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MAKINE OGRENiMIi KULLANILARAK FLUORISIMA MiKROSKOPI
RESIMLERINDE OTOMATIKLESTIRILMIiS MIYELIN ALGILAMASINA
YONELIK YONTEM VE SISTEM
10
Meveut bulus, etiketleme, sayma ve miktar dlgme yiikiinii diigliirmek amac yla goriintii analizi

taban] bir yontem ve otomatik miyelin algTamaya yonelik bir sistemdir.
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ISTEMLER

1. Bir flilorisima mikroskopi resimlerinde otomatiklestirilmis miyelin algilamaya yonelik
bilgisayar ile uygulanan makine 6grenimi tabanli yontem olup 6zelligi;

a. Miyelin yer gercekliklerinin elde edilmesi i¢in miyelin bdlgelerin belirlenmesi,

b. RGB kompozit z-kesiti resminden (A) gecerek, 9x9 px boyutunda iki boyutlu spektrum-
uzamsal Oznitelik resminin (F), spesifik olarak F(y, Oznitelik resminin (A)’da
lokasyonda (x,y,z) her bir vokselden olusturuldugu Oznitelik resmi Ayiklama adimu,

c¢. Resim iistiinde miyelin ve miyelin dis1 voksellerin Ozellestirilmis-CNN (Evrisimli Snir
Aglar1) veya Arttirilmis Agac (Ing. Boosted Tree) yontemi ile siniflandiriimasi,

d. Resim iistiinde miyelin seklinde siniflandirilan voksellerin gorsellestirilmesi adimlarin
igermesi ve

s0z konusu siniflandirma adimina yonelik olarak,

e 9x9 spektrum-uzamsal Oznitelik resimlerinin, Fexy.z), girdi olarak kabul
edilmesi,

e Dbirinci evrisimli katmanin 5x5 boyutunda 32 filtre igerdigi birinci evrigimli
katmanin ¢iktisinin, ilerlemenin 2 olarak tamimlandigi, 3x3 ¢ekirdek
boyutundaki maksimum havuz katmanina girilmesi,

e birinci evrisimli katmani, 3x3 boyutundaki 64 filtreli iki evrisimli katmanin ve
ilerlemesi 2 olan 3x3 maksimum havuz katmaninin takip etmesi,

o 128 ozellige sahip 2x2 evrisimli katmanin uygulanmasi,

e toplu normallestirmenin uygulanmasi,

e toplu normallestirmeden sonra, 256 diiglimli tamamen bagli katmanin
uygulanmasi,

e 150 olarak se¢ilen donem ve 15 egitim donemi basina tekrarlamaya gec¢ilmesi,

e parametre boslugunun 10° olarak secilmesi ile iki diigime sahip cikti
katmaninin miyelin ve miyelin dis1 siniflarla karsilik getirilmesi,

adimlarn ile karakterize edilmesidir.

2. Istem 1’e gore yontem olup, asagidaki adimlari icermesi ile karakterize edilmektedir
e ¢irdi olarak, 9x9 spektrum-uzamsal 6znitelik resimlerinin kabul edilmesinin

ardindan
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e kapsamli olmayan siniflandirma yontemlerinden denetimli makine &grenimi

tekniklerinin bir varyantinin kullanilmasi
Goriintiilerin incelenmesi ve girdi resimlerinden daha genis aralikli parlaklik degerlerine
sahip resimlerin elde edilmesi i¢in her bir kanala yonelik minimum ve maksimum
yogunluk degerlerinin ayarlanmasi ile karakterize edilen, ayrica Oznitelik resim

Ayiklamadan 6nce bir 6n isleme adimin1 iceren Istem 1’e gdre yontem.

4. Istem 1’¢ gore yontemin kullanilmasi ile karakterize edilen otomatik miyelin

algilamaya yonelik bir sistem.

5. Miyelin ve miyelin dis1 voksellerin, miktar 6l¢iimii igin sayildig1, Istem 1°e gére yontem.
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TARIFNAME

MAKINE OGRENIMIi KULLANILARAK FLUORISIMA MiKROSKOPI
RESIMLERINDE OTOMATIKLESTIRILMIiS MIiYELIN ALGILAMASINA
YONELIK YONTEM VE SiSTEM

TEKNIK ALAN

Mevcut bulus, etiketleme, sayma ve miktar dlgme icin gereken is yiikiinlii azaltmak igin
otomatiklestirilmis miyelin algilamasina yonelik goriintii analizi tabanli bir yontem ve sistem

ile ilgilidir.

ONCEKIi TEKNIiK

Miyelin, Sekil 1’de goriildiigli gibi, néronlarin aksonlarini saran merkezi sinir sisteminin
(MSS) uzman gliyal hiicrelerinin, oligodentrositlerin hiicre zarlarinin kolesterol bakimindan
zengin uzantisidir. Aksonu ¢evreleyen ¢oklu oligodendrosit zar katmanlari tarafindan
saglanan yalitim, noronal sinyal iletiminin hizin1 ve verimliligini arttirmaktadir ve néronlarin
sag kalimim desteklemektedir [1, 2]. Miyelin, sinir sisteminin fonksiyonunda rol alan temel
bir yapidir ve dolayisiyla, miyeline gelecek herhangi bir hasar, sinir sistemini bozarak multipl
skleroz (MS) gibi hastaliklara yol agmaktadir. Diinya genelinde yaklasik 2,5 milyon insan,
MS hastaligindan muzdariptir ve bu hastalik, en yaygin néroinflamatuvar hastaliktir [3, 4].
Genetik ve cevre faktorlerinin bir kombinasyonu, bagisiklik sistemini MSS miyeline
saldirmas1 ve yok etmesi i¢in tetiklemektedir. Mevcut tedaviler, bagisiklik sistemini
baskilayarak demiyelinizasyonu azaltmakla birlikte, hastalig1 tedavi etmemektedir [1, 3, 4].
Miyelin rejenerasyonunu (remiyelinizasyon) tesvik eden kimyasal bilesiklere yonelik gelisim
asamasinda arastirmalar olmakla birlikte, halihazirda klinik olarak kullanilan higbir ilag

bulunmamaktadir [3, 5].

Ilag kesif siireci, siklikla, hastalikla ilgili bir deneyde binlerce veya on binlerce bilesigin
taranmast ile baglamaktadir [5] MS tedavisine yoOnelik bilesik taramalarinda,

oligodentrositlerin olgunlasma durumunun O6l¢iilmesi, siklikla miyelinizasyonu dogrudan
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O0lecmek yerine kullanilmaktadir [5, 6]. Olgun oligodentrositler, gen ekspresyonu ve/veya
hiicresel morfoloji araciligiyla tanimlanmaktadir. Goriintii alma ve basit goriintii analizi,
tarama basina 1000’1 asabilen pozitif isabetleri belirlemek i¢in otomatiklestirilebilmektedir [5,
6, 7]. Ancak, daha yakindan incelendiginde, bu bilesiklerin yalnizca kii¢iik bir kism1 esasen
remiyelinizasyonu arttirmaktadir. Yilz binlerce kimyasali kapsayan yayimlanmis sekiz
taramadan yalnizca bes molekiiliin laboratuvar hayvanlarinda remiyelinizasyonu arttirdigi
kesfedilmistir [5]. Bu yiiksek yipranma orani, vekil olarak kullanilan oligodentrosit
olgunlagsmasinin yerine miyelinin dogrudan sayilmasi ve Ol¢lilmesi durumunda MS ve
remiyelinizasyon ila¢ kesfinin daha verimli olabilecegini onermektedir. Bununla birlikte,
mevcut durumda, miyelin sayimi ve 6l¢iimii, ¢ok sayida bilesigin taranmasini aksatan, zaman
alict ve yogun emek gerektiren mantiel istir [5, 8, 9]. Dolayisiyla, miyelinin hizli ve etkili bir
sekilde sayilmasi ve Olgiilmesi, yiiksek icerikli goriintii tabanli ila¢ taramalarina olanak
saglayarak MS ve diger demiyelinizan hastaliklara yonelik ila¢ kesfini hizlandiracaktir [5].

Miyelin sayilmasi ve Ol¢limiiniin otomatiklestirilmesi, miyelinin oligodentrosit uzantilar1 ve
noron aksonunun Ortlisen bolgeleri seklinde gozlemlenmesinden dolay1 zorlayict bir islemdir
(Sekiller 1a, 1b, 1¢). Uzman arastirmacilar, boyut, sekil, drtiisen bolge uzunlugu ve siireklilik
gibi kriterler kullanarak ger¢cek miyelinden rastgele oOrtiisen bolgeleri (Sekil 1d) ayirt
edebilirler. Simdiye kadar olan otomatiklestirme ¢abalari, fliioristma resimlerinden es
lokalize, iist iiste gelen, piksellerin belirlenmesine odaklanmistir [9, 10]. Bu tiir yontemlerin
biiylik veri kiimelerinden basarili bir sekilde miyelin miktarin1 6lgmesi ve bir hastalik
modelinde ve ilag tedavisinden sonra miyelinizasyon oranlarindaki degisiklikleri algilamasina
ragmen [9, 11], oOrtlisen piksellerin miyelin seklinde tanimlanmasi, hiicresel uzantilar
arasindaki rastgele es lokalizasyondan dolay1 yanlis pozitif sonuglari arttirmaktadir (Sekil 1d).
Miyelinin z boyutunda uzanabilmesi ve tek goriintiileme diizlemlerinde yalnizca kiiclik bir
cikint1 seklinde goriilebilmesinden dolay1 basit bir boyut filtresi etkili degildir. Dolayisiyla,
boyut tabanli bir filtre, rastgele 6rtlismelerin yani sira miyelini de ortadan kaldirabilmektedir
ve toplam miyelinin eksik tahmin edilmesine yol agmaktadir. Miyelin tanimlamada ortiisen
bolgelerin seklini ve boyutunu kullanabilmek amaciyla, makine 6grenimi tabanli goriintii
siiflandirmasina yonelinmistir. Makine 0Ogrenimi tabanli yaklagimlar, veri igindeki
goriinmeyen 1iliskileri kesfetmektedir [12, 13]. Dolayisiyla, miyelin algilama sorunu ig¢in
miikemmel bir eslesme teskil etmektedir. Biyo-goriintii analizinde makine 6grenimine dayali
yontemlerin gelisiminden esinlenerek, bir LeNet algoritmasi tabanli miyelin algilama yontemi
olan DeepMQ gelistirilmis ve 10768 tane goriintiiden olusan bir veri tabaninda %93,38
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oraninda dogruluk elde edilmistir [14]. Otomatik miyelin sayimi ve Ol¢limiine yonelik
ihtiyacin desteklenmesi [18] amaciyla ayrica nano liflerde olusan miyelin benzeri yapilari
algilamak i¢in U-Net tabanli algoritma gelistirilmistir. Nano lifler, birbiriyle paralel olarak
hizalanabilmeleri ve daha kolay siiflandirmaya olanak saglamalarindan dolay1 yapay akson
ikameleri seklinde kullanilmistir. Ancak bu yontemin genellestirilebilirlik 6zelligini

sinirlamaktadir ¢linkii aksonlar birbiriyle ¢apraz kesisen bircok yonde uzarlar.

BULUSUN KISA ACIKLAMASI

Miyelin algilamaya yonelik makine 6grenimi tekniklerinin etkililigini daha fazla arastirmak
icin bir Ozellestirilmis-CNN (Evrisimli Sinir Aglar1) yontemi gelistirilmis ve genisletilmis
veri kiimesinde diger smiflandirma yontemleriyle karsilagtirilmistir. Dahasi, kullanicinin
birka¢ makine 6grenimi yontemi arasinda se¢cim yapmasina olanak saglamak i¢in, ek olarak
aciklanan veri kiimesinin cesitli boyutlardaki egitim/test boliinme oranlariyla birlikte bes
farkli denetimli makine Ogrenimi tekniginin miyelin algilama performanslar1 (23 farkl
varyant; Tablo 1) degerlendirilmistir. Buna ek olarak, karsitlik pekistirmeden (Ing. “contrast
enhancement”) olusan bir 6n isleme adimi getirilmis ve bunun farkli yontemlerin algilama
performanst iizerindeki etkisi belirlenmistir. Bu test senaryolar1 arasinda, 15452 Onceden
islenmis goriintii Ustlinde %98,84 +0,09 oranindaki en yiiksek dogruluk degeri, Arttirilmig
Agac (Ing. Boosted Tree) yontemi ile elde edilmis ve dzellestirilmis-CNN ise %98,46 oranla
buna yakin ikinci yliksek deger olmustur. Bu dogruluk degeri, %50 egitim ve %50 test
kiimeleri seklinde etiketlenmis toplam bolimlendirme i¢in elde edilmistir. Son olarak,
siiflandirilmig  sonuglar, uzman ve kullanicilarin degerlendirmesi igin resimlerde

gorsellestirilmistir.

Miyelin algilama, birkac1 yukarida bahsedilen, ve bununla sinirli olmamak {izere, tercih edilen
bir yapilandirmada ve/veya benzerinde bulunan diziistii bilgisayar, kisisel bilgisayar, sunucu
veya mikro denetleyiciler gibi uygun bilgisayar platformlarinda ¢alisan giidiimlii makine

O0grenimi teknikleri ile elde edilmistir.

Yontemin temel adimlari, Sekil 2°de gosterilmektedir. Fare kok hiicresinden elde edilen noral
hiicrelerin resimleri, Zeiss LSM konfokal mikroskop ile alinmaktadir ve bir opsiyonel adim

olan 6n isleme, karsitlik pekistirme i¢in bu resimlere uygulanabilmektedir. Bir uzman, bu
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resimlerden mantiiel olarak yer ger¢ekliklerini ayiklamistir. 9x9 o6zelligindeki resimler

olusturulmus ve yer gercekliklerine bagli olarak pozitif ve negatif seklinde siniflandirilmistir.

SEKIiLLER

Sekil 1: Ortak kiiltiirlerde ve sematik sekilde miyelin ve miyelin dig1 ortiismelerin gosterimi.
a) Miyelinlestirici ortak Kkiiltiirlerin bir 6rnek RGB kompozit, maksimum yogunluklu
projeksiyon resmi. Miyelin, oligodentrosit uzantisinin hiicre zar1 ve ndéronun aksonunun
ortiisen bolgesi olarak gozlemlenmektedir ve ayrica miyelin dis1 Ortlismeler, kutular ile
vurgulanmaktadir. Resim, 5 optik z kesitinin projeksiyonudur. b) Miyelin bdlgelerini

(parantez) ve miyelin dis1 ortiismeleri (elips) vurgulayan ortak kiiltliriin bir semasini temsil

eder. Kutu i¢ine alinmis alanlarin daha yiiksek o6l¢iide biiyiitiilmiis resimleri, ¢) Miyelin

(parantez), d) miyelin dis1 Ortiismeleri gdsterir. Ust elips: bir ¢ekirdek mevcudiyeti, bu es

lokalizasyonu Ortilisen hiicre govdesi seklinde tanimlar. Alt elips: kisa ve kesintili 6rtiigmeler.

Sekil 2: Bulusun yonteminin akis semasidir.

Sekil 3: Her bir voksele karsilik gelen bir spektrum-uzamsal Oznitelik resmi,
F(xy.z,0ligodentrosit, akson ve ¢ekirdek kanallarinda daha kiigiik 9 blok, D(,,), bir orta
voksel ve bunun hemen yakinindaki 26 vokselden olusmaktadir. Bu dokuz bloktan biri,
yani Dy, ») gdsterilmektedir

Sekil 4: Pozitif ve negatif spektrum-uzamsal Oznitelik resmi 6rnekleri. a) Pozitif 6rnek:
kanallar arasindaki Ortiismeyi gosteren bir pozitif resim. b) Negatif 6rnek: Negatif
siiflandirmaya yol agan ortiisme ¢ok daha kiigtiktiir. ¢) Negatif 6rnek: kanaldaki sinyal,
bu resmi Ortlisen hiicre govdesi seklinde tanimlar.

Sekil 5: Ozellestirilmis-CNN mimarisi (ayrica Tablo 2’ye bakiniz)

Sekil 6:Standart sapmalariyla birlikte segilen siniflandiricilara yonelik Test Dogruluklarinin,
karsilastirma amaciyla grafigi ¢izilmistir.

Sekil 7: Ozellestirilmis CNN ile algilanan miyelinin bir érnek resimde son gorsellestirilmesi.
a) Ozgiin resim. Parantez, miyelini gosterir. Daire isareti, yanlis pozitif piksel alanimi
isaretler. 5 yi8in, maksimum yogunlukta yansitilmistir. b) 0zgiin resimde uzman
tarafindan isaretlenen yer gergeklikleri gosterilmistir. c¢) Ozellestirilmis-CNN

araciligiyla miyelin seklinde siniflandirilan tiim pikseller.
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Bulusun Ayrintili A¢iklamasi

Goriintii Alma

Kisaca, oligodentrositler ve noronlardan olusan miyelinlestirici ortak kiiltiirler, 15 dakika
boyunca %4 paraformaldehit-PBS’de fikse edilmis ve PBS i¢inde Triton X-100 (%0,1) ve at
serumu (%10) ile bloke edilmis ve gecirgen hale getirilmistir. Hiicreler, sirasiyla ndronlart ve
oligodentrositleri isaretlemek icin 1:1000 fare veya tavsan anti-beta-tubulin III (anti-TUJ1)
(Covance) ve 1:50 sican anti-miyelin temel protein (anti-MBP) (Serotec) primer antikorlarla
gece boyunca inkiibe edilmistir. Cekirdekleri gorsellestirmek i¢in 4°,6-Diamidin-2’-fenilindol

dihidrokloriir (DAPI) (Sigma) kullanilmistir [9].

Resimler, Zeiss LSM 710 veya 780 konfokal mikroskoplarda, bes bagimsiz deneyin deneysel
alaninin tamamim (yaklasik 2mmx7mm) kapsayan kutucuklar seklinde alinmistir. 30 ila 50
um olan Z ekseni, 1 pm aralikli optik z-kesitleri ile kapsanmistir. %10 Ortiismeye sahip
kutucuklar, bes bagimsiz deneyin deneysel alaninin tamamini kapsayan yaklasik 2Kx8K px
resimleri elde etmek amactyla Zen software isimli yazilimda (Zeiss) birbiriyle birlestirilmistir.
Resimler, sirastyla , MBP antikoru (oligodentrositler), TUJ1 antikoru (néronlar) ve DAPI’ye

karsilik gelen 8 bit ile nicelenmistir

RGB kompozit z-kesit resmi, A, A(X,y,z w) seklinde belirtilmektedir ve burada x €
{1,..X},ye{1,..,Y},ze{1,..,Z}, vew € {1, 2,3}.olmaktadir. A ‘nin boyutu, X X Y X
Z X 3 olmaktadir. 447x373px boyutundaki belirli z kesiti ve uzamsal lokasyona karsilik
gelen bir 6rnek RGB-kompozit resim, Sekil 1a’da sunulmaktadir ve burada oligodentrosit,
noron ve cekirdeklere karsilik gelen kanallar, sirasiyla R, G ve B kanallan ile temsil

edilmektedir.

On Isleme

Algilama dogrulugunun arttirilmasina yonelik bir opsiyonel adim olan 6n isleme asamasinda,
karsitlik pekistirme islemi, bir uzman tarafindan ImageJ platformunda her bir kanal i¢in
gergeklestirilmistir [15]. Uzman, resimleri gozle incelemis ve her bir kanal resmine yonelik
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dogrusal genigletme parametrelerini (minimum ve maksimum yogunluk degerleri)
ayarlamigtir. On isleme asamasi, girdi resimlerinden daha genis aralikli parlaklik degerlerine
sahip resimler vermistir. Bu, miyelin algilamaya yonelik ek analizi kolaylagtirmistir. Karsitlik

pekistirme asamasini 6znitelik resmi ayiklama islemi takip etmistir.
Miyelin Yer Gergekliklerinin Belirlenmesi

Miyelin yer gergekliklerini belirlenmesi islemi, zahmetli bir istir ve bu caligmanin tek
motivasyonu, bu islemin otomatiklestirilmesidir. Yine de, otomatiklestirilmis miyelin
algilama diizenlerinin performansini degerlendirmek i¢in, miyelin bolgelerinin mantiel olarak
belirlenmesi ve miyelin yer gercekliklerinin elde edilmesi gerekmektedir.

Kolaylik olmasi agisindan, miyelin sayimi ve dl¢iimiine yonelik daha 6nceki bir ¢alismanin,
“Bilgisayar destekli Miyelin Degerlendirme (CEM) yazilim1”, sonuglar1 kullanilmistir [9].
CEM yazilimmin ikili ¢ikt1 resimleri, her bir z kesitine yonelik aday miyelin piksellerini
temsil etmistir. Uzman, RGB-kompozit z kesiti resmini titizlikle incelemis ve aday pikselleri
tutma veya cikarma konusunda karar vermek i¢in bu resmi, CEM yazilimi ¢iktisiyla es
zamanli olarak karsilastirmistir. Bu sekilde yaparak uzman, miyelin piksellerinin z ekseni
boyunca olan siirekliliginin ve kanallar boyunca uygunlugunun karsilandigindan emin
olmustur. Sonug olarak, miyelin yer gergeklikleri elde edilmistir.

Mevcut bulus, fliorisima resimlerinin edinilmesi yonteminden ve kaynagindan bagimsiz
islemektedir. Bu sekilde mevcut bulus, diger herhangi ara¢ vasitasiyla edinilen fliiorisima

resimleri iistiinde uygulanabilmektedir.
Oznitelik resmi Ayiklama

Miyelin sayimi1 ve dl¢limii alanindaki uzmanlik kullanilarak, 9x9 px boyutundaki yeni bir iki
boyutlu spektrum-uzamsal 6znitelik resmi, F getirilmistir. RGB kompozit z kesiti resminden,
A, gaprazlama gegen bir spesifik F, , ,)0znitelik resmi, kesit resminde,A, lokasyonda (X, Y, 2)
her bir vokselden olusmustur [14]. Spektrum-uzamsal 6znitelik resmi, F(,,, ,) , lokasyondaki
(X, ¥, 2) voksele ve hemen yakinindaki 26 komsu voksele karsilik gelen kanal yogunluk
degerlerini icermektedir (Sekil 3).

Goriiniirde oznitelik resmi, F ,, ,belirli bir z kesiti ve kanal, w, ¢ifte (z,w) karsilik gelen, 3x3

px boyutunda daha kiigiik 9 bloktan, D, olusmustur. Oznitelik resminin bu belitli bilesimi,
6



10

15

20

25

30

miyelin piksellerinin z ekseni boyunca siirekliligi ve kanallar boyunca uyumlulugunun ortaya

¢ikarilmasini miimkiin kilmigtir. Spektrum-uzamsal 6znitelik resmi F,,, ,)ve z kesiti-kanal

blogu D, y)arasindaki uygunluk, su sekilde verilmektedir:
Flay.)(e:d) = Dy ([5]-2).[4]) (e = Dmod3] + 1,[(d — 1)mod3] +1) (1)

Burada cve d, {1,2,...,9} kiimesinden degerler alir.
Benzer sekilde, z kesiti-kanal blogu D ile RGB kompozit z kesiti resmi A arasindaki

uygunluk, su sekilde verilmektedir:
D{z.u:}(a‘e b) =A (T + (H - 2) ) + ('b - 2}1 Z, T-""‘) (2)

burada a, b, ve w, {1,2,3}, kiimesinden degerler alir.

Formiil (1) ve (2)’den asagidaki formiil elde edilmektedir:

Fipy.(a,b) = A(x + (([(c — 1)mod3] + 1) — 2), y + (([(d — 1)mod3] + 1) — 2),

G+ (€] -2, Hn. 3)

bu formiil, Ay y, , w)Vve F(x,y,z)- arasindaki uygunlugu temsil eder.
Simiflandirma

Tercih edilen bir yapilandirmada, elde edilen iki boyutlu spektrum-uzamsal 6znitelik
resimleri, Fy,, ,), smiflandirma yapmak igin Derin Ogrenme, Ayirtag ve Baglanim (Ing.
“Regression”), K-En Yakin Komsu (KNN), Karar Agaci1 ile Destek Vektor Makineleri (SVM)
gibi bes temel denetimli makine 6grenimi tekniginin 23 adet farkli alt tiirline girdi olarak
verilmistir. Kullanici, en 1yi performans sergileyen teknigi segmektedir Ozgiirdiir. Sistem,
burada bahsedilenlerin disinda diger denetimli makine 6grenimi tekniklerini barindirmak i¢in

genisletilebilmektedir.

Miyelin simiflandirmaya yonelik en verimli siniflandiriciyr bulmak i¢in, miyelin piksellerini
siniflandirmak ve en yaygin olarak kullanilan makine 6grenimi yontemleriyle karsilagtirmak
icin bir Ozellestirilmis-CNN gelistirilmistir. Tablo 1, bu ¢alismada kullanilan siniflandirma
yontemlerinin tamamini gdstermektedir. Islenmemis ve &nceden islenmis resimlere yonelik

bu smiflandiricilarda model optimizasyonu kullanilmistir.
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Derin Ogrenme Yontemleri Karar Agaci

LeNet Karmasik Agag

Ogzellestirilmis ~ Evrisimli Orta Karmagiklikli Agag

Sinir Ag1
Basit Agag
Ayirta¢ ve Baglamim Basit Agag
Rasgele Alt Orneklemeli
Arttirllimig Agag (Ing.
RUSBoosted Tree)
Dogrusal Ayirtag
Ikinci Derece Ayirtag Arttirllmig Agag
Altuzay Ayirtag Torbalanmis Agag

) Destek Vektor Makineleri
Mantiksal Baglanim (Ing. “Logistic| (Ing.” Support Vector

Regression™) Machines — SVM”)
KNN Dogrusal SVM
Ince KNN Ikinci derece
SVM
Orta KNN Uciincii Derece SVM
Kaba KNN Ince Gauss SVM
Kosiniis KNN Orta Gauss SVM
Agirliklt KNN Kaba Gauss SVM

Tablo 1:Tercih edilen yapilandirmada kullanilabilen siniflandirma yontemlerinin, diger bir

ifadeyle, denetimli makine 6grenimi tekniklerinin kapsamli olmayan listesi.

CNN mimarisi, girdi olarak 9 x 9 spektrum-uzamsal Oznitelik resmini F,, ,, kabul
etmektedir. Ozellestirilmis-CNN mimarisinin parametreleri ve mimari yapisi, Tablo 2 ve
Sekil 5’te gosterilmektedir. Birinci evrisimli katman, 5 x 5 boyutunca 32 filtre igermektedir.
Bu evrisimli katmanin ¢iktisi, 3 x 3 ilerlemeli ¢ekirdek boyutuna sahip maksimum havuz
katmanina girmektedir ve 2 seklinde tanimlanmaktadir. Bu katmani, ilerlemesi 2 olan 3 x 3
maksimum havuz katmani ve 3 x 3’liikk 64 filtre boyutuna sahip iki evrisimli katman takip
etmektedir. Toplu Normallestirme isleminden dnce, 128 6zellige sahip 2 x 2 evrisimli katman
ve toplu normallestirmeden sonra 256 diigiimlii tamamen bagli katman uygulanmaktadir.
Toplu normallestirme, daha hizli yakinsama i¢in kullanilmaktadir [17]. Dénem basina

tekrarlama, 150 olarak secilmis ve 15 egitim dénemi gecilmistir. Ozellestirilmis-CNN
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mimarisinin ¢ikt1 katmani, miyelin ve miyelin dis1 siniflara karsilik gelen iki diigiime sahiptir.

CNN mimarisinde parametre sayis1 10° mertebesinde olmaktadir.

Sonuclar

Kullanilan veri kiimesi, hemen hemen esit sayilarda pozitif ve negatif Oznitelik resimleri
icermistir (Tablo 3). Mevcut bulus, Intel 7700HQ islemci, 16 GB RAM, Asus GeForce
GTX1080TI ekran kartina sahip bir kisisel bilgisayarda uygulanabilmektedir. Biyolojik

orneklere yonelik, ozellikle miyeline yonelik yer gergekliklerinin belirlenmesi genellikle

zordur [10, 18]. Egitim i¢in gerekli minimum miyelin yer gergeklikleri miktarin1 belirlemek

icin, Veri kiimesinin %10, %25, %50, %75 ve %90’1 egitim icin kullanilmis ve veri

kiimesinin geri kalan kismu, test i¢in kullanilmistir. Her bir siniflandiricinin test dogrulugu, 10

calismanin ortalamast alinarak hesaplanirken, standart sapma, secilen siniflandiricilara

yonelik varyasyonu dlgmek icin hesaplanmistir (Tablolar 4 ve 5). On isleme etkisi, Tablo 4 ile

Tablo 5’in karsilastirilmasi ile gézlemlenebilmektedir.

Pozitif Ornek Sayis1

Negatif Ornek Sayist

15489

15416

Tablo 3: Mevcut bulusun bir yapilandirmasinda kullanilan bir veri kiimesindeki 6rneklerin

sayisl.
Test Dogruluklari (%)

Test Egitim Altuzay Agirlikh Ucgiincii Arttirilmig LeNet Ozellestirilmis

Resimleri | Resimleri |Ayirtag KNN Derece Agag -CNN

(%) (%) SVM
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: islenmemis Resimlere iliskin segilen smiflandiricilara yonelik Test Dogruluklar
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Test Dogruluklari (%)
Test Egitim Dogrusal | Agirlikli Uciincii Arttirlmis | LeNet Ozellestirilmis
Resimleri | Resimleri Ayirtag KNN Derece Agac -CNN
(%) (%) SVM
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+0.33196.42+£0.10 (97.99 £0.11 | 98.8+0.09 [97.04 +0.54 |98.46 £0.16
50 50 87.5+0.2 196.09+0.15 |97.88 +0-16 [98.84 +0.09 |96,82 + 0,63 {98.46+0.11
75 25 87.44+£0.24 |195.47+£094 [97.55+0.2 |98.77+0.1 |96.25+0.92 [98.12 +0.25
90 10 87.43£0.18 19442 +£0.19 (96.63 £0.31 |98.66 + 0.05 [95.74 + 0.53 |97.66 £0.26
Tablo 5: On isleme yapilmis Resimlere iliskin segilen siniflandiricilara yonelik Test

Dogruluklari

Test/egitim ylizdeleri (Tablo 5) ve standart sapmalar1 bakimindan secilen siniflandiricilara
yonelik test dogruluklarinin grafigi Sekil 6’da cizilmistir. Egitim verilerinin arttirilmast,
beklendigi gibi CNN’ler {iistiinde pozitif etkiye sahip olmus ve performans oranlarini
artirmigtir. Ayrica diger smiflandiricilarin dogruluklari da artan egitim verileriyle artma
egiliminde olmustur. Arttirillmis Agag, daha diisiik standart sapma ve daha az egitim
verileriyle birlikte diger siniflandiricilardan daha yiiksek performans elde etmis ve buna en
yakin sonuglar, dzellestirilmis-CNN ile elde edilmistir. On islemenin tiim yontemler iistiinde

etkili oldugu kesfedilmistir (Tablolar 4 ve 5’1 karsilastiriniz).

Arttirllmis Agag ve Ozellestirilmig-CNN  siniflandirma  sonuglarinin  karisiklik matrisi
degerleri, Tablo 6’da sunulmaktadir. Karigiklik matrisine gore (%50 - %50 vakasinda),
performans Ol¢li birimleri (Hassasiyet, Geri Cagirma, F-skoru, Hata ve Dogruluk)
hesaplanmis ve sonuglar, Tablo 7°de sunulmustur. Bu parametreler, asagidaki gibi

hesaplanmuistir:

10




rr

Hassasivet TP+ FP 100 1)
TP .
Geri Cagirma TPLFN 100 5)

. Hassasivet v Geri Cagmma
.’--.S'km'z;—?'-[ A ]

Hassasivet + Geri Cagirma
FP+ FN

Hala = s TN+ FP+FN <10 (7)

TP+ TN

Dogruluk = - — - — = 100 (%)
TP+TN+ FP+FN
5
burada, TP, TN, FP, FN sirastyla Ger¢ek Pozitif, Ger¢cek Negatif, Yanls Pozitif ve Yanlis
Negatife karsilik gelmektedir.
10
< 5 Arttirilmis Agag Ozellestirilmis-CNN Test Sayisi/Egitim Resimleri
= g
Gergek Degerler
1544 5 1534 15
3095/ 27&40
31 1515 31 1515
+ 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 11 13839 101
27854 /3081
363 13551 549 13365
15

11
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Tablo 6: En iyi iki siniflandiricinin karigiklik matrisleri

Arttirilmis Ozellestirilmis-CNN
Agag
— —oo - - -
izztimleri gitilmmleri P(%/Sos)aslye gzz)élnna F-Skoru g/zz;a Dogruluk g/essamyet Geri F(O/SO ;{ oru g/j;a g/j)gruluk
(%) (%) (%) (%) Cagirma
(%)
10 ) 99.67 |98.03 9885 |1.16 |98.83  |99.03 98.02 985 149 [985
25 75 99.69 197.94 |98.81 12 98.8 99.25 97.71 98.48 1.54 198.46
50 50 99.87 197.86 |98.86 1.16 ]98.84 99.07 97.87 98.47 1.54 ]98.46
75 25 99.85 197.7 |98.78 123 198.77 98.14 98.11 98.13 1.87 198.12
90 10 99.92 197.46 |98.68 1.34 198,66 99.28 96.18 [97.71 2.33  |97.66

Tablo 7: Farkli boliinmiis vakalara yonelik en iyi performans sergileyen siniflandiricilarin test

dogruluklari

Son olarak, 0Ozellestirilmig-CNN ile algilanan miyelin, ©zgiin kompozit resimlerde
gorsellestirilmistir (Sekil 7). Algoritma, miyelini oligodentrositler ve aksonlar arasinda
kesintisiz Ortiisme (parantez) seklinde dogru bir bigimde algilamistir. Ancak, ayrica kesintili
piksel, miyelin olarak siniflandirilmistir (daire). Bu son gorsellestirme adimi, sonuglarin

kullanici tarafindan degerlendirilmesini saglamaktadir.

Sinir sisteminin boliinmez bir parcasi olan miyelin, MS gibi norodejeneratif hastaliklarda
zarar gormektedir [1, 3, 4, 5]. Bununla birlikte, MS hastaligina karsi halihazirda mevcut
tedaviler, miyelini yeniden olusturamamaktadir. Yeniden miyelinlestirici ilaglarin
kesfedilmesindeki ana engel, kimyasal taramalarda miyelin miktarinin 6l¢iilmesi zorlugudur
[5, 8, 9, 10]. Otomatik miyelin miktar dl¢iimii, slirecin hizini ve verimliligini gelistirebilmekle
birlikte halen, minimum kullanic1 girisi ile ve bir uzman gibi dogru bigimde performans

sergileyebilen bir platformun olusturulmasi zordur.

Mevcut caligmada, yeni tasarlanmig 6zellestirilmis-CNN dahil olmak {izere 23 farkli makine
O0grenimi yontemi, islenmemis ve dnceden islenmis resimlerde miyelin algilanmasina yonelik
olarak degerlendirilmistir. Genel olarak, Arttirllmis Aga¢ ve Ozellestirilmis-CNN yontemi,

hem islenmemis hem de Onceden islenmis resimlerde en yiiksek dogruluk degerlerini elde
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etmistir (Tablolar 4 ve 5). Ayirtag & Regresyon yontemleri, dnceden islenmis resimlerde bile
%90°n1n altinda bir dogrulukta kalarak daha kotii bir performans sergilemistir. Yontemlerin
tamamina yonelik olarak, karsitlik pekistirme ile yapilan 6n islem, dogrulugu yaklasik %13
kadar arttirmistir. En iyi performans sergileyen yoOntemler, on islemden sonra %98’in
tizerinde dogruluga ulasmistir. Mevcut c¢alismada, resimlere yonelik optimum karsitlik
seviyeleri, uzman tarafindan belirlenmistir. Gelecekteki miyelin miktarin1 6l¢me is akislari,

bu 6n isleme adiminin otomatiklestirilmesinden faydalanacaktir.

Buna ek olarak, etiketlenmis egitim verilerinin miktarinin, 5 farkli vakaya yonelik 23 makine
O0grenimi yonteminin performansini nasil etkiledigi degerlendirilmistir. Beklendigi gibi,
egitim resimlerinin sayisinin arttirtlmasi, genel olarak dogrulugu arttirmistir. Bununla
beraber, daha kiiciik egitim kiimesi, Karar Agaci tabanli yontemlere yonelik yeterince dogru
miyelin siniflandirmasi getirmistir. Miyelin sayimi ve dl¢iimiine yonelik olarak, ¢abalar, derin
O0grenme tabanli yaklasimlara odaklanmustir [15, 18]. Ancak, bu calismada, CNN tabanl
yontemler, s6z konusu veri kiimesine yonelik Arttirilmis Agac tabanli miyelin miktar 6lgme

yontemiyle birlikte iyi bir performans sergilememistir (Tablo 5).

Karisiklik matrisi (Tablo 6), her bir boliinmiis vakaya yonelik olarak pozitif resimlerin negatif
resimlerden daha dogru bir sekilde algilandiginm1 gostermektedir. Buna ek olarak, yanlis
negatiflerin sayisi, yanls pozitiflerin sayisindan daha fazla olmustur. Bu, hem Arttirilmig
Aga¢ hem de Ozellestirilmisg-CNN yonteminin miyelin boélgelerini gozden kagirdigini
gostermektedir. Arttirllmis Aga¢c ve Ozellestirilmis-CNN  yontemi, ayni performansi
sergilerken, Arttirllmis Agac yontemi, %10 - %90 vakasinda pozitiflerde ¢ok iyi olmustur.
Ozellestirilmis-CNN yéntemi, %50 - %50 ve %75 - %25 vakasinda negatif resimlerde daha
dogru olmustur. Her iki algoritmaya yonelik kagirilan miyelin bdlgelerinin kiyaslanmasi ve
karsilastirilmasi, gelecekte daha iyi miyelin algilama takimlarinin tasarlanmasina yardimeci

olabilmektedir.

Biyologlar, miyelin niteligini gorsel olarak degerlendirmeyi tercih eder. Bu, biyologlarin
yalnizca sonuglar1 dogrulamasma degil, aym1 zamanda uygulanan tedavilerin etkisini
degerlendirmelerine olanak saglamaktadir. Dolayisiyla, 6zgiin resimler iizerinde makine
O0grenim algoritmalar1 araciligityla algilanan miyelin burada gorsellestirilmistir. Dahasi,
gorsellestirme adimi, miyelinin steorolojik olarak yeniden olusturulmasinda erken bir
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adimdir. Gelecekte, makine 6grenimi ile algilanan miyelinin yeniden olusturulmasindan
miyelin uzunlugu ve miyelin bolgelerinin sayis1 gibi morfolojik parametrelerin ayiklanmasi

ve miktarinin belirlenmesi planlanmaktadir.

Sonug olarak, otomatik miyelin algilamaya yonelik makine 6grenimi tabanl bir yontem ve bir
sistem sunulmaktadir. Maniiel miyelin miktar 6l¢iimiine kiyasla, dnerilen yontem ve sistem,
ciddi derecede daha hizlidir. 1 saat igerisinde bir uzman, yaklasik 25 miyelin segmentini
ayiklayabilmektedir. Buna kiyasla, Arttirilmis Aga¢ yontemi, 8,27 saniyede 33 ila 47 segment
islemektedir ve Ozellestirilmis-CNN yontemi ise 1,04 saniyede 33 ila 47 segment
islemektedir. Her iki denetimli makine 6grenim teknigi, tercih edilen yapilandirmada
uygulanabilmektedir. Boylelikle binlerce resim, ¢ok makul bir zaman dilimi igerisinde
siiflandirilabilmektedir ve miyelin onarim kapasitesine yonelik kimyasallarin taranmasina

olanak saglamaktadir.

Miyeline benzer sekilde, ¢ogu biyolojik yapi, 3 boyutta genislemektedir ve ¢oklu kanallarda
bilgi tasimaktadir [18, 19]. Bu nedenle burada gelistirilmis olan yontem diger biyolojik
yapilarin fliloristma mikroskopi resimlerinde algilamasinin otomatiklestirilmesinde de
uygulanabilir. Bu uygulamalar i¢in farkli yer gercekleri ile sistemin yeniden egitilmesi

gereklidir.
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