 3 ilerlemeli çekirdek boyutuna sahip maksimum havuz 

katmanına girmektedir ve 2 şeklinde tanımlanmaktadır. Bu katmanı, ilerlemesi 2 olan 3 x 3 

maksimum havuz katmanı ve 3 x 3’lük 64 filtre boyutuna sahip iki evrişimli katman takip 15 

etmektedir. Toplu Normalleştirme işleminden önce, 128 özelliğe sahip 2 x 2 evrişimli katman 

ve toplu normalleştirmeden sonra 256 düğümlü tamamen bağlı katman uygulanmaktadır. 

Toplu normalleştirme, daha hızlı yakınsama için kullanılmaktadır [17]. Dönem başına 

tekrarlama, 150 olarak seçilmiş ve 15 eğitim dönemi geçilmiştir. Özelleştirilmiş-CNN 
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mimarisinin çıktı katmanı, miyelin ve miyelin dışı sınıflara karşılık gelen iki düğüme sahiptir. 5 

CNN mimarisinde parametre sayısı 105 mertebesinde olmaktadır. 

 

Sonuçlar 

 

Kullanılan veri kümesi, hemen hemen eşit sayılarda pozitif ve negatif öznitelik resimleri 10 

içermiştir (Tablo 3). Mevcut buluş, Intel 7700HQ işlemci, 16 GB RAM, Asus GeForce 

GTX1080TI ekran kartına sahip bir kişisel bilgisayarda uygulanabilmektedir. Biyolojik 

örneklere yönelik, özellikle miyeline yönelik yer gerçekliklerinin belirlenmesi genellikle 

zordur [10, 18]. Eğitim için gerekli minimum miyelin yer gerçeklikleri miktarını belirlemek 

için, Veri kümesinin %10, %25, %50, %75 ve %90’ı eğitim için kullanılmış ve veri 15 

kümesinin geri kalan kısmı, test için kullanılmıştır. Her bir sınıflandırıcının test doğruluğu, 10 

çalışmanın ortalaması alınarak hesaplanırken, standart sapma, seçilen sınıflandırıcılara 

yönelik varyasyonu ölçmek için hesaplanmıştır (Tablolar 4 ve 5). Ön işleme etkisi, Tablo 4 ile 

Tablo 5’in karşılaştırılması ile gözlemlenebilmektedir. 

 20 

Pozitif Örnek Sayısı Negatif Örnek Sayısı 

15489 15416 

 

Tablo 3: Mevcut buluşun bir yapılandırmasında kullanılan bir veri kümesindeki örneklerin 

sayısı. 

 

    Test Doğrulukları (%)   

Test 
Resimleri
(%) 

Eğitim 
Resimleri 
(%) 

Altuzay 
Ayırtaç 

Ağırlıklı  
KNN 

Üçüncü 
Derece 
SVM 

Arttırılmış 
Ağaç 

LeNet Özelleştirilmiş
-CNN 

10 90 75.07 ±0.87 91.94 ±0.6 94.51 ±0.51 95.91 ±0.31 94,00 ± 0,62 95.93 ±0.5 

25 75 75.01 ±0.33 91.68 ± 0.33 94.64 ±0.64 95.94 ± 0.35 93.45 ± 1.65 95.77 ±0.29 

50 50 74.98 ± 0.21 91.09 ±0.2 94.02 ± 0.3 95.87±0.13 93.74 ± 0.88 95.51 ±0.22 

75 25 74.79 ±0.19 89.88 ± 0.35 93.21 ±0.41 95.76 ± 0.23 92.75 ± 1.41 95.01 ±0.19 

90 10 74.53 ±0.23 88.20 ± 0.12 91.58 ±0.33 95.37 ±0.13 90,76 ± 2.19 94.39 ± 0.4 

Tablo 4: İşlenmemiş Resimlere ilişkin seçilen sınıflandırıcılara yönelik Test Doğrulukları 25 
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    Test Doğrulukları (%)   

Test 
Resimleri 
(%) 

Eğitim 
Resimleri 
(%) 

Doğrusal 
Ayırtaç 

Ağırlıklı 
 KNN 

Üçüncü 
Derece 
SVM 

Arttırılmış 
Ağaç 

LeNet Özelleştirilmiş
-CNN 

10 90 87.76 ± 0,62 96.49 ±0.4 98.26 ±0.31 98.83 ± 0.25 97,06 ± 0.71 98.5 ± 0.29 

25 75 87.72 ± 0.33 96.42 ± 0.10 97.99 ±0.11 98.8 ± 0.09 97.04 ± 0.54 98.46 ±0.16 

50 50 87.5 ±0.2 96.09 ± 0.15 97.88 ±0-16 98.84 ± 0.09 96,82 ± 0,63 98.46±0.11 

75 25 87.44 ± 0.24 95.47 ±0.94 97.55 ±0.2 98.77 ±0.1 96.25 ± 0.92 98.12 ±0.25 

90 10 87.43 ± 0.18 94.42 ± 0.19 96.63 ± 0.31 98.66 ± 0.05 95.74 ± 0.53 97.66 ±0.26 

 5 

Tablo 5: Ön işleme yapılmış Resimlere ilişkin seçilen sınıflandırıcılara yönelik Test 

Doğrulukları 

 

Test/eğitim yüzdeleri (Tablo 5) ve standart sapmaları bakımından seçilen sınıflandırıcılara 

yönelik test doğruluklarının grafiği Şekil 6’da çizilmiştir. Eğitim verilerinin arttırılması, 10 

beklendiği gibi CNN’ler üstünde pozitif etkiye sahip olmuş ve performans oranlarını 

arttırmıştır. Ayrıca diğer sınıflandırıcıların doğrulukları da artan eğitim verileriyle artma 

eğiliminde olmuştur. Arttırılmış Ağaç, daha düşük standart sapma ve daha az eğitim 

verileriyle birlikte diğer sınıflandırıcılardan daha yüksek performans elde etmiş ve buna en 

yakın sonuçlar, özelleştirilmiş-CNN ile elde edilmiştir. Ön işlemenin tüm yöntemler üstünde 15 

etkili olduğu keşfedilmiştir (Tablolar 4 ve 5’i karşılaştırınız). 

 

Arttırılmış Ağaç ve özelleştirilmiş-CNN sınıflandırma sonuçlarının karışıklık matrisi 

değerleri, Tablo 6’da sunulmaktadır. Karışıklık matrisine göre (%50 - %50 vakasında), 

performans ölçü birimleri (Hassasiyet, Geri Çağırma, F-skoru, Hata ve Doğruluk) 20 

hesaplanmış ve sonuçlar, Tablo 7’de sunulmuştur. Bu parametreler, aşağıdaki gibi 

hesaplanmıştır: 
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 5 

 

burada, TP, TN, FP, FN sırasıyla Gerçek Pozitif, Gerçek Negatif, Yanlış Pozitif ve Yanlış 

Negatife karşılık gelmektedir. 

 
 10 

T
ah

m
in

Arttırılmış Ağaç Özelleştirilmiş-CNN Test Sayısı/Eğitim Resimleri 

 

 Gerçek Değerler   

 

 + - + -  

 

+ 
 
- 

1544 
 

31 

5  
 

1515 

1534 
 

31 

15  
 

1515 
3095 / 27&40 

 

+ 3860 12 3843 29 7737 / 23198 

 

- 81 3784 90 3775  

 

+ 7734 10 7672 72 15474 / 15461 

 

- 169 7561 167 7563  

 

+ 11590 17 11391 216 23262 / 7733 

 

- 269 11326 219 11376  

 

+ 
 
- 

13929  
 

363 

11 
 

13551 

13839  
 

549 

101 
 

13365 
27854 / 3081 

 

 

 

 

 15 
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 5 

Tablo 6: En iyi iki sınıflandırıcının karışıklık matrisleri 

   Art t ı r ı lm ış  
Ağaç 

  Özelleştirilmiş-CNN  

Test 
Resimleri 
(%) 

Eğitim 
Resimleri 
(%) 

Hassasiye
t (%) 

Geri 
Çağırma 
(%) 

F-Skoru 

(%) 

Hata 
(%) 

Doğruluk 

(%) 

Hassasiyet 
(%) 

Geri 

Çağırma 

(%) 

F-Skoru 
 (%) 

Hata 
(%) 

Doğruluk 
(%) 

10 90 99.67 98.03 98.85 1.16 98.83 99.03 98.02 98.5 1.49 98.5 

25 75 99.69 97.94 98.81 12 98.8 99.25 97.71 98.48 1.54 98.46 

50 50 99.87 97.86 98.86 1.16 98.84 99.07 97.87 98.47 1.54 98.46 

75 25 99.85 97.7 98.78 1 23 98.77 98.14 98.11 98.13 1.87 98.12 

90 10 99.92 97.46 98.68 1.34 98,66 99.28 9 6 . 1 8  97.71 2.33 97.66 

 

 

Tablo 7: Farklı bölünmüş vakalara yönelik en iyi performans sergileyen sınıflandırıcıların test 

doğrulukları 10 

 

Son olarak, özelleştirilmiş-CNN ile algılanan miyelin, özgün kompozit resimlerde 

görselleştirilmiştir (Şekil 7). Algoritma, miyelini oligodentrositler ve aksonlar arasında 

kesintisiz örtüşme (parantez) şeklinde doğru bir biçimde algılamıştır. Ancak, ayrıca kesintili 

piksel, miyelin olarak sınıflandırılmıştır (daire). Bu son görselleştirme adımı, sonuçların 15 

kullanıcı tarafından değerlendirilmesini sağlamaktadır. 

 

Sinir sisteminin bölünmez bir parçası olan miyelin, MS gibi nörodejeneratif hastalıklarda 

zarar görmektedir [1, 3, 4, 5]. Bununla birlikte, MS hastalığına karşı halihazırda mevcut 

tedaviler, miyelini yeniden oluşturamamaktadır. Yeniden miyelinleştirici ilaçların 20 

keşfedilmesindeki ana engel, kimyasal taramalarda miyelin miktarının ölçülmesi zorluğudur 

[5, 8, 9, 10]. Otomatik miyelin miktar ölçümü, sürecin hızını ve verimliliğini geliştirebilmekle 

birlikte halen, minimum kullanıcı girişi ile ve bir uzman gibi doğru biçimde performans 

sergileyebilen bir platformun oluşturulması zordur.  

 25 

Mevcut çalışmada, yeni tasarlanmış özelleştirilmiş-CNN dahil olmak üzere 23 farklı makine 

öğrenimi yöntemi, işlenmemiş ve önceden işlenmiş resimlerde miyelin algılanmasına yönelik 

olarak değerlendirilmiştir. Genel olarak, Arttırılmış Ağaç ve özelleştirilmiş-CNN yöntemi, 

hem işlenmemiş hem de önceden işlenmiş resimlerde en yüksek doğruluk değerlerini elde 



13 
 
 
 

etmiştir (Tablolar 4 ve 5). Ayırtaç & Regresyon yöntemleri, önceden işlenmiş resimlerde bile 5 

%90’nın altında bir doğrulukta kalarak daha kötü bir performans sergilemiştir. Yöntemlerin 

tamamına yönelik olarak, karşıtlık pekiştirme ile yapılan ön işlem, doğruluğu yaklaşık %13 

kadar arttırmıştır. En iyi performans sergileyen yöntemler, ön işlemden sonra %98’in 

üzerinde doğruluğa ulaşmıştır. Mevcut çalışmada, resimlere yönelik optimum karşıtlık 

seviyeleri, uzman tarafından belirlenmiştir. Gelecekteki miyelin miktarını ölçme iş akışları, 10 

bu ön işleme adımının otomatikleştirilmesinden faydalanacaktır. 

 

Buna ek olarak, etiketlenmiş eğitim verilerinin miktarının, 5 farklı vakaya yönelik 23 makine 

öğrenimi yönteminin performansını nasıl etkilediği değerlendirilmiştir. Beklendiği gibi, 

eğitim resimlerinin sayısının arttırılması, genel olarak doğruluğu arttırmıştır. Bununla 15 

beraber, daha küçük eğitim kümesi, Karar Ağacı tabanlı yöntemlere yönelik yeterince doğru 

miyelin sınıflandırması getirmiştir. Miyelin sayımı ve ölçümüne yönelik olarak, çabalar, derin 

öğrenme tabanlı yaklaşımlara odaklanmıştır [15, 18]. Ancak, bu çalışmada, CNN tabanlı 

yöntemler, söz konusu veri kümesine yönelik Arttırılmış Ağaç tabanlı miyelin miktar ölçme 

yöntemiyle birlikte iyi bir performans sergilememiştir (Tablo 5). 20 

 

Karışıklık matrisi (Tablo 6), her bir bölünmüş vakaya yönelik olarak pozitif resimlerin negatif 

resimlerden daha doğru bir şekilde algılandığını göstermektedir. Buna ek olarak, yanlış 

negatiflerin sayısı, yanlış pozitiflerin sayısından daha fazla olmuştur. Bu, hem Arttırılmış 

Ağaç hem de özelleştirilmiş-CNN yönteminin miyelin bölgelerini gözden kaçırdığını 25 

göstermektedir. Arttırılmış Ağaç ve özelleştirilmiş-CNN yöntemi, aynı performansı 

sergilerken, Arttırılmış Ağaç yöntemi, %10 - %90 vakasında pozitiflerde çok iyi olmuştur. 

Özelleştirilmiş-CNN yöntemi, %50 - %50 ve %75 - %25 vakasında negatif resimlerde daha 

doğru olmuştur. Her iki algoritmaya yönelik kaçırılan miyelin bölgelerinin kıyaslanması ve 

karşılaştırılması, gelecekte daha iyi miyelin algılama takımlarının tasarlanmasına yardımcı 30 

olabilmektedir. 

 

Biyologlar, miyelin niteliğini görsel olarak değerlendirmeyi tercih eder. Bu, biyologların 

yalnızca sonuçları doğrulamasına değil, aynı zamanda uygulanan tedavilerin etkisini 

değerlendirmelerine olanak sağlamaktadır. Dolayısıyla, özgün resimler üzerinde makine 35 

öğrenim algoritmaları aracılığıyla algılanan miyelin burada görselleştirilmiştir. Dahası, 

görselleştirme adımı, miyelinin steorolojik olarak yeniden oluşturulmasında erken bir 
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adımdır. Gelecekte, makine öğrenimi ile algılanan miyelinin yeniden oluşturulmasından 5 

miyelin uzunluğu ve miyelin bölgelerinin sayısı gibi morfolojik parametrelerin ayıklanması 

ve miktarının belirlenmesi planlanmaktadır. 

 

Sonuç olarak, otomatik miyelin algılamaya yönelik makine öğrenimi tabanlı bir yöntem ve bir 

sistem sunulmaktadır. Manüel miyelin miktar ölçümüne kıyasla, önerilen yöntem ve sistem, 10 

ciddi derecede daha hızlıdır. 1 saat içerisinde bir uzman, yaklaşık 25 miyelin segmentini 

ayıklayabilmektedir. Buna kıyasla, Arttırılmış Ağaç yöntemi, 8,27 saniyede 33 ila 47 segment 

işlemektedir ve özelleştirilmiş-CNN yöntemi ise 1,04 saniyede 33 ila 47 segment 

işlemektedir. Her iki denetimli makine öğrenim tekniği, tercih edilen yapılandırmada 

uygulanabilmektedir. Böylelikle binlerce resim, çok makul bir zaman dilimi içerisinde 15 

sınıflandırılabilmektedir ve miyelin onarım kapasitesine yönelik kimyasalların taranmasına 

olanak sağlamaktadır. 

 

Miyeline benzer şekilde, çoğu biyolojik yapı, 3 boyutta genişlemektedir ve çoklu kanallarda 

bilgi taşımaktadır [18, 19]. Bu nedenle burada geliştirilmiş olan yöntem diğer biyolojik 20 

yapıların flüorışıma mikroskopi resimlerinde algılamasının otomatikleştirilmesinde de 

uygulanabilir. Bu uygulamalar için farklı yer gerçekleri ile sistemin yeniden eğitilmesi 

gereklidir.
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