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ÖZET 

Beyaz kan hücreleri, insanların bağışıklık sisteminin en önemli yapısı olup, kan ve lenf dokularında kemik iliği 
tarafından üretilmektedir. Bu hücreler insan vücudunu hastalık ve yabancı organizmalara karşı koruyan savunma 
mekanizmalarıdır ve kandaki oranı düştüğünde Lökopeni ile karşılaşılabilir. Bu hücrelerin insan vücudundaki 
oranının belirlenmesi ve hastalığın tespit ve tedavisi için yoğun emek harcaması gerekmektedir. Bu çalışmada, 
derin öğrenme modellerini kullanarak beyaz kan hücreleri sınıflandırma performansının iyileştirilmesi 
amaçlanmıştır. Sınıflandırma işlemini daha verimli gerçekleştirmek için evrişimli sinir ağı modelleri 
kullanılmıştır. Beyaz kan hücresi çeşitleri olan eozinofil, lenfosit, monosit ve nötrofil arasında ayrım yapmak için 
Densenet201, ResNet50 ve Alexnet birleştirilmiştir. Elde edilen özellik haritalarının sınıflandırılması için K-En 
yakın komşuluk, Destek Vektör Makinesi ve Naïve Bayes olmak üzere üç farklı makine öğrenmesi sınıflandırıcısı 
kullanılmıştır. Derin Öğrenme (DÖ) ile eğitilen Kaggle veri kümesi görüntülerine CLAHE ve Gauss filtreleri 
uygulanarak bu görüntüler üç ESA ağı ile yeniden sınıflandırılmıştır. Bu filtreler uygulandıktan sonra elde edilen 
sonuçların, orijinal verilerle elde edilen sınıflandırma sonuçlardan daha yüksek olduğu ortaya konmuştur.  

Anahtar Kelimeler: Beyaz kan hücreleri, Derin öğrenme, ESA, Görüntü işleme, Sınıflandırma 

 

CLASSIFICATION OF WHITE BLOOD CELLS USING CNN FOR THE 
DETECTION OF LEUCOCYTE 

ABSTRACT 

White blood cells are the most important structure of the human immune system and are produced by the bone 
marrow in the blood and lymph tissues. These cells are the defense mechanisms that protect the human body 
against diseases and foreign organisms, and Leukopenia may be encountered when the rate in the blood decreases. 
Intensive effort is required to determine the ratio of these cells in the human body and to detect and treat the 
disease. In this study, it is aimed to improve the white blood cell classification performance by using deep learning 
models. Convolutional neural network models are used to perform the classification process more efficiently. 
Densenet201, ResNet50, and Alexnet were combined to distinguish between the white blood cell variants, 
eosinophils, lymphocytes, monocytes, and neutrophils. Three different machine learning classifiers, namely K-
Nearest Neighborhood, Support Vector Machine and Naïve Bayes, were used to classify the obtained feature maps. 
By applying CLAHE and Gaussian filters to Kaggle dataset images trained with Deep Learning (DL), these images 
were reclassified with three CNN networks. It has been revealed that the results obtained after applying these 
filters are higher than the classification results obtained with the original data.  
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1. Giriş 

Beyaz Kan Hücreleri (BKH) insan vücudunu yabancı maddelere ve bulaşıcı hastalıklara karşı 
koruyan ve bunların neden olduğu enfeksiyonlara karşı savaşmasına yardımcı olan en önemli bağışıklık 
sistemi elemanlarıdır. Lökosit veya akyuvarlar olarak da bilinen beyaz kan hücreleri insan vücudunda 
bulunan bir kan bilşenidir [1]. Sağlıklı bir bireyin kanında ortalama 4000 ile 10000 arasında BKH 
bulunmaktadır. Kanın küçük bir bölümünü oluşturan ve bakteri, virüs ve mikroplara karşı savaşan 
lökositler, vücuda yabancı bir madde girdiğinde hızla çoğalır ve daha sonra damardan ayrılarak ilgili 
dokuya ulaşırlar [2]. Bu dokulardaki lökosit sayısı, sağlıklı bir kan örneğindekinden çok daha fazla 
olmaktadır. Tıpta kan hücreleri içerisinde beyaz kan hücrelerinin varlığı çeşitli hastalık türlerinin 
göstergesi olarak kabul edilmektedir [3]. Beyaz kan hücreleri, özellikle lösemi, kanser, hemoliz, hormon 
bozuklukları ve bazı enfeksiyon hastalıkları gibi hastalıkların tanısında bir parametre haline gelmiştir 
[4]. İnsan vücudundaki BKH’ne bağlı bozukluğunun bazı belirtileri şunlardır; hızlı kilo kaybı, halsizlik, 
yorgunluk ve buna bağlı olarak kronik enfeksiyonlar oluşabilmekte veya bu durum farklı hastalıkları 
tetikleyebilmektedir [5]. Bu gibi durumlarda her hastalıkta olduğu gibi BKH’ne bağlı bozuklukların da 
erken teşhisi hayati önem taşımaktadır. Bu olguların klinik muayenesinde kullanılan en yaygın tanı 
yöntemi hastaların mikroskobik görüntülerini alarak uzman doktorlar tarafından bu görüntülerin 
incelenmesidir [6]. Şekil 1’de gösterildiği üzere BKH Eozinofil, Lenfosit, Monosit ve Nötrofil olmak 
üzere dört farklı sınıfa ayrılmıştır. Farklı tipte BKH mikroskobik görüntüleme kullanılarak tespit 
edilebilmektedir. Ancak bu durum, BKH’nin tipi ve kandaki oranına bağlı olarak izlenecek prosedür, 
doktorun tecrübe ve bilgisine bağlıdır [7]. 

 
Şekil 1. BKH veri kümesi türleri 

Derin öğrenme (DÖ), yapay zekânın en popüler alt dallarından biri haline gelmiştir. DÖ’de 
kullanılan çok sayıda mimari bulunmaktadır. Büyük veri setlerinin kullanımında özellikle sınıflandırma 
işleminde başarılı olan DÖ ağları incelenmiştir [8]. Bu çalışmada farklı lökosit türleri olan Eozinofil, 
Lenfosit, Monosit, Nötrofil sınıflandırılması için ESA modelleri kullanılmıştır. Bu bakımdan, farklı 
türdeki BKH tiplerinin mikroskobik görüntülerini kullanarak doğru bir şekilde hızlıca tespit edilmesi 
amaçlanmıştır [9]. Bu yaklaşımda, özellik seçimi önemlidir. DÖ modellerinden elde edilen öznitelik 
setleri üzerinden öznitelik seçim yöntemleri kullanılarak daha verimli özniteliklerin seçilmesi 
sağlanmıştır [10]. Özellik çıkarım işlemi için Densenet201, ResNet50 ve Alexnet mimarileri 
kullanılmıştır. Bu üç mimarinin çıkarmış oldukları özellik haritaları birbirlerinden farklıdır. Bundan 
dolayı bu 3 mimarinin deneyiminden faydalanılarak elde edilen özellik haritaları birleştirilmiştir. Elde 
edilen bu özellik haritaları Komşuluk Bileşen Analizi (KBA) boyut indirgeme yöntemi kullanılarak 
optimize edildikten sonra K-En Yakın Komşuluk (KEK), Destek Vektör Makinesi (DVM) ve Naïve 
Bayes (NB) olmak üzere üç farklı klasik makine öğrenmesi sınıflandırıcısında sınıflandırılmıştır. 
Kullanılan veri setindeki her bir sınıfın içerdiği örnek sayıları Eozinofil için 3120, Lenfosit için 3103, 
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Monosit için 3098 ve Nötrofil için 3123’tür. Bu çalışmada kullanılan veri seti Kaggle platformundan 
elde edilmiştir ve içerdiği veri sayısı Şekil 2’de grafiksel olarak gösterilmiştir [11]. 

 
Şekil 2. BKH veri setinin her bir sınıftaki örnek sayısı 

Bu makalenin geri kalanı aşağıdaki gibi organize edilmiştir. Bölüm 2’de BKH çalışmaları ile ilgili 
literatür taramasına yer verilmiştir. Bölüm 3’te veri seti ve önerilen yöntemler sunulmuştur. Bölüm 4’te 
deneysel sonuçlar açıklanmıştır. Bölüm 5’te sonuçlara yer verilmiştir. 

2. İlgili Çalışmalar  

Bu bölümde, veri seti, yöntemler ve performans ölçütleri dikkate alınarak BKH 
sınıflandırılmasına ilişkin literatürün bir özeti sunulmaktadır. Literatürde BKH tipini sınıflandırmak 
amacıyla yapılmış birçok yaklaşıma rastlanmaktadır. Bu yaklaşımlar arasında en popüler olanları 
Makine Öğrenmesi (MÖ), DÖ, Bulanık Mantık ya da hepsinin bir karışımı şeklindedir.  

Singh vd., BKH sınıflandırması için bir ESA modeli önermiştir [12]. ESA modeli 200 iterasyon 
kullanılarak eğitilmiştir. Ma vd., doğruluk değerini arttırmak amacıyla ResNet ve DC-GAN'ı 
birleştirerek bir sınıflandırıcı oluşturmuştur [13]. Şengür vd., beyaz kan hücrelerini sınıflandırmak için 
ESA yönteminin uygulandığı bir çalışmasında HSV uzayındaki kan hücresi görüntülerinden “İlk İlgi 
Bölgesinin” (İİB) çıkarıldığı bir BKH sınıflandırma yaklaşımını önermiş ve ardından ResNet50 
kullanarak özellik çıkarımı yapmıştır [14]. Çalışmada özellik çıkarımı, Temel Bileşen Analizi (TBA) 
yöntemiyle, sınıflandırma ise UKSB sınıflandırıcısı kullanılarak gerçekleştirilmiştir. Bu yaklaşımla, %  
85,7'lik bir doğruluğa ulaşılmıştır. Aynı veri setini kullanan Patil vd., ise doğruluk değerini artırmak için 
Kanonik Korelasyon Analizi (KKA) yöntemini kullanmıştır [15, 16]. Çalışmada görüntü içeriğinin 
anlaşılmasını zenginleştirmek için ESA ve TSA modelleri birleştirilerek kullanılmıştır.  

Çınar vd., bir çalışmasında BKH’lerin sınıflandırılması için DÖ tabanlı Hibrit ESA modeli 
önerilmiştir. Sunulan model, önceden eğitilmiş Alexnet ve Googlenet mimarilerine dayanmaktadır. Her 
iki CNN mimarisinin son havuzlama katmanındaki özellik vektörü birleştirilmiş ve elde edilen özellik 
vektörü, Destek Vektör Makinesi tarafından sınıflandırılmıştır. [17]. Bir diğer çalışmada Sharma vd., 
BKH sınıflandırmak için DenseNet121 modelini kullanan bir derin öğrenme DÖ modeli uygulamıştır. 
Bu model %98.84 doğruluk, %99.33 kesinlik, %98.85 hassasiyet ve %99.61 özgüllük vermiştir [18]. 

Ayrıca Girdhar vd., tarafından yapılan bir çalışmada da BKH tipini diğer yaklaşımlardan çok daha 
az iterasyonla sınıflandırabildiği belirtilen bir ESA yaklaşımı önerilmiştir [19]. Yu vd., yılında yaptıkları 
çalışmada BKH sınıflandırması için ResNet50, Inception V3, VGG16, VGG19, Xception yazılımlarını 
kullanmış ve diğer sınıflandırma yöntemleri arasından % 88.5’lik doğruluk oranıyla en yüksek değerin 
ESA yöntemiyle elde edildiğini belirtmiştir [20]. Macawile vd. ise ESA tekniklerinden GoogleNet,  
Alexnet ve ResNet-101 yazılımlarını yine BKH sınıflandırması için kullanmış ve %96.63 değerinde bir 
ortalama doğruluk değeri elde etmiştir [21]. 

Zhao vd., BKH verileri için otomatik bir algılama ve sınıflandırma yöntemi sunmuştur [22]. 
Çalışmada mikroskop görüntüleri incelenmiş, kırmızı, yeşil, mavi (RGB) ve bu renklerin ara renkleri 
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arasında bağlantı kurularak BKH tipleri belirlenmiştir. Öznitelik üretmek için ESA modelinin 
kullanıldığı çalışmada sınıflandırma doğruluğu % 92,6 ile sınırlı kalmıştır.  

Razzak vd., BKH veri setini kullanarak segmentasyon ve sınıflandırma yapmış, sınıflandırma 
basamağında Extreme Machine Learning (EML) yöntemini [23] ESA ile birlikte kullanmıştır [24]. 
Parçalı hücre görüntüleri, özellik çıkarma aşamasından önce maskelenmiştir. Öznitelikler daha sonra 
her parçalı hücreden çıkarılmış ve  %95.1 başarı oranı ile sınıflandırma yapılmıştır.  

Hegde vd., yaptıkları çalışmada hem geleneksel görüntü sınıflandırmasını hem de ESA kullanmış 
ve bu iki yaklaşımın sonuçlarını karşılaştırmıştır [25].  Elde edilen sonuçlar benzer olmakla birlikte; 
geleneksel yöntemin, büyük ölçüde segmentasyona ve özellik çıkarımına dayandığı, ESA’nın ise bu 
parametrelere bağlı olmadığı ifade edilmiştir. Bununla birlikte, ESA yaklaşımının büyük miktarda 
etiketlenmiş veri gerektirdiği ve geleneksel görüntü işlemenin bu tür zorunlulukları olmadığına da 
değinilmiştir. İlgili çalışmalar dikkate alındığında önceden eğitilmiş ESA modelleri, farklı BKH türlerini 
ayırmak için kullanışlı bir araç olarak gösterilmiştir. 

3. Materyal ve Metot  

Bu bölümde önerilen yöntemin deneysel sonuçları için kullanılan veri seti, verilerin özellikleri, 
DÖ, ESA ve ESA modelleri anlatılmaktadır. Uygulanan veri ön işleme adımları ve filtreler hakkında 
bilgi verilmektedir. Bu çalışmanın gerçekleştirilmesinde DÖ ağları ve DÖ modellerinden 
yararlanılmaktadır. 

3.1. BKH Veri Kümesi 

Bu çalışmada kullanılan BKH veri kümesi açık erişimle genel olarak paylaşıma sunulmaktadır ve 
bu veri seti Eozinofil, Lenfosit, Monosit ve Nötrofil olmak üzere dört ayrı kategoriye ayrılmıştır. Şekil 
2’de grafiksel olarak gösterildiği üzere bu veri kümesi 3.120 Eozinofil, 3.103 Lenfosit, 3.098 Monosit 
ve 3.123 Nötrofil mikroskobik görüntü örneklerinden oluşmaktadır. 

BKH veri kümesi toplamda 12.444 adet .Jpeg formatında kaydedilmiş örnek kan hücresi 
görüntülerinden oluşmaktadır. Her bir görüntü örneği 24 bit derinliğe sahip olmakla birlikte piksel 
çözünürlüğü 320×240 boyutlarındadır. Bu veri kümesine ait her bir örnek deneyimli uzmanlar tarafından 
incelenerek etiketlenmiştir [11]. Veri kümesindeki örneklerinin etkili ve verimli kullanımı için her bir 
sınıftaki veri sayısı rastgele seçilerek ve eşit tutularak 3000 görüntüye ayarlanmıştır. Bu bakımdan 
deneysel sonuçlar için dört ayrı sınıfta toplamda kullanılan veri sayısı 12000 olmuştur.  Bunun yanında 
veri kümesi eğitim ve test kümesi olarak sırasıyla %70 ve %30 oranlarında iki kısma ayrılmıştır. 

3.2. Evrişimli Sinir Ağı (ESA) ve Modelleri 

DÖ, insan beyninin yapısı ve çalışma şeklinden esinlenerek Yapay Sinir Ağları (YSA) olarak 
adlandırılan algoritmaların modellendiği makine öğreniminin bir alt dalıdır [26]. DÖ, görüntü, video, 
sinyal ve doğal dil işleme, robotik, kimya, reklam, arama motorları, finans gibi birçok alanda yapılan 
sınıflandırma işlemlerinde yaygın olarak kullanılmaktadır. Derin öğrenmeyi geleneksel YSA’lardan 
ayıran en önemli özelliklerden bir tanesi birden çok katmanla çalışabilmesidir. YSA‘lara ait her bir 
hücre, önceki ve sonraki katmanlardaki tüm hücrelere bağlı olarak çalışmaktadır ve her bir katmanda 
çok sayıda matematiksel işlem yerine getirilmektedir. Bu nedenle bu yaklaşımda veri miktarı ve katman 
sayısının artmasıyla yüksek miktarda CPU gücüne ihtiyaç duyulmaktadır. Özellikle son birkaç yıldır 
DÖ için GPU tabanlı ve yüksek bellekli işlemciler tercih edilmektedir. DÖ için kullanılan birden çok ağ 
türü bulunmaktadır. Bu ağlar, ESA, Uzun-Kısa Süreli Bellek ağları (UKSB), Sınırlı Boltzman 
Makineleri (SBM), Tekrarlayan Sinir Ağları (TSA) ve Derin Otomatik Kodlayıcılar (DOK) olarak 
sınıflandırılabilir [27]. 
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Son yıllarda adından sıkça söz ettiren ESA, görüntü sınıflandırma gibi en yaygın kullanılan DÖ 
ağlarından biridir ve bu çalışmada ESA kullanılmıştır. ESA ağlarının kökeni yapay sinir ağlarına 
dayanmaktadır. Yapay sinir ağlarında gizli katman sayısı arttıkça ağın karmaşıklığı da artmakta ve 
ağdan daha iyi sonuçlar alınabilmektedir. ESA ağlarında kullanılan katman sayısı oldukça fazladır. 
Bunlardan Konvülsiyonel, Havuzlama, Tam Bağıntılı, Rectified Linear Unit (Relu), Seyreltme 
(Dropout), Normalleştirme ve Softmax katmanları genellikle kullanılmaktadır [28]. 

DÖ’de yaygın olarak kullanılan birçok model bulunmaktadır. Bu çalışmada ESA’da yaygın 
olarak kullanılan Densenet201, ResNet50 ve Alexnet modelleri kullanılmıştır. Elde edilen sonuçlar 
birbirleriyle karşılaştırılarak yorumlanmaktadır. 

DenseNet-201, ImageNet veritabanından bir milyondan fazla görüntü üzerinde eğitilmiş bir ESA 
modelidir. Çeşitli görüntüler için zengin özellik temsillerini öğrenebilen katman derinliğine sahiptir. 
Modelin önemli bir avantajı, gelişmiş bilgi akışı ve daha iyi parametre verimliliği ile birlikte onları ağ 
üzerinden eğitmeyi kolaylaştıran bir gradyana sahip olmasıdır [29]. 

ResNet50 son yıllarda geliştirilen en başarılı ESA’lardan biridir. Bu model geliştirdiği yeni bir 
yaklaşım ile 1000 katman sınırını aşan ilk ESA modeli olarak 2015 yılında sınıflandırma, segmentasyon 
ve tespit gibi çeşitli alanlarında ILSVRC yarışmasını kazanmıştır. Sınıflandırma hata oranı ortalama bir 
insanda %5 olmasına karşın modelde ortalama %3,6 olarak test edilmiştir. Bu durum modelin başarısını 
net olarak ortaya koymaktadır. Bununla birlikte birçok ardışık modele öncülük etmiş ve çeşitli 
uygulamalarda, özellikle sınıflandırmada bu model kullanılmıştır [30]. 

AlexNet modeli ILSVRC yarışmasının 2012 yılı galibidir ve DÖ yaklaşımını yeniden popüler 
hale getiren bir modeldir. Bu model örüntü tanımadaki hata oranını %26 civarından yaklaşık %15 
seviyelerine düşmüştür. Bu model LeNet mimarisine çok benzemektedir ve her iki mimaride de ardışık 
konvülsiyonel ve havuzlama katmanlarının varlığından dolayı, lineer olmayan fonksiyonlar için Relu 
aktivasyon fonksiyonu kullanılmaktadır [31].  

CLAHE yöntemi, tıbbi görüntü iyileştirme sistemleri için geliştirilmiş, homojen alanlarda üretilen 
gürültüyü azaltmaya çalışan bir filtreleme ve histogram eşitleme yöntemidir [32]. Elde edilen doğruluk 
sonuçları ile kullanılan bu sayısal görüntü ön-işleme tekniğinin, daha önce ESA tarafından tespit 
edilemeyen evrişimsel filtreler aracılığıyla hassas nokta özniteliklerinin daha iyi algılanmasını sağladığı 
görülmüştür. Daha sonra, fundoskopik görüntülerdeki gürültüleri yumuşatmak için Gauss 
çekirdeklerine dayalı morfolojik filtreleme kullanılmıştır. Morfolojik filtreleme, geometrilerini deforme 
etmeden vurgulamak için kan hücrelerinin rengini iyileştirmeyi amaçlamaktadır. 

Gauss filtresi, belirli bir görüntüyü yumuşatmak için kullanılmaktadır. Yani resimdeki gürültüyü 
ortadan kaldırmakta ve resmi daha anlamlı hale getirmektedir. Gauss filtresine sahip bir resimde önce 
komşuluk matrisi oluşturulmaktadır. Bu matrisin boyutu, Gauss filtre işlevindeki komşuluk değerine 
bağlıdır. Özetle, Gauss filtresi resimdeki sert ton değişikliklerini azaltarak görüntüyü daha yumuşak hale 
getirmektedir [33]. 

 
Şekil 3. Verilerin ön-işlemli mimariler ile sınıflandırılması 
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BKH veri setine ait görüntüler MatlabR2019b ortamı kullanılarak sınıflandırılmıştır ve elde 
edilen deneysel sonuçlar karşılaştırılmaktadır. Bu aşamada hem Densenet201, ResNet50 ve Alexnet DÖ 
modellerinden yararlanılmış hem de işlenen verilerden elde edilen sonuçlar orijinal sonuçlarla 
karşılaştırılmıştır. Orijinal verilerle birlikte CLAHE ve Gauss filtreleri uygulanarak ön-işlenen bu 
görüntüler yine bu üç ESA ağı ile yeniden sınıflandırılmıştır. Geleneksel ESA modelleriyle 
sınıflandırma yaklaşımının akış şeması Şekil 3’te verilmiştir. Uygulamanın CLAHE ve Gauss filtreleri 
ile ön-işleme yapıldıktan sonraki akış şeması Şekil 4’te gösterildiği gibidir. 

Komşuluk Bileşenleri Analizi (KBA), sınıflandırma performansını en üst düzeye çıkarmak için 
girdi verilerinin doğrusal dönüşümünü kullanan bir uzaklık metriğini öğrenme yöntemidir. Bu analizin 
amacı, gelecekteki test verileri üzerindeki performansı optimize etmektir, ancak gerçek veri dağılımı 
bilinmediğinden, bunun yerine eğitim verilerindeki performansı optimize edilmeye çalışılır. Bu yöntem 
rastgele bir uzaklık metriği belirlemek yerine lineer dönüşümü bulmakta ve KBA algoritması bu metriği 
kendisi öğrenmektedir. Temel Bileşen Analizinin (TBA) aksine, KBA denetimsiz bir öğrenme yöntemi 
değildir. Tahmin işlemini yaparken “T” yani hedef değerlere ihtiyaç duymaktadır [34]. 

 
Şekil 4. Önerilen yöntemde kullanılan modellerin mimarisi 

Elde edilen özellik haritalarının sınıflandırılması için KEK, DVM ve NB olmak üzere üç farklı 
klasik makine öğrenmesi sınıflandırıcısı kullanılmıştır. DÖ ile eğitilen Kaggle veri kümesi görüntülerine 
CLAHE ve Gauss filtreleri uygulanarak bu görüntüler üç ESA ağı ile yeniden sınıflandırılmıştır. 

4. Deneysel Sonuçlar ve Tartışma 

Bu çalışmada deneysel sonuçlardan elde edilen sonuçların karşılaştırılması için Kaggle veri 
kümesinden alınan BKH veri seti kullanılmıştır. Veri kümesi 4 farklı lökosit hücresi sınıfından 
oluşmaktadır. Her sınıfta 3000 adet veri örneği bulunmaktadır. Toplamda deneyler sırasında 12000 
örnekten oluşan bir veri kümesi kullanılmıştır. 

Bu bölümde sırasıyla Densenet201, ResNet50 ve Alexnet mimarilerinden doğruluk metriği 
bakımından elde edilen deneysel sonuçlara yer verilmiştir. Bu bakımdan Densenet201 mimarisiyle elde 
edilen hem doğrudan orijinal veriler üzerinden hem de ön-işleme (CLAHE, Gauss Filtresi) yapılan 
verilere ait sonuçlar Çizelge 1’de gösterilmiştir. 

Çizelge 1. Densenet201 mimarisinin test sonuçları. 

Densenet201 Karışıklık Matrisi 

 Orijinal Veri Kümesi 
1 2 3 4 

1 0,4890 0,3006 0,0718 0,1884 
2 0,0045 1 0,0045 0 
3 0 0,1077 0,9243 0,0179 
4 0,0313 0,1750 0,0268 0,8166 
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Doğruluk: %80,75 

 CLAHE ve Gauss Filtreli Veri Kümesi 
1 2 3 4 

1 0,8212 0,0268 0,0089 0,1929 
2 0,0673 0,9333 0,0134 0,0359 
3 0,0897 0,0089 0,9199 0,0313 
4 0,1794 0,0359 0,0045 0,8301 

Doğruluk: %87,61 

ResNet50 mimarisiyle elde edilen hem doğrudan orijinal veriler üzerinden hem de ön-işleme 
(CLAHE, Gauss Filtresi) yapılan verilere ait sonuçlar Çizelge 2’de gösterilmiştir. 

Çizelge 2. Resnet50 mimarisinin test sonuçları. 

ResNet50 Karışıklık Matrisi 

 Orijinal Veri Kümesi 
1 2 3 4 

1 0,7852 0,0089 0,0045 0,2512 
2 0,0941 0,8121 0,0134 0,1300 
3 0,1256 0,0134 0,8032 0,1166 
4 0,1121 0,0224 0,0089 0,9063 

Doğruluk: %82,67 

 CLAHE ve Gauss Filtreli Veri Kümesi 
1 2 3 4 

1 0,7179 0,1480 0,1032 0,0807 
2 0,0268 0,9872 0,0268 0,0089 
3 0,0045 0,0359 1 0 
4 0,1346 0,1211 0,1705 0,6237 

Doğruluk: %83,22 

Alexnet mimarisiyle elde edilen hem doğrudan orijinal veriler üzerinden hem de ön-işleme 
(CLAHE, Gauss Filtresi) yapılan verilere ait sonuçlar Çizelge 3’te gösterilmiştir. 

Çizelge 3. Alexnet mimarisinin test sonuçları. 

Alexnet Karışıklık Matrisi 

 Orijinal Veri Kümesi 
1 2 3 4 

1 0,7224 0,1391 0,1436 0,0448 
2 0,1256 0,7987 0,0045 0 
3 0,0179 0,0359 0,9961 0 
4 0,1660 0,1480 0,1705 0,5654 

Doğruluk: %77,06 

 CLAHE ve Gauss Filtreli Veri Kümesi 
1 2 3 4 

1 0,7269 0,0359 0,1660 0,1211 
2 0,0179 0,9737 0,0404 0,0179 
3 0 0 1 0 
4 0,1525 0,0313 0,1660 0,7000 

Doğruluk: %85,01 

Densenet201 mimarisinde orijinal veriler kullanılarak BKH’i sınıflandırmada %80,75 doğruluk 
sonucuna ulaşılmıştır. Görüntülere CLAHE ve Gauss filtresi uygulandıktan sonra doğruluk oranı aynı 
mimaride %87,61’e yükselmiştir. ResNet50 mimarisinde orijinal veriler kullanılarak BKH’i 
sınıflandırmada %82,67 doğruluk sonucuna ulaşılmıştır. Görüntülere CLAHE ve Gauss filtresi 
uygulandıktan sonra doğruluk oranı aynı mimaride %83,22’e yükselmiştir. Alexnet mimarisinde orijinal 
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veriler kullanılarak BKH’i sınıflandırmada %77,06 doğruluk sonucuna ulaşılmıştır. Görüntülere 
CLAHE ve Gauss filtresi uygulandıktan sonra doğruluk oranı aynı mimaride %85,01’e yükselmiştir. Bu 
bakımdan kullanılan bu morfolojik filtrelemelerin sınıflandırmanın doğruluk sonuçlarına olumlu 
katkıda bulunduğu gösterilmiştir.  

Deneysel sonuçların bu üç DÖ modelleriyle elde edilen doğruluk değerleri Çizelge 4’te 
özetlenmiştir. 

Çizelge 4. Mimarilerin doğruluk sonuçları. 

 Orijinal CLAHE+Gauss 
Densenet201 %80,75 %87,61 

ResNet50 %82,67 %83,22 
Alexnet %77,06 %85,01 

 

ResNet50 mimarisi, orijinal verilerin kullanıldığı sınıflandırmada en yüksek doğruluğu %82,67 
ile elde etmiştir. Bunu %80,75 ile Densenet201 mimarisi ve %77,06 ile Alexnet mimarisi izlemiştir. 

Morfolojik filtreler uygulandıktan sonra DenseNet201 mimarisi %87,61 ile en yüksek doğruluğu 
elde etmiştir. DenseNet201’i sırasıyla %85,01 ile AlexNet ve %83,22 ile ResNet50 izlemiştir. 

4.1.  Önerilen Özellik Çıkarıcı ESA Modeli 

Önerilen modelin sınıflandırma performansı, doğruluk performans ölçütü aracılığıyla test 
edilmiştir. Bu performans ölçütünün matematiksel formülasyonu denklem (1)’de verilmiştir. 

𝐷𝐷𝐷𝐷ğ𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟 = 𝐷𝐷𝐷𝐷+𝐷𝐷𝐷𝐷
𝐷𝐷𝐷𝐷+𝑌𝑌𝑌𝑌+𝐷𝐷𝐷𝐷+𝑌𝑌𝑌𝑌

𝑥𝑥100                                                (1) 

 
Şekil 5. Karışıklık matrisi 

Denklem (1)’de verilen Doğru Pozitif (DP), Doğru Negatif (DN), Yanlış Pozitif (YP) ve Yanlış 
Negatif (YN) gibi değerler karışıklık matrisi kullanılarak hesaplanmaktadır. Karışıklık matrisi Şekil 5’te 
verilmiştir. Deneysel sonuçlar Intel Core i7 işlemci, 8 Gb Ram ve NVidia GeForce GTX 1060 ekran 
kartına sahip bir donanım üzerinden simüle edilmiştir. 

Bu çalışmada öznitelik çıkarıcı olarak birer ESA mimarileri kullanılmıştır. Bu çalışmada 
kullanılan ESA modellerinde tercih edilen önemli parametre bilgileri şu şekildedir; AlexNet'in filtre 
boyutu 3×3 piksele ayarlanmıştır, adım sayısı 2 ve maksimum havuzlama tercih edilmiştir. ResNet50 
modelinin filtre boyutu 7×7 piksel olarak ayarlanmıştır, adım sayısı 2 ve seçilen havuzlama türü 
maksimum olmuştur. Ayrıca ResNet50 için girdi katmanlarının boyutları 224×224 piksel olarak 
ayarlanmıştır. Ayrıca eğitim sırasında ESA’lar transfer öğrenme yaklaşımı olmadan eğitilmiştir. 

Önceden eğitilmiş, literatürde kabül gören 3 mimari kullanılarak veri setindeki görüntülerin 
özellik haritaları çıkartılmıştır. Özellik çıkarım işlemi için Densenet201, ResNet50 ve Alexnet 
mimarileri kullanılmıştır. Bu üç mimarinin çıkarmış oldukları özellik haritaları birbirlerinden farklıdır. 
Bundan dolayı bu 3 mimarinin deneyiminden faydalanılarak elde edilen özellik haritaları 
birleştirilmiştir. Özellik çıkarımı yapılırken Densenet201 ile ResNet50’nin FC-1000 katmanı ve 
AlexNet modelinin FC-8 katmanı kullanılmıştır. Her bir mimaride elde edilen özellik haritasının boyutu 
21000x1000’dir. Özellik birleştirme işleminden sonra elde edilen yeni özellik haritasının boyutu 
21000x3000 olmuştur. Birleştirme işleminden sonra elde edilen özellik haritası KBA boyut indirgeme 
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yöntemi kullanılarak optimize edildikten sonra elde edilen yeni özellik haritasının boyutu 21000x250 
olmuştur. Son olarak elde edilen yeni özellik haritası 3 farklı makine öğrenmesinde sınıflandırılmıştır. 
Önerilen hibrit model Şekil 4’te kabaca gösterilmiştir. Bilinen ESA modellerinin ve önerilen hibrit 
modelin elde ettiği doğruluk değerlerine ait sonuçlar Çizelge 5’te gösterilmiştir. 

BKH dört türüne ait sınıflandırmanın karışıklık matrisi Şekil 6’da gösterilmektedir. Karışıklık 
matrisinin satırları tahmin edilen çıktı sınıfını ve sütunlar gerçek çıktı sınıfını göstermektedir. Kırmızı 
renkli sütunlar uyumsuzlukları, yeşil renkli kutular ise doğru eşleşen etiketleri göstermektedir. Kan 
yayma görüntülerinin temel gerçeği, hedef sınıf olarak etiketlenirken, tahmin edilen çıktı sınıfı, 
karışıklık matrisinde etiket çıktı sınıfı ile gösterilmiştir. Nötrofillerin 12 görüntüsü hatalı şekilde 
Eozinofil olarak etiketlendiğinden, Nötrofillerin etiketlenmesi durumunda maksimum uyumsuzluklar 
bulunmaktadır. 

 
Şekil 6. BKH dört sınıfı için karışıklık matrisi 

 Çizelge 5. Modellerin sınıflandırma doğruluk sonuçları. 

ESA Mimarisi Sınıf 
sayısı 

Özellik 
sayısı 

Doğruluk 
% 

Densenet201 4 1000 95,43 
ResNet50 4 1000 94,83 
Alexnet 4 1000 92,40 

Densenet201, ResNet50, Alexnet 4 3000 95,45 
Önerilen Model 4 250 97,10 

Önerilen yaklaşımda, BKH sınıflandırması için öznitelik seçim yöntemleri bilinen ESA 
modelleriyle kombinasyonu değerlendirilmiştir. Önerilen yaklaşımla Densenet201, ResNet50 ve 
AlexNet mimarilerinin 1000 özellikli katmanlarından elde edilen öznitelikler birleştirilmiştir. 
Birleştirilmiş öznitelik kümesindeki öznitelikler KBA füzyon yöntemi ile indirgenmiştir. Birleştirilen 
öznitelik setlerinin sınıflandırma sonuçlarına katkı sağladığı görülmüştür. Burada birleştirilen 
özniteliklerinin tek öznitelik seçme yönteminden daha başarılı olduğu kanıtlanmıştır. Birleştirilen 
özniteliklerin elde ettiği doğruluk değeri %95,45 değeri ile en yüksek tek öznitelik yöntemi olan 
Densenet201’in elde ettiği %95,43 doğruluk değerinden daha yüksektir. Deneysel sonuçlar, öznitelik 
seçiminde kullanılan KEK, DVM ve NB, MÖ yöntemleri ile yapılan sınıflandırma sonucunda 250 
öznitelik ile elde edilen genel doğruluk oranının %97,10 olduğunu göstermektedir. 

Çizelge 5, önerilen ESA modelinin, mevcut ESA teknikleri ve birleşimlerinden elde edilen 
sınıflandırma doğruluk oranlarını göstermektedir. Tasarlanan ESA modelinin doğruluk açısından diğer 
yaklaşımlardan daha iyi performans gösterdiği görülmektedir.  
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5. Sonuçlar 

Bu çalışmada, son yıllarda adından çok söz ettiren DÖ, DÖ katmanları ve DÖ modelleri 
sınıflandırma açısından incelenmektedir. Öncelikle lökosit kan hücresini oluşturan Eozinofil, Lenfosit, 
Monosit ve Nötrofil hücreleri Matlab uygulama ortamında Densenet201, Resnet50 ve Alexnet 
mimarileri kullanılarak sınıflandırılmıştır. Daha sonra veri tabanındaki örneklere CLAHE ve Gauss 
filtreleri uygulanmıştır. Yeni görüntüler aynı mimariler kullanılarak yeniden sınıflandırılmıştır. 
Görüntülere filtreler uygulandıktan sonra elde edilen sonuçların, orijinal verilerle elde edilen 
sonuçlardan daha iyi olduğu gözlemlenmiştir. Densenet201 bu çalışmada kullanılan ESA modelleri 
arasında %95,43 doğruluk değeri ile en yüksek tek öznitelik yaklaşımı olmuştur. Birleştirilen 
özniteliklerin elde ettiği doğruluk değerinin %95,45 ile daha iyi sonuç verdiği görülmüştür. Önerilen 
hibrit yöntemin ise elde ettiği genel doğruluk oranı %97,10 ile en yüksek sonuca ulaşmıştır. DÖ 
modelleri büyük veri tabanlarıyla çalıştığı için ağları eğitmek ve test etmek uzun zaman almaktadır. 
Gelecekte bu hız sorununu aşmak için GPU tarzı kartlar tercih edilerek hız sorunu en aza indirilebilir. 
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