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OZET

DESTEK VEKTOR MAKINESI KULLANARAK LOSEMI HUCRE
ALGILAMA

Mohammed, Saad Hammood
Yiiksek Lisans, Elektrik ve Bilgisayar Miithendisligi Boliimii
Tez Danisman: Yrd. Dog. Dr. Meltem Imamoglu
Kasim 2017, 60 sayfa

Kanser hastalig1 hizla ilerleyen, zamaninda tedavi edilmezse 6liimciil sonuglara
yol acabilen bir hastaliktir ve kendi igerisinde birgok tiirii bulunmaktadir. Kanser,
gerek teknolojinin gelismesine gerekse tip alanindaki gelismelere ragmen iilkemizde
ve diinyanin diger lilkelerinde ne yazik ki hala insan hayatin1 tehtit eden hastaliklarin
on siralarinda gelmektedir. Kanserin hizli yayilan bir hastalik olmasi nedeniyle
teshisin olabildigince ¢cabuk ve dogru sekilde konulmasi tedaviye baslanan siireyi 6ne
alarak arastirmalara gore tedavi basarim oranini artirmistir. Bu calismada doktorlarin
daha hizli ve olabildigince dogru sonuglar alarak teshis koyabilmeleri i¢in ¢ocuk ve
geng yetigskin niifusta en sik rastlanan kanser tiirii olan Akut Limfoblastik Losemi
(ALL) ele alinmis olunup, kanserli ve saglikli hiicrelerin mikroskobik resimleri matlab
programinda goriintii isleme ile islenerek, Local Binary Pattern (LBP), Histogram of
Oriented Gradients (HOG) ve bu yontemlerin birlestirilmis hali uygulanacaktir. Daha
sonra goriintiilerin renk skalalari doniistiiriilerek Destek Vektor Makinesi (DVM)
yontemi ile smiflandirilmasi yapilmis ve boylelikle her iki yontemin ayri ayri1 ve
birlikte kullanilarak bagarim oranlar1 hesaplanmistir. Sonug olarak elde edilen bulgular

karsilastirilmis ve hangi metodun en iyi sonug verdigi tartisilmstir.

Anahtar Kelimeler: LBP, HOG, Destek vektor makinesi.



ABSTRACT

DETECTION OF LEUKEMIA CELL WITH SUPPORT VECTOR MACHINE

Mohammed, Saad Hammood
Master, Department of Electrical and Computer Engineering
Thesis supervisor: Asst. Prof. Dr. Meltem Imamoglu

November 2017, 60 page

Cancer disease is a rapidly progressing disease that can lead to fatal outcomes if
not treated on time, and there are many types within itself. Cancer is at the forefront
of disease that still threatens human life in our country and in other countries of the
world, despite the development of technology and the advances in medicine. Due to
the fact that cancer is a rapidly spreading disease, it has increased the treatment success
rate according to the researches by taking the diagnosis starting time as soon as
possible and correctly. In this study, Acute Limfoblastic Leukemia (ALL), the most
common cancer type in children and young adult population, was handled in order to
enable doctors to diagnose them with the fastest and most accurate results possible.
The microscopic images of cancerous and healthy cells were processed by image
processing in MATLAB program, Local Binary Pattern (LBP), Histogram of Oriented
Gradients (HOG), and a combination of these methods. Afterwards, color scales were
transformed and classified by Support Vector Machine (SVM) method, so the
performance ratios were calculated separately and together. The resulting findings

were compared and it was discussed which method gave the best result.

Keywords: LBP, HOG, Support vector machin
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BIRINCI BOLUM

GIRIS

1.1 Giris

Losemi, kan hiicrelerinin 6zellikle de akyuvarlarin normalin {izerinde ¢ogalmasi
ile kendini gosteren bir kanser tiirlidiir [1]. Losemi, viicuttaki kan iiretim sistemini
(lenfatik sistem ve kemik 1iligi) etkileyen kanserlerdir. Losemiler akut veya kronik
olarak (mikroskoptaki goriiniiglerine gore alt gruplara ayrilirlar) timoriin yayilim ve
gelisim 6zelliklerine gore siniflandirilirlar. Genel olarak, akut 16semiler ¢ocuklarda
ortaya ¢ikarken, kronik l6semiler daha ¢ok yetiskinlerde goriilme egilimindedirler.
Kan kanserinin hiicre tipine gére myeloit, lenfoit gibi ve hastaligin siiresine gore
miizmin ve had ¢esitleri vardir. Baz1 tipler daha hizli ve kétii bir gidis gosterir. Yiiksek
sayidaki olgunlagsmamis ve malign hiicrelerin normal ilik hiicrelerinin yerini almasi ile
iliklerde hasar meydana gelir. Boylece kan pihtilasmasinda rol oynayan plateletler ve
savunmada rol oynayan lokositlerin sayist azalmaya baslar. Bu da 16semi hastalarinda
zedelenmelerin ve kanamalarin yogun goriilmesine, hastalarin kolay enfeksiyon
kapmasina neden olur. Savunma mekanizmasi1 zayiflar. ileri asamalarda kirmizi kan
hiicresi eksikligi anemiye, nefes darligina neden olabilir. Bunun disinda zayiflik,
yorgunluk, ates, bazi norolojik semptomlar, disetlerinde siskinlik ve kanamalar gibi
belirtileri de vardir. Cocukluk ¢aginda 16semi tipleri diger kanser tiplerine gére daha
sik goriilmektedir. Kesin nedenleri bilinmemekle birlikte hem genetik hem de ¢evresel
faktorlerin onemli rol oynadigr diisiiniilmektedir. Somatik hiicrelerdeki Deoxyribo
Nucleic Acid (DNA)'larda meydana gelen mutasyonlar onkogenlerin aktive olmasi ya
da tiimor baskilayict genlerin inaktive olmasina neden olur. Boylece hiicre 6liimiiniin
ve boliinmesinin regiilasyonu hasara ugrar. Bu hasara genetik sebeplerin disinda,
petrokimyasallarin, radyasyonun, kanserojen maddelerin ve bazi viriislerin (6rn.

Human Immunodeficiency Virus (HIV)) neden oldugu diistiniilmektedir.



Kanser hastalig1 hizla ilerleyen zamaninda tedavi edilmezse 6liimciil sonuglara
yol agabilen bir hastaliktir ve kendi igerisinde bir¢ok tiirii bulunmaktadir. Kanser,
gerek teknolojinin gelismesine gerekse tip alanindaki gelismelere ragmen iilkemizde
ve diinyanin diger llkelerinde ne yazik ki hala insan hayatin1 tehtit eden hastaliklarin
On siralarinda gelmektedir.

Bir kag tiirli agsagida gosterilmektedir.

Tablo 1.1: Kanser ¢esitleri

Akciger Kanseri Karaciger Kanseri Beyin Timorleri
Meme Kanseri Mide Kanseri Rahim Agz1 (Serviks) Kanseri
Prostat Kanseri Bagirsak (Kolon) Kanseri Goz Kanseri

Ozofagus (Yemek B

Bobrek Kanseri Pankreas Kanseri zofagus ( eme. orusu)

Kanseri
Over (Yumurtalik Nazofarenks (Ust Yutak
ver ( umu' alik) zofarcgiyl S ut) Melanom Cilt Kanseri
Kanseri Kanseri

. . CiltK i (Mel . .

Rahim (Uterus) Kanseri fpanseri Qghom Testis Kanseri
Olmayan)
Losemi

Ornek bir 16semi hiicresi sekil 1.1°de gdsterilmektedir.

Sekil 1.1: Losemi hiicresi



Sekilde goriildiigii tizere, 16semi hiicresi kirmizi renkli ve ¢evresi mavi renkte
olmaktadir. Losemiler, viicuttaki kan {iretim sistemini (lenfatik sistem ve kemik iligi)
etkileyen kanserlerdir. Losemiler akut veya kronik olarak (mikroskoptaki
goriintislerine gore alt gruplara ayrilirlar) ve timoriin yayilim ve gelisim 6zelliklerine
gore siniflandirilirlar.

Diinya saglik sonuglanan raporlara goére ve verilerinden hareketle yapilan
tahminleme analizlerinde 2000 y1l1 ile 2020 y1l1 arasindaki 16semi hastalig1 vakalarinda
%65’e varan bir artis yasanarak 17 milyona ulagacagi bildirilmektedir. Diinya
niifusundaki hizli artiglara paralel olarak 2030 yilinda 8.7 milyara ulasacak olan
diinyamizda 27 milyon yeni l6semi vakasi ve 17 milyon kanser kaynakli 6ltimler ile
tedavisi devam eden diger kanser hastalar1 sonucunda 75 milyona ulasacagi tahmin
edilmektedir. Bu durum 16seminin ne denli énemli oldugunu ortaya koymaktadir.
ABD’de 16semili veya 16semi remisyonunda yasayan yaklasik 310.046 insan vardir.
2013 yilinda, 48.610 kisinin 16semi tanis1 beklenmektedir. 2013 yilinda, 23.720 kisinin
l6semiden 6lecegi tahmin edilmektedir. Erkeklerdeki 16semi orani kadinlardakine
kiyasla yaklasik yiizde 33 oraninda daha fazladir. Lsemi ¢ocuklarda ve 15 yasindan
kiigiik genglerde, tiim kanser 6liimlerinin neredeyse tigte birini olusturmaktadir. Cocuk
ve 20 yasindan kiiciik genglerde 16seminin en yaygin tiiri akut lenfoblastik 16semi
(ALL)'dir. 2013 yilindaki verilere gore, ALL, ¢ocuk ve 20 yasindan kii¢iik genclerde

yeni losemi vakalarinin yilizde 74’iinii olusturmustur [1].

Sekil 1.2: Avrupa Bolgesi'nde 15 yasin altindaki ¢ocuklarda yas standartli 16semi insidansinin tahmini [1]

Avrupa Bolgesi'nde 15 yasin altindaki c¢ocuklarda yas standartli 16semi
insidansinin tahmini sekil 2.1’de gosterilmektedir. Bu resimde gosterildigi gibi

almayanin indeksi diger iilkelere gore daha yiiksek. Bu oranlar 100,000 kisi i¢in



ayarlanmistir. Toplam altmis iki iilke bu sekilde gosterilmektedir. Yirmi iilkenin

sonucu bu sekilde gosterilmemektedir. Bu veri taban1 2016 yilinda yayinlandi.
1.1.1 Problem Durumu

Kanserin hizli yayilan bir hastalik olmas1 nedeniyle, arastirmalara gore teshisin
olabildigince ¢abuk ve dogru sekilde konulmasi, tedaviye baslanan siireyi one alarak
tedavi bagarim oranini artirmistir. Losemi hastaliklarinda yanlis tashis edilebilecek
durumlar olabilecegi i¢in, dnerilen yontem daha dogru teshis i¢in yardimc1 olacaktir.

Bu tezde Local Binary Pattern (LBP) algoritmasi ve Histogram of Oriented
Gradients (HOG) algoritmast birlikte kullanarak goriintiilerden 6zellik ¢ikaracagiz ve
bu ozellikleri siniflandirma metodunu Destek Vektdr Makinesi (DVM) kullanarak

16seminin kotii huylu veya iyi huylu oldugu tespit edilecektir.
1.1.2 Problem Ciimlesi

Bu ¢alismada doktorlarin daha hizli ve olabildigince dogru sonuglar alarak teshis
koyabilmeleri icin ¢ocuk ve geng yetiskin niifusta en sik rastlanan kanser tiirii olan
Akut Limfoblastik Losemi (ALL) ele alinmis olunup, kanserli ve saglikli hiicrelerin
mikroskobik resimleri matlab programinda goriintii isleme ile islenecek, 6zellik igin
LBP, HOG ve bu yontemlerin birlikte sekli uygulanacak, daha sonra goriintiilerin renk
skalalar1 doniistliriilerek DVM yontemi ile siniflandirilmasi yapilacak ve bdylelikle

basarim orani hesaplanacaktir.
1.1.3 Alt Problemler

Losemi hastaligin teshisi genelde gozle oluyor ve ¢ogu zaman yanlis teshisler
ortaya c¢ikiyor. Hastanede 16semi hastaligin teshisinin ¢ok zor ve bazen zaman alici
olmasi biiyiik bir problemdir. Insan faktdriinden dolay1 bazen yanlis sonuglar elde
edilebilmektedir. Bu nedenle otomatik bir sisteme ihtiya¢ olabilir. Bu tezde bir
otomatik sistem Onerildi ve bu sistem goriintliyli okuyup ondan sonra hasta olup

olmadigini bize gosterecektir.



1.1.4 Arastirmanin Onemi

Yiizyilimizin 6nemli saglik problemlerinden birisi kuskusuz kanserdir. Basa
¢ikma yontem ve tekniklerinin her gecen giin artmasina ragmen kanser 6nemli bir
saglik problemi olarak varhigini siirdiirmektedir. Diinya Saglk Orgiitii tarafindan
yayinlanan raporlara (2014) bakildiginda son otuz yil i¢inde diinya iizerinde goriilen
kanser vakalar1 iki kat artig gostermistir [1]. 2008 y1l1 itibariyle diinya niifusunun 6,7
milyar kisi oldugu raporlanmistir. 6,7 milyar kisi icerisinde 12 milyon kanser
vakasinin yeni teshis edildigi ve giiniimiize kadar 7 milyon kisinin kanser
hastaligindan 61diigli ve 25 milyon kisinin ise hala tedavi gordiigii ayni raporlarda

belirtilmektedir.
1.1.5 Kavramsal Cerceve

Bu tezde l6semi teshisi igin ve birlikte kullanarak yeni bir yontem onerilmistir.
Onerilen yéntemde 6zellik ¢ikarma ve siniflandirma kullanildi. Gériintiileri okuduktan
sonra 0zellik ¢ikarma yapiliyor ve goriintiiniin 6zelliklerini LBP ve HoG doniisiimiinii
kullanarak yapilacaktir. Veriler i¢cin ALL veri tabanii kullanilacaktir [2]. Bu veri

tabaninda 130’u hasta ve 130’u normal olmak iizere toplam 260 goriintii mevcuttur.



IKiINCi BOLUM

AKUT LOSEMILER VE LITERATUR OZETi

2.1 Akut Losemiler

2.1.1 Losemi

Kemik iliginin normal dis1 hiicrelenmesi ile birlikte gelisen ve anormal olan bu
hiicrelerin kan ile birlikte dokulara da ulasmasi sonucu kotii huylu bir hastalik
olusmaktadir. Olusan bu hastaliga losemi adi verilmektedir. Daha ¢ok g¢ocukluk
caginda goriilme sikligi bulunan bu kanser tiirli giliniimiizde ileri yaslarda da
goriilmeye baglanmigtir. Ortalama vaka sayilaria baktigimizda her 100.000 kiside 5
kiside goriilmektedir. Akut 16semi ise ani bir sekilde gelisen ve hizlica yayilan 16semi

tiirli olup teshisi geciktiginde kisa siire i¢erisinde 6liime sebep olabilmektedir [3].

2.1.2 Loseminin Belirtileri

Normal sartlarda bir ¢ok hiicre uygun bir sekilde doniisiimiinii tamamlamaktadir.
Geng hiicreler olgun hiicreye dogru farklilagarak degisime ugramaktadirlar. Akut
16semide ise geng hiicreler olgunlasamamakta ve kemik iliginde, kanda ve dokuda
birikmektedirler. Gelisimini tamamlayamayan losemik hiicreler gorevlerini yerine
getirememekte ve enfeksiyonlar ile miicadele edememektedirler. Trombosit ve 16kosit
sayilarinda azalis ile birlikte kolaylikla enfeksiyona maruz kalan hastalarda deride
morluk ve burun kanamalar1 goriilmektedir. Siklikla enfeksiyon gegiren bu hastalarda
ates stirekli hale gelmektedir. Kan hiicrelerindeki eksiklikler sebebiyle kansizlik ve
buna bagli halsizlik olusmaktadir. Kanda dokuda ve kemik iliginde anormal hiicre
birikmesi diger hiicrelerin iiretilmesini de engellemektedir. Bu bulgular esliginde

asagidaki belirtiler bu hastalikta goriilmektedir;



1. Ates

Nefeste daralma

Morarma ve kolay kanama
Kilcal damar kanamalari

Yorulma ve halsizlik

AN O i

Kilo kaybi ve istahsizlik
Yukarida sayilan hastalik bir¢ok hastali§in da 6n belirtileri oldugundan kanser

vakalar1 cogu zaman teshis edilememekte ve erken tan1 konulamamaktadir [3].

2.1.3 Loseminin Simiflan

Akut ve kronik olmak {tizere iki gruba ayrilan I6semi vakalar1 genel olarak
cocuklarda akut olarak ortaya ¢ikmaktadir. Kronik 16semi ise ileriki yaslarda daha sik
goriilmektedir. Losemili hiicreler, hiicre tiplerine gore de lenfoid ve myeloid olmak

tizere siniflandirilmaktadir [3].

2.1.4 Akut Lenfoblastik Losemi (ALL)

Lenfoblastik akut 16semi adindan da anlasilacag: iizere lenfositlerde yasanan
anormallik durumunda ortaya ¢ikarlar. Lokositleri olusturan ve kemik iliginde bulunan
geng hiicre lenfoblastlarin asir1 iiremesi sonucunda akut lenfoblastik 16semi meydana
gelmektedir. Kemik iliginden baslayan bu asir1 iireme beyin ve omurilige ulasarak ¢cok
daha kotii sonuglara varabilmektedir. Cocukluk doneminde ortaya cikan Idsemi
vakalarmin yaklasik %80 bu tiir 16semi vakalaridir. Eriskinlerde ise goriilme sikligi
%20 dolaylarindadir. Bu 16semi tiiriinde lenfoblastlarin anormal bir doniigiimii ve
tiremesi s6z konusudur. Bu hiicrelerin kemik iligi, kan ve diger doku ve organlarda
cogalmasi ile birlikte diger kan hiicrelerinden eritrosit, 16kosit ve trombositlerin
cogalmasi ve gelisimi sekteye ugramaktadir [3].

Cogu kanser vakalarinda oldugu gibi bu tiirde de ortada belli basli goriiniir bir
sebep yoktur. Kemoterapik maddeler, benzen ve bazi radyokimyasallar ve radyasyon
gibi toksinlerin sebep oldugu 6ne siiriilmektedir. Bununla birlikte genetik olarak ortaya
ctkan kromozomlardaki bozukluklar yine akut 16semiye sebep olabilmektedir. Akut
16semili risk grubu ise down sendromlu bir kardese sahip olma, radyokimyasallara

maruz kalma ve birtakim kemoterapik ilaglar sayilabilir [3, 4].



2.1.5 ALL’nin Belirtileri

Akut Miyeloid Losemiye benzer belirtiler gosteren bu kanser tiiriin (ALL)
lenfoblastlarin kemik iliginde asir1 liremesi sebebiyle diger yararli hiicrelerin
tiremesinin ve gelisiminin engellenmesi ve buna bagli olarak halsizlik, kansizlik, istah
kaybi, yorgunluk, kanama ve nefes darligit meydana gelmektedir. Ayrica bagisiklik
sistemi zayifladigindan ¢ok sik enfeksiyona yakalanma goriilmektedir. Lenfoblastlarin
karaciger, dalak ve lenf bezlerinde asir1 birikmesi sebebiyle karacigerde lenf

bezlerinde ve dalakta biiyiime goriilebilmektedir [3].
2.1.6 Tani/Teshis

Bir ¢ok belirtinin diger bir ¢ok hastaligin sebebi olmasi sebebiyle tan1 koymak
oldukg¢a giic olmakla birlikte, hastanin fiziki muayenesinde karaciger, dalak ve lenf
bezlerinde biiyiimenin tespit edilmesi sonrasinda hastanin hikayesinde ateslenme,
kanama, halsizlik ve vuciitta meydana gelen kilcal damar kanamalar1 sebebiyle olusan
morluklar bulunuyor ise tam kan sayimi istenilmektedir. Tam kan sayimu ile birlikte eger
l6kositlerde anormal bir diizeyde artis veya azalis bulunmasi, trombosit sayisinda
artig/azalis ve anemik bulgularin bulunmasi tanty1 desteklemektedir. Ancak kesin olarak
ALL tanisina ulagsmak i¢in kemik iligine iligskin bulgulara ulasmak gerekmektedir. Bu
nedenle kemik iligi biyopsisi alinir ve yapilan incelemeler sonucunda kemik iliginde de
anormalliklerin tespit edilmesi ile ALL tanist1 konulmaktadir. Ayrica kromozom
anormalliklerinin tespiti i¢in genetik incelemeler de yapilabilmektedir. Nadiren de olsa
l6kositler bazen normal sayida bulundugu halde ALL olusabilir. Lenfoblastlarin ALL
durumundaki durumu (Sekil 1)’de goriilmektedir [3, 4].

Vg © “"’j

Sekil 2.1: ALL'de lenfoblastlar



2.1.7 Tedavi yontemleri

Gilinlimiize kadar gelmis olan arastirma sonuglar1 ve tip tekniklerindeki
ilerlemelere ragmen, bu hastalia kesin ¢6ziim sunulamamaktadir. Kesin bir nedeni ve
tedavi yontemi bilinmeyen bu hastaligin donemlerine gore belli bash 4 tedavi yontemi
bulunmaktadir. Hastalik genel olarak kalitsal veya bulasic1 degildir. Yukarida sayilan
nedenlerden biri olan kemoterapik ilaglar ve radyasyona maruz kalma ile ortaya
siklikla ¢ikabilmektedir. Asagida belli bashi tedavi yontemleri siralanmistir [3];

1. Remisyon saglanmasi,

2. Pekistirme tedavisi,

3. Sinir sistemini koruyucu tedavi,

4. Idame tedavisi.

2.1.7.1 Remisyon ve remisyon indiiksiyonu

Hastaligin baslangi¢ evresinde tan1 konulmasi ile birlikte uygulanabilir olan bu
tedavi yontemi yaklasik 4 ila 8 hafta kadar siirmektedir. Hastanin bu dénemde
hastanede tedavi edilmesi gereklidir. Siklikla vincristin ve daunoblastin, idarubisin
damar yoluyla verilmeli ve ag1z veya damar yolu ile kortizon verilmelidir. Damar yolu
ile ya da kalgadan verilebilen siklofosfamid, L-asparaginaz kullanilabilir. Yapilan bu
tedavi, 16semik hiicrelerin yok olmasina sebep olurken kanama, anemi ve sik
ateslenme gibi yan etkilere de sebep olmaktadir. Bu tedavi sayesinde hastanin
sikayetleri %80’ e varan oranlarda yok olmaktadir. Hastaligin %80 oraninda tedavi
edilmesi yeterli degildir. Devam doneminde diger tedaviler siirdiiriilmelidir. Aksi
takdirde %20’lik anormal hiicreler iiremeye devam edebilmektedir. Belli oranda bir
remisyon saglandiginda beyin-omurilik sivisinda losemik hiicre olup olmadigi
belirlenmeli ve eger bu bolgede de 16semik hiicreye rastlanmis ise bel kemigine radyo
terapi ya da kemoterapi uygulanmalidir. Bunun sebebi bir¢ok ilacin beyin ve omurilige
ulagsmamasidir. Hastaligin tekrarlamamasi1 adina pekistirme ve idame tedavilerine
devam edilmelidir. Pekistirme ve idame tedavileri kalan %20°’lik kismin niiksetmemesi
amactyla yapilan tedavilerdir. Pekistirme kok hiicre naklini ve kemoterapiyi
gerektirmektedir. Hastanin donemi ve alacagi tedavideki risk faktorleri 6nemlidir ve
hastadan hastaya degisebilmektedir. Yiiksek riskli hastalarda, eger kok hiicre

saglanabiliyor ise pekistirme tedavisi olarak nakil gerceklestirilmektedir [3, 4, 5].



2.1.7.2 Pekistirme tedavisi

Iyilesme saglanan kanser hastalarinda hastaligm belli bir oranda tedavisi
miimkiindiir. Hastaligin tekrarlamamasi adina pekistirme tedavileri uygulanmaktadir.
Pekistirme tedavisi viicuttaki hastalik varligina bagli olmaksizin da siirdiiriilmektedir.
Ciinkii bircok gizil hiicre grubu hala bilinmezligini korumaktadir. Pekistirme tedavisi
uygulanan donemde 0&zellikle beyin ve omurilikte saklanmig blastlarin yeniden
tiremesini engellemek {izere sinir sistemini koruyucu tedavi verilmelidir. Bu tedavi,
belden 0zel igneler yardimiyla kemoterapi uygulamasi ya da bas veya omurilige

radyoterapi seklinde uygulanmaktadir [4, 5].
2.1.7.3 Kemik iligi nakli

Her hastaya onerilmeyen bir tedavi uygulamasidir. AML tiirii kanserde oldugu
gibi ALL tiirlinde de allojenik ve otolog olarak iki gruba ayrilmaktadir. Bu tedavi
uygulamasi ¢ok yiiksek riskli hasta gruplarina ve iyilesme saglanamayan hasta

grubuna uygulanmaktadir [3, 4, 5].
2.1.7.4 idame tedavisi

Bu tedavi yontemi ise daha hafif kemoterapi uygulamalarinin uzun siireli olarak
uygulanmasidir. Yaklasik olarak 2-3 yil siiren bu uygulama ile hastanin hastaneden
yatmast zorunlu degildir. Methotrexate kortizon, Mercaptopurin ve Vincristine, gibi
ilaglar kullamlir. Ilaglarin doz ayarlanmasi siirekli izlenen kan tahlilleri ile
yapilmaktadir. Kortizon ilaglar1 sebebiyle mideye bagli yan etkiler ve Vincristine ilacina
bagli olarak da el ve ayaklarda uyusma meydana gelebilmektedir. Kemik erimesi ve kan
sekeri gibi hastaliklarin niiksetmemesi i¢gin hasta bu donemde kontrol altina alinmalidir.
2-3 yillik siire zarfinda hastaya donem donem kemik iligi biyopsisi uygulanmalidir. En

fazla 5 yil igerisinde hastaligin neticelenecegi varsayilmaktadir [3, 4, 5].
2.1.8 AML / ALL’de Dikkat Edilmesi Gereken Hususlar

AML ve ALL tedavisinde kemik iligini baskilayan kemoterapik ilaclar sebebiyle
kandaki trombosit ve erirosit seviyesi diismekte ve trombosit ve eritrosit

siispansiyonlarina ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu sebeple trombosit ihtiyaci hasta yakinlari
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tarafindan karsilanabilir. Hasta yakinlarinda uygun trombosit bulunamadiginda
goniillii vericilere bagvurulabilir. Bu donemde hastanin bagisiklig zayif diistiigiinden
enfeksiyonlara kars1 daha duyarli hale gelir. Bu yiizden hastaneye hasta yakinlarinin
gelmemesine O0zen gosterilmeli ve hastane disindan yiyecek igecek tiiketilmesi

kesilmelidir [3, 5].
2.1.8.1 Kemik iligi aspirasyon ve biyopsisi

Gogiis bolgesinde bulunan ve iman tahtasi olarak adlandirilan sternum adi
verilen yerden ya da kalga kemiginden 6zel bir enjektor ile girilerek kemik iligi
alinarak yapilmasi islemine kemik iligi aspirasyonu adi verilir. Bu iglem yapilmadan
once bolge temizlenir ve hastanin herhangi bir agr1 hissetmemesi i¢in lokal anestezi
uygulanir. 1ligin enjektdrle gekilmesi sirasinda hafif bir agr1 hissedilebilir. Vakuma
bagli olarak bir ¢ekilme hissi duyulur. Biyopsi uygulamasinda ise aspirasyon islemine
benzer sekilde kalga kemigine enjektor ya da 6zel bir igne yardimiyla girilerek kiigiik

bir 6rnek alinir. Her iki islemde de agrisiz gerceklesmesi igin lokal anestezi sarttir [4].
2.1.8.2 Kullanilan ilaclar

Kullanilan ilaglarin kisirhi§a sebebiyet verip vermemesi hastaya verilen
kemoterapi uygulamalarinin dozajiyla ilgilidir. Bu nedenle erkek hastalarin islem
oncesi spermlerini dondurmalar1 Onerilmektedir. Bayan hastalarin durumu ise
erkeklere oranla daha giigtiir. Yumurtalarin dondurulmasi gerekli oldugundan ve bu
islemin basar1 oram diisiik oldugundan ¢ok tercih edilmemektedir. Ulkemizde embriyo
dondurma islemleri ancak evli ¢iftlerde uygulanabilecek bir uygulama oldugundan bu
konuda yasal engel bulundugundan ¢ogu hasta risk orani yiiksek bagari orani diisiik
olan yumurta dondurma isleminden baslamadan vazge¢mektedir. Yurtdisinda embriyo

dondurma islemleri yapilabilmektedir [3].
2.2 Literator Taramasi

Havza (Watershed) doniisiimii uygulayarak kemik iligi aspirati segmentasyonu,
tek tek hiicrelerin se¢imi ve doku bazinda ozellik tiretimi, hiicrelerin istatistik ve
geometrik analizini yapar. Burada, farkli hiicre tiplerini karakterize eden ozellikleri

olusturmak amaciyla, I6semi ile ilgili geng¢ Oncii hiicrelerin goriintlisiiniin 6n isleme
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yontemleri sunulmaktadir. Bu c¢alismada, 16semi hiicrelerinin taninmasi ve
siniflandirilmasina goriintii isleme yaklagimi sunulmustur. Bu yaklagimin en 6nemli
noktalar1 sunlardir [3]:

1. Havza algoritmast kullanarak kemik 1iligi aspiratinin goriintiisiiniin

segmentasyonu

2. Goriintiiden hiicrelerin tek tek ¢ikarilmasi

3. Hiicrenin farkli 6zelliklerinin otomatik iiretimi, dagitim analizi kullanarak

hiicrenin 6zellik kalitesinin degerlendirilmesi

4. Korelasyon ve temel bilesen analizi

5. Hiicrenin son taninmasi

6. Smniflandirilmasi i¢in destek vektor makinesinin uygulanmasi.

Glinlimiizde, kan bozukluklarinin tespiti, mikroskobik goriintiilerin gorsel
muayenesinden gegmektedir. Kan hastaliklarinin saptanmasindan, belirli hastaliklarin
siniflandirmasina yol agabilir. Goriintiileri islemek, ucuz olduklarindan ve pahali test
ve laboratuvar donanimi gerektirmediklerinden kullanilir. Sistem, beyaz kan hiicreleri
hastalig1, 16semi lizerinde durmustur. Sistem, mikroskobik goriintiilerdeki 6zellikleri
kullanacak ve dokuda, geometride, renkte ve istatistiksel analizdeki degismeleri
inceleyecektir. Bu 6zelliklerdeki degisimler, siniflandirici giris olarak kullanilmuastir.
Kan 6rneklerinin mikroskobik goriintiilerinden ¢ikarilan bu bilgi insanlara, belirli bir
hasta i¢in kan hastaliinin ¢abuk tahmini, ¢0ziimii ve tedavisinde yararl
olabilmektedir [4].

Bu calismada, farkli hiicre tiplerini iyi karakterize eden 6zellikleri olusturmak
amaciyla, 16semi ile ilgili genc 6ncii hiicrelerin goriintiisiiniin 6n isleme yontemlerini
sunulmaktadir. Bu 6zellikler, siniflandirici olarak kullanilan destek vektor makinesi
icin giris sinyalleri olarak kullanilmaktadir Bu c¢alismada, 16semi hiicrelerinin
taninmast ve siniflandirilmasi i¢in bir goriintii isleme yaklasimi sunulmustur. Bu
yaklagimla kapsanan noktalar sunlardir: goriintiinlin 6n islenmesi, kemik iligi
aspiratinin goriintlisiiniin  segmentasyonu, hiicrenin farkli 6zelliklerini ¢ikarmak,
hiicrelerin son taninmasi, enfekte olmus ve olmamis olarak siniflandirilmasi igin

destek vektor makinesi uygulamasi kullanacaktir. Coziilmiis olan problemler sunlardir

[5]:
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1. Kemik iligi aspirat1 ayrigtirmast

2. Tek tek hiicrelerin se¢imi

3. Hiicrelerin istatistiksel

4. Geometrik analizleri temelinde, 6zellik ¢ikarma.

Losemi her yas grubundan kisilerde goriilen bir kanserdir. Bu, olgunlasmamis
beyaz kan hiicrelerinin kontrolsiiz toplanmasi ile karakterize edilir. Algoritma, her
cesit ldsemi goriintiileri lizerinde iyi calisir (farkli boyutlar ve belirginlikte olanlarda).
Bu yiizden, goriintilye bakarak yapilan teshisin, hastalik goriintiistiniin
iyilestirilmesine bagli olarak, gelismesi zorunludur Bu ¢aligma, goriintiiniin
gelistirilmesi i¢in mevcut filtrelerin, onlarin m-fonksiyonlarini yaratarak, uygulanmasi
ile ilgilenir. Bu ¢alismada, lokal kontrast germe, kiiresel kontrast germe, kismi kontrast
germe, parlak ve karanlik kontrast germe teknikleri gibi birka¢ kontrast gelistirme
teknigi, 16semi goriintiilerine uygulanmaktadir [6].

Tim tanilan kullanarak farkli goriintii isleme teknikleri uygulanmistir. Cok
seviyeli esikleme teknigi kullanilarak mikroskobik kemik iligi goriintiilerinde
segmentasyon; goriintii 6n-isleme, goriintii segmentasyonu, son-isleme ve goriintii
analizi yapilmistir. Bu calismada, ¢ok seviyeli esiklendirme yoOntemi, s6z konusu
nesneyi bolmek i¢in, goriintliniin yogun gri histogramina dayanan ve elle secilen iki
deger T1 ve T2 tarafindan sunulmustur. Son olarak, ¢ok seviyeli esiklendirme
tekniginden, WBC'yi karmasik arka planindan ayirmak icin yararlanilmistir. Onerilen
yontem normal gorilintiiler i¢in uygun bulunmaktadir fakat karanlik ve parlak
goriintiiler i¢in uygun degildir [7].

Bir hastada 16semi tespiti, anormal beyaz kan hiicresi (WBC) sayim1 ve kan
hiicresi oranmin hesaplanmast ele alinmistir. Bu caligmada, kan hiicresi orani
hesaplamalar1 i¢in daha iyi bir goriintii elde etmek {izere kan 6rnegi goriintiisii iizerine,
goriintii iyilestirme teknikleri uygulanmistir. Bu ¢alismada, goriintii isleme teknikleri
kullanan bir yontem Onerilmektedir. Kan hiicresi orani, baglh bilesenlerin sayisini
tespit etmek icin, digbiikey kabuk uygulayarak hesaplanir. Yontem, umut verici
sonuclar gdstermistir ve biiyiik gelecegi vardir [8]. Monoklonal antibodylerle analiz
edilen normal ve 16semik hemopoetik prekiirsor hiicrelerin monoklonal karsilastirmali
antijen fenotipleri ele almistir. Tip makalesi oldugu icin sadece genel bilgi

vermektedir.
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Bu makale, tasarlanmis olan losemi hiicreleri i¢in yiiksek kapasiteli tarama
algoritmasi1 sunmaktadir. Satir suretiyle ve siitun suretiyle, asir1 hassas saptanmis hiicre
goriintiisii lizerine, tekrarlamali bir goriintii segmentasyonu teknigi icra eder. Bu
calismada, l6semi hiicreleri ic¢in yiiksek verimli bir tarama algoritmasi sunar.
Algoritma, geleneksel kenar algilama ile baslar. Sonra goriintii, 6n plan1 arka plandan
ayirmak i¢in tekrarlamali olarak boliiniir. 1D yogunlukta toplam grafikler daha sonra
tek hiicreleri kiimelerden kategorize etmek icin kullanilir [9]. Algoritmanin kesinligi,
Onerilen algoritmanin, hempsitometre kullanarak yapilan elle sayim ile
karsilastiriimasiyla belirlenir. Onerilen algoritmayla hiicreleri saymak hemositometre
kullanilarak yapilan sayimla uyusmustur ve her bir goriintii i¢in isleme zamani ii¢
saniyenin altindadir. Onerilen algoritma, hiicre goriintiilerini yiiksek kesinlik ve hizla
saymaktadir.

Otomatik goriintii analizi, lenfoma goriintiiler, 6riintii tanima. Dis seviyede, ham
pikseller, bir dizi doniisiim ile spektral diizlemlere doniistiiriilmiistiir. Basit (Fourier,
Chebyshev, ve Dalgacik) ve bilesik dontigiimler (Fourier'nin Chebyshev'i ve Fourier'in
Dalgaciklar1) hesaplanmistir. Sonra, ham pikseller ve spektral diizlemler ikinci
asamaya gonderilmistir. I¢ seviyede, her bir spektral diizlemde, aym o&zellik
bankasindan, ¢cok amagh kiiresel 6zellikler kiimesi hesaplanmistir. Tiim hesaplanan
ozellikler, tek bir ozellik vektoriinde birlestirilmistir. Lenfomanin ii¢ major tipinin
ayrilabilirligini gelistiren goriintli isleme faktorlerini ortaya ¢ikardik. Daha klinik bir
tespit ile olgularin daha biiylik bir c¢esitliliginin yani sira analiz edilen farkl
lenfomalarin sayisinda bir genislemeyi de igeren, ek hususlarla karsilasilmasi gerekir.
Bir klinik uygulamada, oriintii tanima sistemleri, tek basmaliktan karar destegine
kadar, degisik kapasitelerde kullanilabilir. Burada sunulmus olan sinirlt bir sistemin
bile kararlilik yarar1 vardir ve bu yiizden, farkli patologlarin siniflandirma yetilerindeki
farkliliklarin derecesini azaltabilir. Bu c¢alismada, bir tam-goriintii Oriintlisii tanima
yontemi, en yaygin lenfoma tiirlerinden ii¢linii ayirt etmekte basarili olabilir. Yiizde
99'luk bir smiflandirma kesinligi segmentasyon, c¢oklu biiylitme kullanimi ya da
diyagnostik lenfoma isaretleyicileri igeren egitim gorilintiileri se¢imi olmadan
miimkiindiir. Orijinal (RGB) planimin O6lgtlebilir olarak daha kotii performans
gosterdigi yerde, en gili¢lii sinyalin histolojik (HE) renk planinda olmasi,

siiflandirmanin biyolojik olarak iliskili bi¢imlere kars1 duyarli oldugunu gosterir [10].
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Losemi, gorintii isleme, kontrast giliclendirme, kismi kontrast, aydinlik ve
karanlik germe teknikleriyle teshis edilebilir. Geleneksel 16semi tarama isleminde,
Hematologlar, lekeli lamda, biiyiik sayida anormal beyaz kan hiicreleri arayacaklardir.
WBC mavi ya da mor renkte goriinme egiliminde olmakla birlikte, beyaz kan hiicreleri
ve kirmizi kan hiicrelerinin goriiniimii renge dayanarak ayirt edilebilir. Losemiyi ALL
ya da AML olarak siiflandirmak iizere, spesifik morfolojik 6zellikler gozlenecektir.
Bu caligsma, onerilen kontrast iyilestirme tekniklerinin morfolojik 6zelliklerin co+Y
kontrastini iyilestirmek i¢in kullanilabilecegini ve akut 16semi goriintiilerinde arka
planm etkisini azalttigim gostermektedir. Onerilen tekniklerle elde edilen sonuglar,
gorsel kalite agisindan kabul edilebilirdir. Bu {i¢ teknikten kismi kontrast, akut 16semi
goriintiilerinde, 6zelliklerin goriintiistinti gelistirmekte en iyi sonucu vermektedir [11].

Belirtilerin nonspesifik dogasi genellikle yanlis tantya gotiiriir. Tanisal belirsizlik,
diger bozukluklar tarafindan benzer isaretlerin taklidi nedeniyle giindeme gelir. Kan
lekesi veya kemik iligi aspiratinin dikkatli bir mikroskopik incelemesi I6seminin etkili
tanis1 i¢in tek yoldur. Diger kan bilesenlerinden ayrilan lokositler ya da beyaz kan
hiicreleri i¢in bulanik bir kiimelenmeye dayanan iki asamali renk segmentasyonu
stratejisi uygulanir [12]. Cekirdek sekli ve doku gibi ayristirict 6zellikler, 16seminin
tespit edilmesinde kullanilir. Bu ¢aligmada, iki yeni sekil 6zelligi yani Hausdorf boyutu
ve kontur imza, lenfositik hiicre ¢ekirdegini siniflandirmak i¢in uygulanir. Destek
Vektor Makinesi (SVM: Support Vector Machine) smiflandirma i¢in kullanilmastir.
Toplam 108 kan lekesi goriintiisii gelecekteki ¢ikartim igin diistiniilmiistiir ve
performans degerlendirmesi, bir hematologun sonuglariyla onaylanmistir. Losemi tespiti
icin ¢ikarilan iligkili 6zelliklerce takip edilen kan lekesinin iki agamali bir WBC ¢ekirdek
segmentasyonu, yazinin ana konusudur. Yazi, daha cok ¢ekirdek smirindaki
diizensizlikleri, iki yontem (yani, Hausdorf boyutu ve kontur imza) kullanarak dlgmeye
konsantre olur. Bu sekille birlikte, renk ve doku 6zellikleri de daha 1yi bir tespit kesinligi
i¢in gdz 6niinde bulundurulur. Onerilen 6zelliklerle Losemi tespiti, SVM siniflandirici
tarafindan smiflandirilir. Elde edilen sonuglar, lenfoblastin degisik alt tiplere
siiflandirilmasini da iceren, gelecekteki ¢aligmalari cesaretlendirmektedir. Hiicrelere
dokunmak, lekeden bagimsiz goriintli segmentasyonu ve 16semi tipi siniflandirmasi igin
alternatif teknikler arastirilabilir [12].

Bu calismada, biyoloji bilimindeki potansiyel uygulamalar i¢in, hiinerli

manipiilasyon 6zelligine sahip iki parmakli bir mikro-el gelistirilmistir. Goriintii
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isleme kullanilarak bu islem hizlandirilabilir Bu mikro-el sistemi, hiicre dondiirme, tek
hiicre tut-ve-yerlestir, hiicre desenleme ve canli hiicrelerin mekanik 6zelliklerinin
Olctimii gibi hiinerli gorevleri gerceklestirebilir. Ancak, mikro nesneleri el ile islemek
sikict bir istir. Sistemin etkinligini arttirmak i¢in, otomatiklesmis mikro-manipiilasyon
gereklidir. Mikro-el sistemine bir Hepsi-Odakta sistemi entegre ederek, iki mikro
parmak ucunun 3D pozisyonlart ve mikro hedef nesneleri elde edilebilir. Bu 3D
pozisyonlar, hedef objeyle otomatik olarak ilgilenmek i¢in gereklidir. Goriilen bu
yeterligi, ¢cok boyutlu mikrosferler ve tut-ve-yerlestir islemi ile gostermektedir.
Mevcut bagart orani yeterince yiiksek olmasa da, yiiksek etkili hiicre katiliginin
Olclilmesi, tek bir hiicre i¢in tut-ve-yerlestir isi, hiicre nakli ve de 6rnekleme gibi,
bir¢cok potansiyel uygulama i¢in mikro-eli otomatiklestirmenin miimkiin oldugunu
gostermistir. Bu ¢aligmada, iki parmakli bir mikro-el ve bir entegre AIF goriintiileme
sistemi kullanan otomatiklestirilmis bir manipiilasyon sistemi sunmaktadir. AIF
sisteminin AIF gorintiisii, HEIGHT goriintiisii mikro parmak uclarinin z-
pozisyonlarini saglarken, mikro parmak uglarinin (X,Y) diizleminde 2D pozisyonlar
saglar. Cok boyutlu mikrosferler kullanilmistir ve, mikro-el sisteminin entegre AIF
goriintiileme sistemi ile otomatiklestirilmesinin fizibilitesini degerlendirmek igin,
onlarin 3D pozisyonlar1 da tut-ve-yerlestir islemi deneyi ile belirlenebilir. Mikro
parmaklari kesinlikle bulma yontemi esas olarak tartigilmistir. Onlarin 3D pozisyonlari
elde edilebilir ve kesin manipiilasyon i¢in, ayn1 z-pozisyonuna ayarlanabilirler [13].

Bu makalede, segmentasyon ve siniflandirma igin algoritmalarin degerlendirilmesi
ve karsilastirilmasi i¢in 6zellikle tasarlanmis, yeni bir kamusal kan 6rnekleri veri grubu
Onerilmektedir. Veri grubundaki her bir goriintii i¢in, hiicrelerin siniflandirilmasi, farkl
algoritmalarm performansini iyice karsilastirmak igin belirli bir yararh figiirler kiimesi
olarak verilmistir. Goriintii isleyen ve Oriintli uyduran topluluklara yeni bir test aract sunan
bu girisken amaglar, bu 6nemli arastirmada mevcuttur, ALL'nin tespiti i¢in otomatik
sistemlerle iliskili glincel son modelleri de inceledik ve bu algoritmalarm performansini
degerlendirmek i¢in bir 6l¢ii Gnerilmistir [2].

Kanserli hastalarda 16semi formunun erken tanimlanmasi biiyiik 6l¢iide iyilesme
olasiligini artirabilir. Hastaligin bir¢ok formlari1 arasinda ayrim yapan tani yontemleri
ya pahalidir ya da yoktur. Mevcut tam1 yontemleri arasinda, iyi donanimli
laboratuvarlar gerektirmesi nedeniyle sonug elde etmenin zaman gerektirdigi ve pahali

olan, immiin-fenotip ve sitogenetik anormallik vardir. Bu nedenle, farkli l6semi
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formlar1 ve tiplerinin belirlenmesi ile sonuglanan, hizli ve diisiik maliyetli bir yonteme
ihtiyag vardir. Bu nedenle, 16semik mikroskobik goriintiilerin morfolojik analizinin
kullanilmasini 6nerilmektedir. Bu ¢alismada otomatiklesmis 16semi formu tanimlama
sisteminin ilk fazin1 sunulmaktadir ki bu, enfekte olmus hiicre goriintiilerinin
segmentasyonudur. Segmentasyon islemi, her bir kan hiicresi i¢in, stoplazma ve
cekirdek bolgelerini igeren, iki iyilestirilmis goriintii saglar. Her bir 16semi formu i¢in
Ozgiin oOzellikler bu iki goriintiiden c¢ikarilip bdyle durumlari tanimlamak ig¢in
kullanilabilir. Bu ¢alismada, 16semi hastalarinin tek-kan-hiicresi goriintiilerini bolmek
icin yeni bir yontem Onermistir. Bu ¢alismadaki ¢alisma, 16seminin dort major tipini
tanimlamak icin, enfekte olmus kan hiicrelerinin mikroskobik goriintiilerini kullanan,
otomatik bir sistem amaclamaktadir. Enfekte olmus bir hiicrenin, stoplazma igeren iki
alt bolgesine ayrilmasit ve basarili segmentasyonu hayatidir ¢linkii bu iki bolge
16seminin farkli formlari ile baglantilidir. Onerilen segmentasyon sisteminin giktilart
boylece, gelecekteki ¢ikarimlar ve sonu¢ olarak 16semi formu ya da tipinin
tanimlanmasi i¢in kullanilabilir [14].

Losemili hastada beyaz kan hiicrelerinin anormal seviyelerinin saptanmasi igin
tarama sistemi kurallarin1 ele almistir. Medikal profesyoneller, medikal goriintiileri
l6semiyi teshis i¢im kullanirlar. Mamafih, bazen sonuglar, bulamiklik ve losemi
goriintiileri ilizerinde istenmeyen giiriiltiiniin etkisiyle, yanlis teshis gosterir. Boyle
durumlarda, goriintii isleme teknikleri gibi goriintii iglemelerinin 16semi goriintiilerinin
kalitesini yiikseltmeleri gerekir. Bu ¢alisma birka¢ kontrast iyilestirme teknigi igerir.
Bunlar lokal kontrast germe, kiiresel kontrast germe, kismi kontrast germe, parlak ve koyu
germedir. Sunulan kontrast iyilestirme teknikleri, 16semi goriintiilerinin kontrastinin
tyilestirilmesinde etkilidir. Bu 5 teknikten, lokal kontrast germede, 16semi hiicrelerinin
ozellikleri kolaylikla goriilebilir ve geng hiicrenin ¢ekirdek ve stoplazmasi daha agik hale
gelir. Parlak kontrast germe stoplazmanin rengini ¢ikartir, stoplazma iyilesir ve sekli
kolaylikla goriiniir olur. Karanlik kontrast germede, ¢ekirdek daha agiktir. Kismi kontrast
germe ise her tipte farkli goriintii icin uygundur. Cekirdek, stoplazma ve arka plan
bolgeleri temiz bir sekilde goriiniir. Kismi kontrast en iyi sonuglart verir ve ¢ekirdek ve
akut 16semi goriintiileri i¢in ekstra bilgi verebilir. Bu teknik daha agiktir ve timit edilir ki
hematologun ileriki analizlerini kolaylastiracaktir [15].

Hasta tanisin1 gelistirmek tizere, medikal goriintiilerden yararl bilgiler ¢ikarmak

icin, ¢esitli goriintli isleme yazilimlar gelistirilmektedir. Losemi tanisi ve tedavisinin

17



onemli bir pargasi, mikroskop altinda hastanin periferik kan lekesinin gorsel olarak
incelenmesidir. Beyaz kan hiicrelerindeki morfolojik degisiklikleri ve yayilmis habis
hiicrelerin yani patlamalarin dogasini belirlemek i¢in yaygin olarak kullanilir. Bu
caligsma, normal hiicrenin taninmasi ve geng¢ oncii hiicrelerden ayrilmasi i¢in, goriintii
segmentasyonu, gelecek c¢ikarimi, se¢im ve hiicre smiflandirmasi sunar. Sistem,
16semi c¢alismast i¢in kamusal goriintii veri grubunda bulunan 108 goriintiiye
uygulanmistir. Metodoloji gostermektedir ki oriintii tanima uygulamasi normal hiicre
ile gen¢ Oncli hiicreleri ayrigtirmak ic¢in giiglii bir aragtir ve 16seminin erken etkili
tedavisinde gelisime dogru gitmektedir. Losemi tespiti i¢in dzellik ¢ikariminca takip
edilen kan lekesi goriintiilerinin bir WBC ¢ekirdek segmentasyonu bu ¢alismanin ana
konusudur. Yaz1 daha ¢ok, daha iyi bir tespit kesinligi i¢in alanin, dongiiselligin,
cevrenin, vs. dlciilmesine konsantre olur. Onerilen 6zelliklerle 16seminin tespiti, KNN
siniflandiric1 ile smiflandirilmistir. Sistem, %93 kesinlik vererek, kamusal veri
grubundan 108 gériintiiye uygulanmistir. Otesi, asir1 bulasma ve hiicrelere dokunma
karsisinda, sistem saglam olmalidir [16].

Erken prognozda kan hiicrelerinin boliinmesi meselesinde hematologlara
yardimc1 olmak konusunda arastirmadir. Otomatik segmentasyon teknigi klinik
uygulamalarda, kan hiicresi teshisi i¢in ilging bir alan olmaktadir. Bu ¢alisma, akut
16semi hastalarinin kan hiicresi goriintiilerinin, uyarlanabilir K-Means kiimelesme
algoritmas1 kullanan otomatik segmentasyon iizerinden islenmesine odaklanir.
Deneysel sonug, arka plani kaldirmak i¢in hig bir filtre teknigi uygulamadan, kapsamli
cikis goriintiileri tiretmistir [17].

Teshise ve yoruma yardimci olmasi i¢in, bir cerrah tarafindan gelismis medikal
goriintiiler istenir ¢linkii medikal goriintii kaliteleri siklikla, giiriiltii ve diger veri
toplama cihazlari, aydinlatma kosullari, vs. tarafindan bozulmustur. Ayrica, medikal
goriintii gelistirme hedefleri, esas olarak, medikal goriintiiniin diisiik kontrast ve
yiiksek giiriiltii seviyesi sorunlarint ¢6zmek igindir. RGB bilesenleri kullanan renkli
goriintiiler i¢in kontrast iyilestirme tekniginin kullanilmasi onerilir. Histogram
esitlemesi, gorlintli kontrast iyilestirmesi i¢in en popiiler olan yontemlerden biridir.
Sonuglar gostermektedir ki kismi kontrast, akut I6semi goriintiilerinin anlamh
ozelliklerini korurken, goriintiiniin goriilebilirliginin gelistirilmesine yardimci olan, en

iyi tekniktir. BoOylece, sonu¢ goriintiller Hematologlara gelecekteki akut losemi
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analizleri i¢in yararl olacaktir. Sonug gostermektedir ki 6nerilen algoritmanin goriintii
iyilestirme alaninda iyi performansi vardir [18].

Geng beyaz kan hiicrelerinin kontrolsiiz sekilde toplanmasi ile karakterize edilir.
Ayrica giiriiltii ve bulaniklik etkisi siklikla hatali bir 16semi teshisine neden olur.
Otomatik bir goriintii iyilestirme 16kositlerin izlenme siirecini ¢ok daha kolay ve hizli
kilabilir ve uzman tarafindan degerlendirilen veri miktar1 normalde temin
edeceklerinden daha fazla veriyi sunmaktadir. Bu caligmada, lokal kontrast germe,
global kontrast germe, kismi kontrast germe, parlak ve karanlik kontrast germe
teknikleri 16semi goriintiileri lizerinde uygulanmistir. Onerilen tiim goriintii iyilestirme
tekniklerinin karsilastirmasi akut I6semi goriintiilerinin teshislerinin iyilestirilmesi i¢in
en iyi teknigin bulunmasi adina gerceklestirilmistir. Sunulan kontrast germe teknikleri
16semi goriintiilerinin iyilestirilmesinde etkilidir. Bu 5 teknikten, kismi kontrast en iyi
sonucu verir ve iyl bir senaryoda akut Idsemi goriintiilerinin ¢ekirdek ve
stoplazmastyla ilgili ekstra bilgi verebilir. Bu nedenle nihai sonuglardan, bu teknikle
uygulanan akut 16semi kan goriintiileri daha berrak goriinmektedir ve bir hematologun
analizlerini kolaylastiracaktir [19].

Gilinlimiizde 16semi hastalar1 i¢in tarama sistemi kurallari mevcuttur. Hasta
kaninin numunesine bakarak elde edilen tarama sonucuyla beyaz kan hiicrelerinin
anormal seviyesi belirlenebilir ve bu da sonraki teshis agsamasi i¢in 16semiyi isaret
edebilir. Bu nedenle, 16semiyi teshis etmek i¢in tip profesyonelleri medikal goriintiileri
kullanmaktadir. Ancak bazen hatali teshislere neden olan, kan 16semi goriintiilerinde
istenmeyen giiriiltii etkileri ve bulaniklik vardir. Bu nedenle, goriintii iyilestirme gibi
goriintli 6n-proses islemleri bu durumun gelistirilmesi i¢in gerekmektedir. Bu proje
cesitli kontrast iyilestirme tekniklerini dnermektedir, bunlar lokal kontrast germe,
global kontrast germe, kismi kontrast germe, parlak ve karanlik kontrast germe. Tiim
teknikler 16semi goriintiilerine tatbik edilmistir. Sunulan kontrast germe teknikleri
16semi goriintiilerinin iyilestirilmesinde etkilidir. Bu 5 teknikten, kismi kontrast en iyi
sonucu verir ve iyl bir senaryoda akut I8semi goriintiilerinin ¢ekirdek ve
stoplazmastyla ilgili ekstra bilgi verebilir. Bu nedenle nihai sonuglardan, bu teknikle
uygulanan akut 16semi kan goriintiileri daha berrak goriinmektedir ve bir hematologun
analizlerini kolaylastiracaktir [20].

Hastanin teshisini iyilestirmek icin ¢esitli goriintii isleme yazilimlart tibbi

goriintiilerden faydali bilgiler elde etmek i¢in gelistirilmigtir. Hematolog, insan
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kaninin mikroskobik c¢alismasin1 yapar ve bu da metotlarin gereksinimine neden
olmustur. Bu, mikroskop renk goriintilleme, segmentasyon, siniflandirma ve
kiimelenmeyi kapsar ve bunlar 16semili hastalarin tespitine olanak sunar. Bu ¢alisma
otomatik Otsu'nun esik kan hiicresi segmentasyon metodunu ve WBC segmentasyonu
i¢cin goriintii gelistirme ve aritmetigi dnermistir. KNN siniflandiricis1t normal lenfosit
hiicrelerden geng Oncii hiicreleri siniflandirmada kullanilmistir. Sistem 16semi konulu
calismalar icin kamuya acik goriintii veri kiimesinde bulunan 208 goriintii igin
uygulanmistir. Bu metot %93 hatasizlik dagilimi vermektedir [21].

Insanlarda 16kosit dagilimini arastirmak igin, niikseden 18semi iizerinde
ongoriilerle, fare iligi hiicreleri tekrarlanma endikasyonlariin tespiti i¢in arastirildi.
Bu calisma pargalanmis fare iligi goriintiisiinden hiicrelerin tespiti i¢in C-ortalama
bulanik kiimelenme metodunu kullanir. Goriintli islemede, kirmiz1 hiicreler, 16kositler,
megakaryosit ve stoplazma diger renkler ile ayirt edilemez, RGB kombinasyonu
gorlintiiyli 8 sektore ayirmada kullanilir, bu sayede arastirma alani bu sektorlerle
eslestirilebilir. Gri deger dagilimi ve doku modelleri iiyelik islevini olusturmada
kullanilir. Yiiksek c¢oziiniirliikkte resimlerin kombinasyonu kullanilarak daha iyi
taninma orani saglanabilir. Yiiksekten diisiik c¢oziniirlilkte resimlere, yeniden
konumlandirma sistemi 16seminin degerlendirme sistemi i¢in gereklidir. Bu projeyle
ilgili daha 6nceki calismalar piksel dagiliminin kullaniminin kabuliinii igerir ve olasilik
veri isleme ve On-islemede arka plani olusturur. Ebat, piksel dagilimi, gri tonlama
modeline dayanan sinirlamalar bagimsiz hiicrelerin basarili sekilde sayiminda
kullanilir. Testler bu sekil, sablon ve renk bazli metodun benzer aydinlatma sartlar
altinda uygun sayima ulasabilecegini gosterir [22].

Bu c¢aligmada kan hiicrelerinin sayis1 i¢in bir goriintii isleme teknigi
onerilmektedir. Kan hiicresi sayist daha sonra loseminin teshisi i¢in kan hiicrelerinin
oraninin tespitinde kullanilmistir. Bu amagla, az sayida on-isleme ve son isleme
teknikleri kan hiicreleri goriintiisiine uygulanmistir, bunda amag¢ kan hiicrelerinin
oraninin hesaplanmasi i¢in daha berrak ve daha temiz bir goriintiiniin saglanmasidir.
Sonuglar 6nerilen goriintii isleme tekniklerini kullanarak hesaplanan kan hiicrelerinin
sayisinin, l6seminin tespitinde normal ve anormal kan hiicresi goriintiisii arasinda farki
tespit edebildigini gosterir [23].

Biyo-kimyasal testler, immiin fenotipleme, molekiiler probe vs. islemleri rutin

muayeneler icin pahali kalmaktadir. Bu nedenle mikroskobik goriintii analizi
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hematolojik rahatsizliklar i¢in etkileyici bir otomatik teshis araci olarak islev
gormektedir (mesela 16semi, sitma, psoriyazis, AIDS vs.) Akut Lenfoblastik Losemi
(ALL) kanda ciddi bir hematolojik diizensizliktir ve hizli bir iyilesme saglamak i¢in
erken teshis gereklidir. Bu calisma Akut Lenfoblastik Loseminin tespitine
karsilagtirmali  bir yaklasim getirmektedir, tespit WBC ¢ekirdek goriinti
segmentasyonu ve morfolojik analize baglhidir. Renk bazli kiimelenme cesitli kan
bilesenlerinin ayristirilmasinda ve beyaz kan hiicresinin ¢ekirdeginin temininde
kullanili. Diger fraktal geometri, kontur imzas1 ve doku bazli teknikler, ¢ekirdek
ozelliginin ¢ikartilmasi i¢in kullanilir ve bu Destek Vektor Makinesinin (DVM)
kullammi ile otomatik 18semi tespitini saglar. Onerilen yaklasim toplanan kan-
mikroskobik goriintiileri ile dogrulanir ve tatmin edici sonuglar alinmistir [24].
Hastaligin erken teshisi hastalarin iyilestirilmesinde biiyilk 6nem tasir, bu,
ozellikle 16semi gibi hizl1 yayilan hastaliklarla ilgili olarak gegerlidir. Losemi kan
hiicrelerini olusturan hiicrelerde baslayan bir kan kanseri tiiriidiir. Ozellikle bu goriintii
analizi cergevesi periferal kan-mikroskop goriintiileri ile Akut lenfoblastik 16seminin
tespitinde otomatik morfolojik metodun etkinligini gosterir. Onerilen sistem &ncelikle
beyaz kan hiicrelerinin goriintlisiinii diger kan hiicrelerinden ayirt eder, sonra lenfosit
hiicrelerini secer (akut 16semiyle ilgili olanlar) ve son olarak da 16seminin varligini
siiflandirir. Bu islem i¢in Otsu’nun global esik metodu histogram sekil bazli goriintii
esiklerinin uygulanmasi i¢in kullanilir veya gri seviyede bir goriintlinlin ikili bir
goriintiiye indirgenmesini ele alabiliriz. Bu g¢alismada, otomasyonlu bir sistemin
tasarimi ile beyaz kan hiicresi sayiminin diisiik maliyetle yapilabilecegi, problem i¢in
alternatif bir ¢6ziim saglamak amaciyla enfeksiyon siirecinin otomatik ¢ikarimi igin
bir gdriintli analizi ¢ergevesi Onerilmistir. Deneysel sonuglar standart veri kiimesi ile
elde edilen manuel sonuglarla kiyaslanir. Onerilen metot daha giivenilirdir ve
hesaplamada maliyeti daha diisiiktiir. Sunulan cercevenin adil bir karsilastirmali
yaklagimda bu 6nemli ¢alisma alaninda yeni ¢aligmalara vesile olacagi umulmaktadir.
Deneysel sonuclar standart veri kiimesiyle elde edilen manuel sonuglarla kiyaslanir ve
bunlar teklif edilen metodun etkinligini gdsterir. Performans analizi yapilmistir ve kan
orneklerinin mikroskobik 6rneklerinde bulunan lenfositlerin ¢ekirdeginin daireselligi,
cevresi ve alaninin hesaplanmasinda elde edilen dogruluk ve hassasiyet orani

%93.6364’¢ ulasir [25].
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Losemi her yastan (¢ocuklar olsun, 50 yasin iizerindeki yetiskinler olsun)
insanlari etkileyebilen kotii huylu bir hastaliktir (kanser). Giintimiizde 16semi hastalar1
icin tarama sistemi kurallar1 mevcuttur. Tarama hastanin kan numunesine bakmay1
kapsar ve beyaz kan hiicrelerinin anormal seviyesi belirlenebilir, bunlar ileri bir teshis
asamasi i¢in 16semiyi ongorebilir. Bu nedenle, tip profesyonelleri 16seminin teshisinde
tibbi goriintiileri kullanirlar. Ancak, kan-l6semi goriintiileri iizerinde bulanik ve
istenmeyen giiriiltiiniin olumsuz etkileri mevcuttur ve bunlar bazen hatali teshise neden
olabilir. Bu nedenle, bu sorunun giderilmesinde goriintii iyilestirme gibi goriintiiniin
On-igsleme sistemleri gereklidir. Bu calisma lokal kontrast germe, global kontrast
germe, kismi kontrast germe, parlak ve karanlik germe olmak {izere ¢esitli kontrast
tyilestirme teknigini onermektedir. Tiim bu teknikler 16semi goriintiileri iizerinde
uygulanir. Teklif edilen tiim goriintii iyilestirme tekniklerinin karsilagtirilmas: akut
16semi goriintiilerinin iyilestirilmesinde en iyi teknigin bulunmasi ic¢in yapilmistir.
Sonuglar kismi kontrast germenin goriintii kalitesinin iyilestirilmesine yardimci olan
en iyi teknik oldugunu gostermektedir [26].

Iyilestirilmis medikal goriintiileri bir cerrah teshis ve yorumda yardim etmesi
i¢in ister, ¢iinkii genelde tibbi goriintiiler giiriiltii ve diger veri toplama cihazlarindan,
aydinlatma sartlarindan vs. olumsuz etkilenir. Ayrica tibbi goriintii iyilestirme
hedefleri genelde diisiik kontrast ve tibbi goriintiiniin yiiksek giiriiltii seviyesi
problemlerini ¢6zmeyi hedefler [18].

Bu calisma farkli hiicre tiplerini uygun sekilde karakterize eden Ozellikleri
olusturmak i¢in gen¢ dncili Losemi hiicrelerinin 6n-isleme metotlarini sunmaktadir.
Coziilen problemler sunlar1 kapsar: kemik iligi segmentasyonu, tek tek hiicrelerin
secilmesi ve hiicrelerin istatistiki ve geometrik analizine gore 6zelliklerin ¢ikarilmasi.
Bu o6zellikler siniflandirict olarak kullanilan destek vektér makinasina (SVM)
uygulanan girdi sinyalleri olarak kullanilir. Bu ¢alisma, 16semi hiicrelerinin taninmasi
ve siniflandirilmast i¢in bir goriintii isleme yaklasimi sunmustur. Bu yaklagim
kapsamindaki noktalar sunlardir: goriintiiniin yeniden islemeye tabi tutulmasi, kemik
iligi goriintiistiniin  segmentasyonu, hiicrenin farkli 6zelliklerinin ¢ikarilmasi,
hiicrelerin enfekte olup olmamalarina goére nihai taninmasi ve siniflandirilmasi igin
destek vektor makinesinin uygulanmasi [27].

Bu calisma akut 16semi kan numunelerinde yapay noral agin kullanimu ile

blastlarin siniflandirilmasina dair bir calismayr sunmaktadir. Akut l6semi kan
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goriintiilerinden alt1 morfolojik 6zellik ¢ikarilmistir ve bunlar siniflandirma amaciyla
noral ag i¢in kullanilabilir. Hibrid Cok katmanli Geriye Yayilma Algoritmasi/Hybrid
Multilayer Perceptron (HMLP) néral agi smiflandirma igleminin yapilmasi i¢in
kullanilmistir. Sonug, Hibrid Cokkatmanli Geri Yayilma (HMLP) noéral aginin
degistirilmis RPE (MRPE) egitim algoritmasini akut losemi kan oOrneklerinden
patlamalar1 (blast) siniflandirmak ve ayirt etmek icin kullanan olumlu yetkinliklerini
gosterir [28].

Akut lenfoblastik 16seminin semptomlarinin hastalarda erken teshisi iyilesme
olasiligini ¢ok ciddi sekilde arttirabilir. Bugiinlerde 16semi hastaligi otomatik testlerle
tespit edilebilir, bunlara 6rnek olarak kan/kemik iligi mikroskop goriintiilerini izleyen
deneyimli gozlemcilerin yaptig1 Sitogenetik ve immiin fenotipleme ve morfolojik
hiicre siniflandirmas1 verilebilir. Bu metodlar biiylik izleme programlara dahil
degildir ve sadece tipik semptomlar normal kan analizinde ortaya ¢ikinca goriiliirler.
Sitogenetik ve immun fenotipleme teshis metodlar1 giiniimiizde kan hiicresi gozlem
metodundaki hatasizliklar1 nedeniyle tercih edilmektedir ki bu yontem de istenmeyen
baz1 olumsuzluklar1 getirebilmektedir: yavaslik ve standardize olmayan bir dogruluk
saglama gibi Ozellikleri mevcuttur ¢ilinkii operatoriin yetkinliklerine ve yorgun olup
olmamasina ¢okg¢a baghdir. Buna karsilik, morfolojik analiz sadece bir goriintiiye
ihtiyag duyar -bir kan numunesine ihtiya¢ duymamaktadir-ve bu nedenle diisiik
maliyetli ve uzaktan teshis sistemleri i¢in uygundur. Sunulan belge periferik kan
mikroskobu goriintiileri ile Akut lenfoblastik 16semiyi tespit etmek i¢in otomatik
morfolojik metodun etkinligini gosterir. Onerilen sistem Oncelikle diger kan
hiicrelerinden lokositleri kan goriintlistinden ayirt eder, daha sonra da lenfosit
hiicrelerini seger (akut l0semiyle alakali olanlar1), bu hiicrelerden morfolojik
endeksleri degerlendirir ve son olarak da 16seminin varligini siniflandirir [29].

Mikroarray goriintiilerden gelen verileri analiz etmek i¢in otomatik bir sistem
onerilmistir [30]. Bu Sistemde, goriintii isleme, veri madenciligi ve hastalik evrelerinin
tespitini yapmaktadir. Goriintii isleme asamasi gridleme ve goriintiideki ham verileri
¢ikarma iglemlerini igerir. Bilgilendirici genler olarak kiiciik gen kiimesi ¢ikarilir ve
incelenir. Kanserli hiicre, varsa, elde edilen verileri kullanarak taninir.

Akut 16semi hiicrelerinin saptanmasi i¢in saglam bir rekabet¢i elektrokimyasal
ve kolorimetrik sitosensiyon platformu gelistirildi [31]. Cift modlu algilama stratejisi,

~ 4 hiicre kadar diigiik bir tespit limitine ve mL bagina 102 ila 107 hiicreye kadar genis
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bir dogrusal yanit araliginda ¢ok duyarli akut 16semi sitosensing saglar. Bu
elektrokimyasal ve kolorimetrik sitosentifikasyon yaklasimi insan akut 16semisinin
erken teshisi i¢in yeni bir bakim noktasi teshis araci olarak biiyiik bir vaatte bulunuyor.
Bu sitosensing platformu, diger kanser hiicrelerinin ¢ogul sitosensiyonu i¢in kolayca
genigsletilebilir.

Patel ve ark., 16semi tespitinin otomatik yaklasimi nerilmektedir [32]. Manuel
bir 16semi bulma ydnteminde, uzmanlar mikroskobik goriintiileri kontrol eder. Bu,
kisinin becerisine bagl ve standart bir dogruluga sahip olmayan, uzun ve zaman alan
bir siirectir. Otomatik Losemi tespit sistemi mikroskopik goriintiiyii analiz eder ve bu
dezavantajlarin lstesinden gelir. Goriintiilerin gerekli boliimlerini ¢ikarir ve bazi
filtreleme teknikleri uygular. K-ortalama kiimeleme yaklasimi, beyaz kan hiicreleri
algilamasi i¢in kullanilir.

Ozcift ve ark., lenfoblast hiicrelerini birgok hiicre igeren bir mikroskop
gorlintiisiinden lokalize etmek ve izole etmek icin renk o6zelliklerini morfolojik
yeniden yapilandirmayla biitiinlestiren yeni bir yontem sunmaktadir [33].
Lokalizasyon ve bdliitleme, birkag sayisal goriintii isleme tekniginin
entegrasyonundan olusan Onerilen bir yontem kullanilarak gergeklestirilmektedir. 180
mikroskobik kan goriintiileri test edildi ve onerilen ¢erceve lenfoblast hiicrelerinin
lokalizasyonu i¢in %100 dogruluk elde etmeyi ve bunu goriintii sahnesinden ayirmay1
basardi. Elde edilen sonuglar, dnerilen yontemin lenfoblast hiicreleri lokalizasyonu ve
segmentasyonu amactyla ve daha sonra 16semi tanisina yardimci olmak igin giivenle
kullanilabilecegini gostermektedir.

Lim ve ark., kemik iligi akut I6semi hiicrelerinin normal, akut promiyelositik
l6semi alt tipi (M3) ve diger akut losemi alt tiplerine ayrilmasi {izerine
odaklanmaktadir [34]. Gorlintiiler goriintii zenginlestirme, medyan filtreleme ve
Oznitelik ¢ikarimi gibi bir dizi dijital goriintii isleme teknigi ile gergeklestirilir. On ti¢
ozellik, hiicrelerin renk ve geometrik temelli 6zellikleri de dahil olmak iizere tiim imge
tizerinde ¢ikarilir. Levenberg Marquardt egitim algoritmasi ile egitilmis ¢ok katmanl
Perceptron sinir ag1 siniflandirma amaciyla kullanilir. Siniflandirma performanslari,
standart ve hiyerarsik MLP ag1 arasindaki dogruluk orami karsilastirilarak
degerlendirilir. Sonugclar, hiyerarsik aglarin standart agin dogrulugundan daha iyi

egzersiz veri iizerinde %100 ve veri testi lizerinde %97.55 ortalama bir dogruluk ile
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basardigim1  gostermektedir. Sonuglar ayni zamanda renk Ozelliklerinin 1iyi
siniflandirma performansi elde etmede dnemli bir rol oynadigini géstermektedir.

Yakalanan goriintiilerin dinamik araligini artirarak sorunu ¢ézmek igin Yiiksek
Dinamik Aralik (HDR) goriintiileme teknigi arastirilmistir [35]. Bu yazi, blast
hiicrelerinin morfolojik 6zelliklerini arttirmak i¢in kontrast germe teknigi kullanarak
bir HDR isleme teknigi sunmaktadir. Kismi kontrast germe teknigi, HDR imajin1
olusturmak icin kullanilmistir. Sonuglar, Onerilen yontemin akut 16semi slayt
goriintiilerindeki blast hiicrelerinin genel kontrast ve morfolojik 6zelliklerini
gelistirdigini gosterdi.

Prathibha ve ark., genetik temelli bir 6zellik se¢imi 6nerdik. Genetik algoritma
(GA), dogal seleksiyon islemini taklit eden bir arama bulugsal yontemidir [36]. Bu
sezgisel rutin olarak, optimizasyon ve arama problemlerine faydali ¢éziimler tiretmek
icin kullanilir. Kiimeleme, bir grup nesnenin ayn1 grubundaki nesnelerin diger gruptaki
nesnelerden daha birbirine benzeyecek sekilde gruplandirilmasi gérevidir. Ar1 Koloni
optimizasyonu (AKO) algoritmasi, niifusa dayali bir arama algoritmasidir. Bal aris1
kolonilerinin yiyecek yemleme davranisini taklit eder. Temel versiyonunda, algoritma
kiiresel arama ile kombine edilmis bir ¢esit mahalle arastirmasi yapar ve hem
kombinasyonel optimizasyon hem de siirekli optimizasyon icin kullanilabilir. Bu
yazida, 6zellik se¢imi yaklagimi BCO ile genetik kiimeleme, Leukamia kanseri veri
setlerine basariyla uygulanmstir. Ozellik secimi yaklasimi, 6zellik sayisii %80
azaltiyordu. Onemli gen / SNP seti icin dogruluk ve dzgiilliik sirastyla %70 ve %82'dir.
Bilgi kalitesi artarken 6zellik sayis1 6nemli dlgiide azaltildi.

Ahasan ve ark. l6semi ve normal kosullarda lekeli periferik kan filminin
mikroskobik goriintiilerinden WBC c¢ekirdegini kesmek i¢in bir algoritma 6nermistir
[37]. Onerilen algoritma, renk uzayr doniisiimii, renk esiklemesi, filtreleme,
isaretleyici kontrollii havza ve farkli morfolojik islemler gibi farkli adimlar igerir.
Elde edilen sonucun dogrulugu %88.57'dir.

Epidemiyolojik ¢aligmalar, elektrik hatlarinin yakininda yasayan ve nispeten
yiiksek manyetik alanlara maruz kalan (> 0,3 uT @ 60 Hz) ¢ocuklarda losemi riskini
artirdigimi tespit etmistir. Guadalajara Universitesi (Pediatric National Social Security
Medical Center, Hospital Civil de Guadalajara) tarafindan yiiriitiilen bu calisma,
Guadalajara metropolitan bolgesinde (2015) alt1 belediyede 16semiden mustarip 177

¢ocugun cografi ve zamansal dagilimini géstermektedir. 2012 ve 2015 yillart arasinda
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2 hastaneden alinmis ALL ve AML vakalari (n = 177) i¢ceren bu vaka kontrol ¢aligmasi
yapilmustir. Cinsiyet, yas ve dogum sehri ile eslesen kontroller (n =430) 6 belediyeden
Guadalajara dogum kaydi. Son derece diisiik frekansli manyetik alanlara maruz kalma,
evlerin i¢indeki 6l¢iimlere dayaniyordu. Kanser vakalari uluslararasi kabul gérmiis bir
morfolojiye gore gruplandirilmistir. Bulgular: Sonuglar, 16semi (akut lenfoblastik
16semi) LLA ve 16semi AML (akut miyeloid 16semi) i¢in 12 vaka / 100.000 sakini
gostermektedir. Bu sonuglar uluslararasi referanslarin disinda idi. Degerler genellikle
3-5 vaka / 100.000'dir. Yiiksek gerilim sebekesi ile olan iligki, 0,35 uT'lik evlerde
sebeke dagitiminin dagitim yolu boyunca durumlarin %40'in1 gostermektedir. Cogu
cocukluk I6semisinin etyolojisi bilinmemekle birlikte, olagandis1 hastaliga yakalanma
orani ve yliksek voltaj dagitim ag1 arasindaki mekansal hastalik kiimelenmesi arasinda
anlaml bir iligski vardir. Literatiirdeki ¢aligmalar, diger malign hastaliklara kiyasla
cocuklarda nispeten biiyiik insidans, kiimelenme egilimi ve lokal olarak yiikselmis
l6semi insidans1 tizerine halkin endisesi nedeniyle cocukluk 16semisine odaklanmistir
[38].

Bu calismada [39], tek hiicreli miilkleri aragtirmak i¢in, 6zellikle optik cimbiz
(OT) ve dielektroforez (DEP) gibi miihendislik araclarini kullanarak, stromal hiicreler
tizerindeki 16semi hiicrelerinin yapisma 6zelligine AMD3100'in etkisini arastirtyoruz.
AMD3100, sadece CXCR4 / SDF-la sinyal yolunu inhibe etmekle kalmaz ayni
zamanda 16semi hiicrelerinde CXCR4 ve VLA4'iin gen ifadesini de azaltir. ilag da
16semi hiicrelerini yumusatir. Bu calisma, ilag tedavisi altindaki hiicre davranisini
arastirmak ic¢in yeni bir yol saglar. Birlestirilmis miihendislik araglarinin kullanimui,

16semi tedavisi i¢in ilag kesfi ve degerlendirilmesine fayda saglayacaktir.
2.3 Verilerin Toplanmasi

Ozellikle segmentasyon ve goriintii simiflandirmasi icin  algoritmalarin
degerlendirilmesi ve karsilastirilmast amaciyla tasarlanmig olan kan Orneklerinin
mikroskobik goriintiisliniin yeni bir halka agik ve iicretsiz veri seti [2]’da Onerilmistir.
Bu girisim, tedavi edilmedigi takdirde birkag¢ hafta icinde 6liimle sonuglanabilen, 2-5
yaslarinda zirveye ¢ikan, cocukluk ¢caginda en sik goriilen ciddi bir kan patolojisi, Akut

Lenfoblastik Losemi (ALL), iizerine odaklanmustir.
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Veri setindeki her goriintii igcin ALL lenfoblastlarin siniflandirilmasi / pozisyonu
uzman onkologlar tarafindan saglanir. Ayrica, farkli algoritmalari Onerilen veri
kiimesiyle tam olarak karsilagtirmak i¢in islenecek belirli 6zellik seti Oneririz.

Bu girisimin, bu 6nemli arastirma alanindaki yeni ¢alismalar1 tesvik etmeyi
amaclayan goriintii isleme ve model eslestirme toplulu§una yeni bir test araci

sunabilecegini umuyoruz.

2.3.1 Veri setleri

Veri setinin goriintiileri bir Canon PowerShot G5 kamera ile birlestirilmis optik
bir laboratuar mikroskopu ile ¢ekim alanina alinmistir. Tiim goriintiiler 24 bit renk

derinligi, 2592x1944 ¢oziintirliik olan JPG formatindadir.

2.3.2 ALL_IDB1 Veri Seti

ALL IDBI siirtim 1.0 hem algoritmalarin segmentasyon yetenegini test etmek
icin hem de siiflandirma sistemleri ve goriintii 6nisleme yontemlerini test etmek i¢in
kullanilabilir. Bu veri seti 108 goriintiiden olusmaktadir. Bu lenfositler uzman
onkologlar tarafindan etiketlenen yaklasik 39000 kan elemanini igerir. Goriintiiler 300

ila 500 arasinda degisen farkli mikroskop biiyiitmeleri ile alinir.

(d) (e) ®

Sekil 2.2: ALL-IDBI igeren goriintii 6rnekleri [2]
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Yukaridaki sekilde gosterildigi gibi (a), (b) ve (¢) ALL olmayan hastalardan (saglikli
hiicreler), ve (d), (¢) ve (f) ALL hastalardan muhtemel lenfoblastlar icermektedir.

Huang and Lai [40], Di Cataldo ve ark. [41], Krishnan ve ark. [42], Caicedo, ve ark.
[43] Destek vektor makinesi kullanarak %92.8, %91.77, % 88.38 ve % 92 elde ettiler.
Yapay sinir aglar1 ve DVM birlikte [44]’te kullanild1 ve %90 sonug elde edildi. Bu
makalede Digitized histology images very tabani kullanildi. Mookiah ve ark. [45]
16semi hastaliklari i¢in Hata yayilimi sinir ag1 (BPNN) kullandi ve %96.43 sonug elde
etti. En yakin komsuluk yontemi KNN, Sinha ve Ramkrishan [46] ve Rajesh Kumar
[47] taraflarindan yapild1 ve elde edilen sonu¢ %70.6 ve %92.19 kaydedildi. LDA
yontemi 2011 yilinda Krishnan ve ark. tarafindan [42] yapild1 ve % 82 sonucelde
edildi. Mohapatra ve ark. [48] bulanik mantigin1 kullandilar ve %93.00 sonug elde
ettiler. Mohapatra ve ark. [49] topluluk siniflandirict sistemi, Neoh ve ark. [50] akilli
karar destek sistemi, Putzu ve ark. [51] Lokosit siniflamasi, Rawat ve ark. [52]

Bilgisayar destekli teshis sistemi uyguladilar. Karsilastirmalar Tablo 2.1°de

gosterilmektedir.
Tablo 2.1: yontemlerin karsilagtirilmasi ve sonuglart
Yazarlar Metot Dogruluk Veriseti
‘ o 1000x1000, 40003000,
Huang ve Lai (2010) Destek Vektor Makinesi )
%92.8 and 275x275 HCC biopsy
[40] (DVM) )
images
Di Cataldo ve ark. Destek Vektor Makinesi %91 77 Digitized histology lung
(V] .
(2010) [41] (DVM) cancer [HC tissue images
Yapay Sinir Ag1 (YSA) o ) .
He ve ark. (2008) [44] %90 Digitized histology images
ve (DVM)
Mookiah ve ark. Hata yayilimi sinir ag1 %0643 83 normal and 29 OSF
(2011) [45] (BPNN) o images
Krishnan ve ark.
LDA %82 Normal-83 OSFWD-29
(2011) [42]
Krishnan ve ark. Destek Vektor Makinesi 0,88.38 Histology images Normal-
(V] .
(2011) [42] (DVM) 90 OSFWD-42 OSFD-26
Caicedo, ve ark. Destek Vektor Makinesi ) )
%92 2828 histology images
(2009) [43] (DVM))
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Tablo 2.1 (Devam): yontemlerin karsilagtirilmasi ve sonuglart

Yazarlar Metot Dogruluk Veriseti
Sinha and Ramkrishan Blood cells histology
KNN %70.6
(2003) [46] Images
Rajesh Kumar (2015)
KNN %92.19 2828 histology images
[47]
Mohapatra ve ark. Bulanik tabanli kan ) )
%93.00 Wisconsin
(2011) [48] gorlntlisii segmentasyonu
Mohapatra ve ark. topluluk siniflandirict
%94.73 Wisconsin
(2014) [49] sistemi
Neoh ve ark. (2015) ) )
£50] akilli karar destek sistemi %96.72 ALL-IDB2
Putzu ve ark. (2014) )
(511 Ldkosit siniflamasi %93.63 ALL-IDB
Rawat ve ark. (2015) | Bilgisayar destekli teshis vl ALL-IDBI ve
[52] BRremi e ALL-IDB2
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UCUNCU BOLUM

YONTEM

3.1 Arastirmanin Yontemi

Losemili hiicrelerin saglikli hiicrelerden ayrilmasi i¢in goriintii sikistirma
yontemlerinde siklikla tercih edilen, bunun disinda yine goriintiide cismin bulunmast,
taninmasi gibi ¢esitli goriintii isleme uygulamalarinda da etkin olarak kullanilan LBP
ve HOG yontemi kullanilmistir. Ardindan gri seviye es olusum matrisleri kullanilarak
Oznitelik ¢ikarim islemleri istatistiksel temellere dayandirilarak gercgeklestirilmistir.
ALL hiicreleri ile saglikli hiicrelerin ayirt edilmesinde Destek Vektér Makinesi
yontemi kullanilmigtir. Bu smiflandirmanin  ardindan tasarlanan algoritmanin

performans analiz sonuglar1 grafiklerde ve ekler halinde sunulmustur.
3.2 Destek Vektor Makineleri

Optimizasyona dayali siniflandirma teknikleri arasinda yer alan Destek Vektor
Makinesi (DVM), veri madenciligi smiflandirma problemlerinde kullanilan bir
yontemdir. Bu yontem siniflandirmay dogrusal veya dogrusal olmayan bir fonksiyon
yardimiyla yerine getirir. Destek vektor makinesi yontemi, veriyi birbirinden ayirmak
i¢cin en uygun fonksiyonun tahmin edilmesi esasina dayanmaktadir. Daha ¢ok makine
O0grenmesi yontemleri arasinda yer alan bu yontem giiniimiizde veri madenciligi
alaninda da tercih edilmeye baglanmistir. Destek Vektor Makineleri 6grenme,
siiflandirma, kiimeleme, yogunluk tahmini ve son olarak da verilerden regresyon
kurallar1 tiretmek i¢in kullanilan bir egitme algoritmasidir. DVM’nin teorik temelleri
ilk olarak V.Vapnik tarafindan 1960’11 yillarda atildiktan sonra ilk olarak 1995 yillinda
siiflandirmada kullanilmistir [20]. Vapnik’in teorisi egitim kiimelerindeki hata ile VC
(Vapnik-Chervonenkis) boyutuna gore ifade edilen hipotez uzaymin karmasikliginin

her ikisini de kii¢iikleyen ¢6ziimiin bulundugunu gostermektedir [20]. Bu smiflar
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arasinda bircok dogrunun ¢izilebilme ihtimali vardir. Hata toleransinmi en diisiik hale
getirmek i¢in ¢izilebilecek dogrular arasinda her iki sinifa en uzak olacak sekilde

cizilen dogru bulunmalidir (Sekil 3.1).

L

N

Sekil 3.1: Optimum ayirici diizlemler [53]

Destek Vektor Makineleri ile siniflandirma mantiginin temeli her iki siifin ug
noktalarinda bulunan ve egitme Orneklerinin arasindan segilen destek vektorlerdir.
Ayrica diizlemin optimum olmasiyla genelleme yetenegi de maksimum diizeyde
olacaktir. Fakat bu verileri iki sinifa ayiracak c¢ok fazla sayida ayirici diizlem
bulunmaktadir. Oncelikle bu ayiric diizlem sayis1 siiflar arast mesafe dlgiisiiyle smif
genigligi ¢arpimi 1 alinarak siniflandirilmistir. Daha sonra bu ayirict diizlemler
arasinda optimum olaninin bulunmasi gerekmektedir. Optimum ayirici diizlem ise, her
iki siifin en ug verileri arasindaki mesafenin (iki sinifin destek vektorleri arasindaki
mesafe) maksimum oldugu durumu saglayan ayiric1 diizlemdir. Bu ayiric1 diizlem
bahsettigimiz araligin tam ortasindan gegmelidir [21]. DVM, optimum ayirici diizlemi
bulunurken Once optimizasyon problemini formiillestirir sonra ikinci dereceli
programlama adi verilen metotlar1 kullanarak ¢dzmektedir. DVM 6grenme metodu
teorik olarak VC boyutu ve yapisal risk minimizasyonu (SRM) prensiplerine uygun

olarak tasarlanmistir.
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Sekil 3.2’de “Fisher iris” oOrnegi gosterilmektedir. Bu sekilde tagyapragi
uzunlugu ve genisligi dlglimlerine gore, “Versicolor” ve “Virginica” tiirleri iizerinde
Fisher iris verilerini ayiran bir ¢izgi bulunmaktadir. Bu tiirler, satir 51 ve veri kiimesi

daha yiiksek oldugunu ve tag yapragi uzunluk ve genislik, ticlincii ve dordiincii siitunlar

bulunmaktadir.
25 T L T T L T
+  versicolor
virginica
©  Support Vectors
2+ .
1.5¢ .
+ +++++++
++ + + +
T 4
1 —— — ' ' !
3 35 4 45 5 55 6 6.5 7

Sekil 3.2: Fisher iris lizerinde uygulanan destek vektoér makinesi [53]

3.3 Makine Ogrenmesi ve DVM

Siniflandirma islemi yapilirken eldeki verilerin bir kismi egitme icin kalan kismi
ise test i¢in ayrilir. Ciinkii egitme verilerinin siniflandiricinin dogruluk tahmininde de
kullanilmas1 iyimser (ger¢ek uygulamalara gore daha yiiksek olan) sonuglar elde
etmemize sebep olur. Bu verilerin birbirine orani, siniflandirma isleminin dogruluk
oranint (ayn1 zamanda hata oranini) dogrudan etkilemektedir. Dogruluk oranini
etkileyen bir diger faktor de verilerin sahip oldugu dagilimdir. Matematiksel olarak
DVM, dagilimindan bagimsiz formiil yapisi iizerine kurulmustur. DVM tekniginde de
once egitim verileri alimip, DVM egitilerek smiflandirici model olusturulur. Daha

sonra ¢ikis degerini 6nceden bildigimiz test verileri icin sistemin hesaplayacagi ¢ikis
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degeri gozlemlenir. Sonra bu iki deger arasindaki farklilik oranina gére DVM’nin

siniflandirma performansi degerlendirilir [21].

3.4 Destek Vektor Makinesi Siniflandirma Yontemi Kullanarak Goriintii
Isleme Algoritmasi

Bu calismada ALL hiicrelerinin tanimmmasit ile ilgili bir goriinti isleme
algoritmasi tasarlanmistir.

ALL hastaligina sahip hiicrelerin saglikli hiicrelerden ayirt edilmesi igin
tasarlanan algoritma, 260 hiicre goriintiisiinden olusan veri kiimesine sirayla
uygulanmaktadir.

Sayisal ortama aktarilan hiicre goriintiileri ilk 6nce islenmektedir, ardindan renk
skalalar1 belirlenip uygun olmayan renkler gri skalaya ¢evrilir. Son olarak islenen
goriintiilerin tizerinde 6zellik ¢ikarilir. Bu ¢alismada LBP, HOG ve onerilen metot
uyguladik. Ozellik ¢ikardiktan sonra tiim &zellikleri bir vektdrde kaydediyoruz. En
sonda DVM kullanarak tiim datalar iizerinde ALL ve saglam datalar1 siniflandirtyoruz.

Elde edilen son verilere algoritma islemleri adim adim uygulanmaktadir.
3.5 LBP’ye Dayali Desen Filtreleme

LBP yerel uzamsal yapiyr betimlemede kullanilan parametrik olmayan bir
operatordiir. LBP ayrimsama giicli yiikksek desen analizi teknigi olarak ilk [4]’te
onerildi. LBP bir merkez pikselin komsu piksel degerleri ile arasindaki sirali ikili
karsilagtirmalardan olusur. LBP operatorii bir imgedeki her pikseli, kendisini
cevreleyen 3x3’°liik komsuluk bolgesindeki komsu piksellerini merkez piksel degerine
gore esikleyerek etiketler. Eger komsu pikselin degeri merkez pikselden biiyiikse veya
esitse komsu piksel 1, kiigiikse 0 degerini alir. Boylece bir komsuluk bolgesi icin 8-
bitlik bir LBP kodu olusturulmus olur. Bu kodun onluk sistemdeki degeri ise merkez
pikseli cevreleyen 3x3’liikk bolgedeki yerel yapiyr ifade eder (Sekil 3.3). LBP’nin

matematiksel ifadesi asagidaki gibidir:

LBP(x) = zgls(c;(xi )—G(x))2™ (Denklem 3.1)
s(t) = Lt=0 Denklem 3.2
()= 0.t <0 (Denklem 3.2)
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Burada x merkez pikselin konumu, Xi i indisli komsu pikselin konumunu ve G(.)
piksel yeginlik degerini ifade etmektedir. Bu yordami uygulayarak piksel yeginlik
degerleri 0 ile 255 degerleri arasinda degisen LBP imgemizi olusturuyoruz. Her LBP
degeri farkli bir ortintiiyii ifade etmektedir. LBP imgemizin histogramui ise bir desenin
iginde 256 farkli oriintiinlin her birine ne kadar siklikla rastlandigini gostermektedir.
LBP’nin farkli gosterimleri de vardir. Ornegin; 2 piksel uzaklik komsuluklu 8-bit ikili
gosterim, 2 piksel uzaklik komsuluklu 16-bit ikili gosterim ve 3 piksel uzaklik
komguluklu 24-bit ikili gdsterimi gibi. sekil 3.3 piksel uzaklik komsuluklu 8-bit ikili
gosterimi ifade etmektedir. 2 piksel uzaklik komsuluklu 8-bit ikili gosteriminde 2
piksel uzakliktaki gri seviye degerleri tam olarak bir piksel konumunun merkezine
diismezse yeginlik degeri ara degerleme kullanilarak kestirilir.

Ideal durumlarda desen filtrelerinden beklenen, piksel yeginlik degerleri
acisindan bagimsiz 6zdesce dagilima sahip tektiirel bolgeler olusturmalaridir. Fakat
uygulamada desen filtreleri tamamen bu duruma uygun sonuglara ulasamazlar. Yine
de amag desen filtresi kullanarak, desen bdliitleme problemini piksel yeginlik degeri
tabanli imge boliitleme problemine indirgemektir. Bu amagla desen yapili imgeleri
desensel yapidan arindirip yeginlik degerleri dagilimlari ile birbirinden ayrilabilen
bolgelere sahip imgeler olusturabilmek i¢in bir LBP tabanli desen filtresi 6neriyoruz.
Filtremizi bdliitlemek istedigimiz bolgeden bir yama alarak egitiyoruz. Egitim
evremiz aslinda boliitlemek istedigimiz bolgeden bir sablon alarak bolgenin desensel
yapist hakkinda bilgi edinmekten ibarettir. Egitim imgemizden LBP uzayinda yeni
bir imge olusturmak icin 1. ve 2. denklemleri kullanarak X konumu her piksel ve
yeginlik degeri i¢in bir LBP degeri olusturuyoruz. Daha sonra LBP uzayindaki
imgenin histogramin1 hesapliyoruz.

Ayrik rastgele degisken olan LBP degerleri 8-bitlik ikili kodlarin onluk
sistemdeki karsilig1 oldugu i¢cin LBP histogramini siirekli rasgele degiskenlerden
olugmus bir histogram olarak diisiinemeyiz. LBP histogramlar1 sele numaralari ile
bir desenin &zgiin yapisim ifade ederler. Ornegin imge uzayminda bir imgenin
histogramini olusturdugumuzda 116. seleye en yakin sele degerleri 115 ve 117°dir.
Fakat LBP uzayinda 116, (01110100)2 ikili sayisinin onluk sistemdeki karsiligi
oldugu icin yapisal acidan 116’ya en yakin sele degerleri ikili sistemdeki

karsihigindan 1 bit farklilik gdsteren sayilardir (Or:117,118,124,244).
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LBP uzayindaki her piksel degeri, kendi etrafindaki yapisal 6zellikleri ifade
ettigi icin, bu uzayda pencereler kullanarak karsilastirma yapmamiz bize pencereler
icindeki her pikselin yapisal 6zelliklerini hesaba katma olanag1 vermektedir. Bundan
dolay1 piksel degerlerine atadigimiz L1 uzaklik degeri desen yapimiz hakkinda hesaba
kattigimiz giiclii bilginin sonucudur. Bu durum desen filtremizi giirbiiz bir filtre
yapmaktadir. Bununla birlikte pencereleme islemi filtreleme sirasinda bdlgelerin
sinirlarinda yumusatmaya neden olmaktadir. Pencereleme sirasinda bir pencere iki
farkli bolge tarafindan paylasildiginda sinirlarda yumusatma meydana gelmektedir.
Yumusatma desensel yapidan arinmak i¢in iyi bir etkidir, ancak sinirlarda yumusatma
etkisine neden olmaktadir. Yine de pencereleme isleminin filtremize kattig1 giirbiizliik
yumusatma etkisinden ¢ok daha 6nemli bir unsurdur. Ayrica yumusatma etkisinin
bircok yaklasim ile minimize edilmesi miimkiindiir. Ornegin sinirlarda daha kiigiik
pencere Ol¢iileri kullanilabilir. Pencerelerin dlgiileri sinirlardaki pencerelerin igindeki
tektiirellige gore kiigiiltiilebilir. Pencerelerin i¢indeki entropi bir tektiirellik kriteri
olarak alinabilir.

Yerel ikili Oriintii doku ydntem analizi i¢in gii¢lii yaklasimdir. ilk defa Ojala ve
arkadaslar1 tarafindan 3x3 kare operatorii olarak onerilmistir. Bu yontemin ¢alismasi
8-komsu operatorde merkezi piksel ile karsilastirilir. Eger 8 komsu piksellerden biri
merkezi piksel ile ayni veya biiyiik olursa 1 ile degistirilir, aksi halde 0’a esittir.
Sonunda merkezi piksel, agirlikli ikili komsu pikselleri toplanmasiyla degistirilir ve
3x3 pencere sonraki piksele geciyor. Bu miktarlarin histogrami elde ederek goriiniim

doku i¢in bir tanimlayici elde edilir. Sekil 3.3’de yerel ikili 6riintii modeli operatore

gosterilmistir.
7 3 5 1 0 1 1 0 4
6 5 1 1 0 128 | 149 0
2 3 8 0 0 1 0 0 16

Sekil 3.3: yerel ikili 6riintii modelin ifadesi

Yukaridaki resime gore soldaki resim orjinal goriintiiniin bir kismidir ve ortadaki

lik miktaridir.

35



Ve denklem (3.1) her pikselde yerel ikili oriintii model operatore olusturan
iligkini gostermektedir.
I,x>0

p-1
LBP,, = gs(xm —X00)2", S(X)= {O, Xx<0 (Denklem 3.1)

S1 isareti belirtiyor g, ve g, gri seviyesini komsu ve merkezi pikselde

gosteriyor.
Ayrica 2¥ her komsu igin gerekli bir faktordiir ¢iinkii LBP yontemi farkli

oranlarda doku igeriyor.
3.6 Uniforma Yerel ikili Desen

LBP’nin ilk gelismesi 2000 yilinda tip desen olarak tamitildi. Yerel bir ikili
model 0-1 2-bit gecis maksimumdan olusuyorsa veya Uniforma cagirilir. Ornegin
0000000000 (0 gegis) ornek aliyor ve 11001001(4 gegis) sirasiyla iiniform ve diizgiin
olmayan. Komsu (1,8) ve (16,2) kullanarak 90%ve 70%Uniforma olacak. Ikili

arasinda genel desen P bit ile P+2(P-1) monoton model ile igerir. Notasyon LBP (‘;?R

LBP tiniform i¢in kullanilmig ve asagida formiil ile komsu (P,R) kullanimi
gosterilmektedir ve {ist yaz1 iniform modeli gosteriyor.

U(LBP, ) <2

1(z) €[0,(P —1)P +2] (Denklem 3.2)
(p-Dp+2 otherwise

LBPy 'z (x, y) = I(LBP; ¢ (x.y)) if{

U(x) gecis sayisini bitler arasinda gosteriyor ve agagidaki gibi ifade ediliyor.
U(LBP, z) =[s(gp —9c)—5(g, —9.)| +
> Is(9p, —90)-5(9p, —9,))
Eger U(x) 2 pikselden kiigiik olursa su andaki pikseller gosterge fonksiyonu ile
I(z) etiketlenir, aksi halde (P-1) P+2 kendisine atanmig(belirlenmis). (P-1) P+2 den

(Denklem 3.3)

iceren Gosterge fonksiyonun indeksi has indeks i¢in her {iniform da uygulanir.

3.7 HOG Algoritmasi

Son yillarda imgedeki piksellerin yonelim (0) ve biiyiiklik degerlerinin
karakteristigi olarak da adlandirilabilecek olan HOG algoritmasinin kullanimi birgok

alanda oldukga ilgi gérmektedir. HOG kullanimi ilk defa Shashua [54] ve Dalal [55]
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tarafindan Onerilmistir. Bircok arastirmaci tarafindan oldukca ilgi géren HOG
yontemindeki temel amag imgeyi bir grup lokal histogramlar olarak tanimlamaktir. Bu
gruplar, imgenin lokal bir bdlgesindeki gradyanlarin yonelimlerinde, gradyanlarin
biiytikliiklerinin toplandig1 histogramlardir. Bir imgenin HOG degerlerinin ¢ikarilmast
i¢in gerekli olan hesaplamalar su sekilde gerceklesmektedir. {1k olarak imgenin, yatay
ve dikey Sobel filtreleri uygulanarak, Ix ve Iy olmak f{izere kenarlar1 belirlenir
(Denklem 3.4 ve 3.5). Sobel filtresi uygulanmis Ix ve Iy imgeleri kullanilarak, gradyan

ve bu gradyanlarin yonelim agilarinin hesaplanmasi i¢in (G ve 0);

I, =1%*S, (Denklem 3.4)

I, =1%*S, (Denklem 3.5)

|G| =12+ Iy2 (Denklem 3.6)
I

0= arctanl—X (Denklem 3.7)

y

formiilleri kullanilir. Uyguladigimiz HOG tanimlayicisinda lokal histogram bdlgeleri
tanimlanmamugtir. Bunun yerine biitiin bir imge tek bir bolge olarak isleme alinmistir.
Uygulamamizda kullanilan HOG algoritmasinin isleyis diyagrami Sekil 3.4'de

goriilmektedir.
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Baslangic Imgesi

Imgeye Dikey ve Yatay Sobel
uygulanmasi

Imgenin bolgelere ayrilmasi

Her bdlge icin

A

/

Sobelx

\

Sobely

|

Gradyan

Agl

|

birlestir

Ag1 ve gradyan histogramlarim

Sekil 3.4: HOG algoritmasi akig diyagrami [55]

HOG algoritmast uygulanirken olusturulan histogramda piksellerin yonelim
acilarinin gruplanmasi ile daha anlagilabilir sonuclar elde edilebilmektedir. Bu
gruplama olayr 0-360 araliginda yer alan agisal degerlerin istenilen bir araliga
¢ekilmesi ile miimkiin olmaktadir. Uygulamamizda 12 derecelik 30 araliga sahip agisal
yonelim gruplar1 kullanilmistir. Cikarilan HOG tanimlayicisinin degerlendirilmesi
kural tabanli bir siniflandirma kullanilarak gergceklesmistir. Kural tabanli siniflandirma
ile elde edilen kenar sayilar1 geometrik seklin tanimlanmasinda kullanilmistir. Sonraki
boliimde arka plant sabit ve homojen bir yapida olan geometrik sekillerin
tanimlanmasina yonelik uygulanan yontemler ve sonuglar verilmistir.

Onerilen algoritmanmn akis diyagrami sekil 3.5°te gosterilmektedir. Bu
calismada kullandigimiz veri tabaninda iki ¢esit data vardir. Birisi hasta (ALL) ve

digeri saglam. Bu datalar1 ayr1 ayri okutup ve LBP-HOG 6zelliklerini ¢ikariyoruz.
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Akis diyagramda gosterildigi gibi hem hasta verileri i¢in ve hem de saglam verileri

icin islem yapiliyor.

sisteme egitiyoruz ve aslinda ozellik vektoru olusturuyoruz. Diger kisimda test

Egitim ve test goriintiileri

Hasta olmayan Goriintiilerin
Yiiklenmesi

Gri seviyesine gevir

A

Goériintiilerin Islenmesi

LBP ve HOG kullanarak
ozellik ¢cikarma

'E

gitim ve test goriintiileri

Hasta olan Goruntiilerin
Yiklenmesi

Gri seviyesine ¢evir

Goériintiilerin Islenmesi

LBP ve HOG kullanarak
Ozellik ¢cikarma

%20 %25, %30 datalar1 test i¢in se¢

A4

DVM kullanarak hasta ve hasta olmayanlarin siniflandirilmasi

l

Sonug hasta mi1?

Evet

Hasta olarak say

Hasta olmayan
olarak say

Sekil 3.5: 6nerilen yontemin algoritma semasi

Yukaridaki akis diyagrama gére iki kisim olusturuldu. ik kisimda egitim datalar
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datalarimi okutuyoruz ve okuttuktan sonra Ozelliklerini bir vektorde kaydediyoruz.
Simdi iki set elimizde var ve bu iki seti karistirdiktan sonra DVM sistemine egitim seti
olarak egitiyoruz.

Bu datalarda %20, %25 ve %30 olarak [56] test datalar1 se¢iyoruz ve sistemi test
ediyoruz. Sonuglar 4. Boliimde gosterilmektedir. Bu veri tabaninda toplam 260
goriintii bulunmaktadir. ilk asamada bu veri tabaninmn yiizde yirmisini test olarak
kullantyoruz. Yani iki yliz on tane goriintiiyii egitim i¢in sisteme veriyoruz ve elli

tanesini test olarak sistemi test etmekteyiz.
3.8 Goriintii Renk Skalasinin Doniistiiriilmesi

Goriintiileri daha iyi okuyabilmek ve sadece iki renk arasinda se¢im yapabilmek

icin RGB (Red, Green, Blue)’dan gri seviyeye ¢evrilmistir.

Sekil 3.6: Renk skalasi degismis bir goriintii

40



DORDUNCU BOLUM

BULGULAR

4.1 Sonuclar

4.1.1 LBP metodu

Yapilan morfolojik 6n-islemelerden sonra Destek Vektdr Makinasi (DVM) ile
goriintli isleme algoritmasi olusturulmus ve farkl test sayisi arasinda en etkili olani
se¢ilmistir.

Tablo 4.1°de okunan test sayisin’ degerlerinden 1.si, ilk calistirdigimizda elde
ettigimiz basar1 oranidir. 2.si LBP uygulandiktan sonraki halidir. 3.sii test ve egitim
verilerinin azaltilip ¢ogaltilmasiyla bulunmustur. Burada test verileri bir azaltilip,
egitim verileri bir arttirildiginda sonu¢ degismistir. Bu test sayisin’ 10. adima
geldiginde toplam 130 veri adedini, 30 adedi test verileri, 100 adedini ise egitim
verileri olusturmaktadir. Bu sonuglar ile program calistirildiginda, agin basarisinin
%93.92 oldugu gozlenmektedir.

Algoritmanin rastgele veriyle calistirilmasinin ardindan elde edilen basarim
orant 93.9154’dur. Bu islemler algoritma icinde 10 kez rastgele olarak
gerceklestirildikten sonra topluluk ortalamasi %96.43 olarak hesaplanmistir. ALL
hastalig1 icin erken taninin tedavide olumlu sonug erdigi bilinmektedir. Elde edilen
sonug, bu tezde Onerilen yontemin, yani morfolojik 6n islemlerin ardindan DVM
yardimiyla, akut lenfosit I6semili hiicrelere tan1 konmasi problemini basariyla ¢6zen

bir yontem oldugunu gostermektedir.
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Sekil 4.1: Basarim orani-iterasyon iliski grafigi

Dogruluk oran1 130 kisi i¢in tablo 4.1 de gosterilmektedir. Bu tabloda 100 tane
data egitim i¢in ve 30 tane resim test i¢in se¢ilmistir. En yiiksek dogruluk 6. Test
sayisin’da tespit edildi ve bu oran kanserli datalar i¢in 93.3333 ve kanserli olmayan
datalar i¢in 86.66 9. Ve 10. Test sayisinda elde edildi.

Toplam 10 kere programu calistirdik ve kanserli datalar i¢in %85 ve kanserli
olmayan datalar i¢in %77.66 oran1 elde edildi.

Egitim ve test datalar1 igin bir oran belirledik ve bu oranlar makalelerden iktibas
edildi [28], [51], [52]. Bu c¢alismada toplam 130 goriintii ALL i¢in ve 130 goriintii
saglam icin kullanildi. Burada %25, %20 ve %15 orani olarak test datalar icin
kullandik. Mesela 130°un % 25°1 32.5 oluyor ve bu miktar1 yuvarliyarak 30 sectik. Bu

durum ve sonucu tablo 4.1’de gosterilmektedir.

Tablo 4.1: LBP metodunun 30 dogruluk orani

Test Sayist Dogruluk orani
Kanser Kanser olmayan

1 80 70
2 86.6667 80
3 86.6667 76.6667
4 90 76.6667
5 76.6667 80
6 IS ¥ R 80
7 80 73.3333
8 90 66.6667
9 83.3333 86.6667
10 83.3333

Ortalama 85 77.6667
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Dogruluk orani 130 kisi i¢in tablo 4.2 de gosterilmektedir. Bu tabloda 105 tane
data egitim i¢in ve 25 tane resim test i¢in se¢ilmistir. En yiiksek dogruluk 2., 5. ve 8.
Test sayisin’da tespit edildi ve bu oran kanserli datalar i¢in %88 ve kanserli olmayan
datalar i¢in %92 elde edildi. Toplam 10 kere programi ¢alistirdik ve kanserli datalar

icin %83.3 ve kanserli olmayan datalar i¢in %84 orani elde edildi.

Tablo 4.2: LBP metodunun 25 dogruluk orani

Test Sayisi Dogruluk oran
Kanser Kanser olmayan
1 80
2 84
3 84 84
4 76 84
5 88 68
6 80 80
7 84 88
8 88 84
9 84 88
10 80 88
Ortalama 83.3 84

Dogruluk orani 130 kisi i¢in tablo 4.3 de gosterilmektedir. Bu tabloda 110 tane
data egitim i¢in ve 20 tane resim test i¢in seg¢ilmistir. En yiiksek dogruluk 1. Test
sayisin’da tespit edildi ve bu oran kanserli datalar i¢in %95 ve kanserli olmayan datalar
icin %95 elde edildi. Toplam 10 kere programi ¢alistirdik ve kanserli datalar i¢in %83

ve kanserli olmayan datalar i¢in %80 orani elde edildi.

Tablo 4.3: LBP metodunun 20 dogruluk orani

Test Sayist Dogruluk orani
Kanser Kanser olmayan

2 85 75
3 80 90
4 80 75
5 85 85
6 75 65
7 90 70
8 75 85
9 85 75
10 80 85

Ortalama 83 80
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4.1.2 HOG Algoritmasi

Dogruluk orani 130 kisi i¢in tablo 4.4’de gosterilmektedir. Bu tabloda 100 tane
data egitim i¢in ve 30 tane resim test i¢in seg¢ilmistir. En yiiksek dogruluk 7. Test
sayisin’da tespit edildi ve bu oran kanserli datalar i¢in %93.3333 ve kanserli olmayan
datalar i¢in %86.666, 8. Test sayisinda elde edildi. Toplam 10 kere programi ¢alistirdik
ve kanserli datalar i¢in %83.6667 ve kanserli olmayan datalar i¢in %78.3333 orani

elde edildi.

Tablo 4.4: HOG algoritmasinin 30 dogruluk orani

Test Sayis1 Dogruluk orani
Kanser Kanser olmayan
1 76.6667 80
2 83.3333 76.6667
3 73.3333 63.3333
4 86.6667 76.6667
5 100 70
6 73.3333 80
7 83.3333
9 83.3333 83.3333
10 83.3333 83.3333
Ortalama 83.6667 78.3333

Dogruluk orani 130 kisi i¢in tablo 4.5°te gosterilmektedir. Bu tabloda 105 tane
data egitim i¢in ve 25 tane resim test i¢in sec¢ilmistir. En yiiksek dogruluk 3. Test
sayisida tespit edildi ve bu oran kanserli datalar i¢in %92 ve kanserli olmayan datalar
icin %96, 8. Test sayisinda elde edildi. Toplam 10 kere programi ¢alistirdik ve kanserli

datalar i¢in %82.4 ve kanserli olmayan datalar i¢in %83.6 orani elde edildi.
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Tablo 4.5: HOG algoritmasinin 25 dogruluk orani

Test Sayis1

Dogruluk orant

Kanser Kanser olmayan
1 92 84
2 80 80
3 e ] 88
4 80 80
5 76 84
6 92 72
. 80 80
8 84 e ]
9 64 88
10 84 84
Ortalama 824 83.6

Dogruluk orani 130 kisi i¢in tablo 4.6’da gosterilmektedir. Bu tabloda 110 tane

data egitim i¢in ve 20 tane resim test i¢in seg¢ilmistir. En yiiksek dogruluk 6. Test

sayisin’da tespit edildi ve bu oran kanserli datalar i¢in %100 ve kanserli olmayan

datalar i¢in %90, 1. Test sayisinda elde edildi. Toplam 10 kere programi ¢alistirdik ve

kanserli datalar i¢in %81 ve kanserli olmayan datalar i¢in %79 orani elde edildi.

Tablo 4.6: HOG algoritmasinin 20 dogruluk orani

Test Sayist Dogruluk orani
Kanser Kanser olmayan

2 80 70
3 80 85
4 80 75
5 90 80
7 80 80
8 60 80
9 75 75
10 90 70

Ortalama 81 79
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4.1.3 LBP ve HOG Birlikte

Bu kisimda LBP ve HOG metodunu birlikte kullandik. Burada her resimden

cikan Ozellikleri bir vektdrde kaydediyoruz ve bu vektér denklem 4.1de

gosterilmektedir.
. LBP
ozellik =
HOG

|

b

T

L1

T

L2

T

L3

ozellik = |

(Denklem 4.1)

Bu matris’te gosterildigi gibi LBP o6zellikleri ve HOG 6zelliklerini birlikte

kullandik. LBP’den ¢ikan 6zellikleri ve HOG’dan ¢ikan ozelliklerini bir matris’te

kaydettik. Ornek olarak F,, LBP’nin birinci 6zelligi ve F,,, HOG un birinci 6zelligi.

Dogruluk orani 130 kisi i¢in tablo 4.7°de gosterilmektedir. Bu tabloda 100 tane

data egitim i¢in ve 30 tane resim test i¢in sec¢ilmistir. En yiliksek dogruluk kanser

olmayan datalar igin 2. Test sayisin’da tespit edildi ve bu oran kanserli datalar i¢in

%86.6667 ve kanserli olmayan datalar i¢in %90 elde edildi. Toplam 10 kere programi

calistirdik ve kanserli datalar i¢in %79 ve kanserli olmayan datalar i¢in %86 oran1 elde

edildi.

Tablo 4.7: LBP metodu ve HOG algoritmasinin birlikte 30 dogruluk oran1

Test Sayist Dogruluk orani
Kanser Kanser olmayan
1 76.6667 90
2 76.6667
3 76.6667 90
4 80
5 80 80
6 86.6667 86.6667
7 76.6667 90
8 63.3333 83.3333
9 80 76.6667
10 86.6667 90
Ortalama 79 86
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Dogruluk oran1 130 kisi i¢in tablo 4.8’de gosterilmektedir. Bu tabloda 105 tane
data egitim i¢in ve 25 tane resim test i¢in seg¢ilmistir. En yiiksek dogruluk 6. Test
sayisin’da tespit edildi ve bu oran kanserli datalar i¢in %92 ve kanserli olmayan datalar
icin %88 elde edildi. Toplam 10 kere programi ¢alistirdik ve kanserli datalar i¢in

%85.2 ve kanserli olmayan datalar i¢in %79.2 oran elde edildi.

Tablo 4.8: LBP metodu ve HOG algoritmasinin birlikte 25 dogruluk orani

Test Sayis1 Dogruluk orani
Kanser Kanser olmayan

1 92 84

2 92 80

3 76 80

4 92 64

5 88 76

s e s ]

7 88 88

8 68 76

9 88 84

10 76 72
Ortalama 85.2 79.2

Dogruluk orani 130 kisi i¢in tablo 4.9°da gosterilmektedir. Bu tabloda 110 tane
data egitim i¢in ve 20 tane resim test i¢in seg¢ilmistir. En yiiksek dogruluk 9. Test
sayisin’da tespit edildi ve bu oran kanserli datalar i¢in %95 ve kanserli olmayan datalar
icin %95, 4. Test sayisinda elde edildi. Toplam 10 kere programu ¢alistirdik ve kanserli

datalar i¢in %77.5 ve kanserli olmayan datalar i¢in %79 orani elde edildi.

Tablo 4.9: LBP metodu ve HOG algoritmasinin birlikte 20 dogruluk orani

Test Sayist Dogruluk orani
Kanser Kanser olmayan

1 75 85

2 85 90

3 85 70

4 70 s ]

5 80 65

6 70 65

7 60 85

8 70 80

9 s ] 70

10 85 85
Ortalama 77.5 79

47



Egitim seti

gosterilmektedir.

100 ve test seti 30 i¢in grafiksel olarak sonuglar sekil 4.2°de

Egitim seti 100 ve test seti 30

Egitim seti

gosterilmektedir.

I =F
[ HoG
[ 1LBP ve HOG birikte

Kanserli olan Kanserli clmavan

Sekil 4.2: Egitim seti 100 ve test seti 30

105 ve test seti 25 i¢in grafiksel olarak sonuglar

Egitim seti 105 ve test seti 25

[ R
N HoG
[ ILBP ve HOG birlikte

Kanserli olan Kanserli clmayan

Sekil 4.3: Egitim seti 105 ve test seti 25
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Egitim seti 110 ve test seti 20 icin grafiksel olarak sonuglar sekil 4.4’te

gosterilmektedir.

90

a0

70

60

50

Accuracy

40

30

20

10

Egitim seti 110 ve test seti 20

[ R
[ HoG

[ ILBP ve HOG birlikte

Kanserli olan

Kanserli olmayan

Sekil 4.4: Egitim seti 110 ve test seti 20

Datalar karigtirdiktan sonra hasta ve saglam datalari birlikte egitiyoruz sonra

test ediyoruz. Bu asamada toplam 260 goriintiiden 50 tane goriintiiyii test olarak segtik

ve sistemi

denedik. Bu asamanin farki

diger asamadan sadece datalarin

karistirilmasidir. Datalar1 karistirarak test datalarini seciyoruz ama diger asamada

datalar1 ayr1 ayr inceledik. Bu sonuglar tablo 4.10, 4.11 ve 4.12 de gosterilmektedir.

Tablo 4.10: LBP i¢in ALL ve saglam test sonuglari

LBP

Test Sayisi Birlikte Kanserli olan (ALL) Kanserli olmayan (saglam)
1 76.0 71.9 83.3
3 . s10 | 88.0 88.9
4 84.0 85.2 82.6
5 82.0 91.3 74.1
6 84.0 79.2 88.5
7 86.0 84.6 87.5
8 84.0 78.9 87.1
9 82.0 78.3 85.2
10 80.0 ! 69.2

Ortalama 81.90 79.69 84.27
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Tablo 4.11: HOG i¢in ALL ve saglam test sonuglari

HOG
Test Sayisi Birlikte Kanserli olan (ALL) | Kanserli olmayan (saglam)
1 84.0 i 80.8
2 78.0 72.7 88.2
3 80.0 71.4 86.2
4 84.0 84.6 83.3
5 78.0 85.2 69.6
6 70.0 67.7 73.7
7 76.0 81.5 69.6
8 2 86.2 85.7
10 68.0 70.8 65.4
Ortalama 78.80 78.54 79.38
Tablo 4.12: LBP ve HOG i¢in ALL ve saglam test sonuglar1
LBP ve HOG
Test Sayisi Birlikte Kanserli olan (ALL) Kanserli olmayan (saglam)
1 80.0 68.2 89.3
2 84.0 88.5 79.2
3 78.0 87.5 69.2
5 76.0 90.5 65.5
6 68.0 68.0 68.0
8 84.0 88.9 81.3
9 78.0 78.8 76.5
10 74.0 89.5 64.5
Ortalama 79.60 82.97 77.28

Karsilastirdigimiz sonuglar tablo 4.13’te gosterilmektedir.

Tablo 4.13: LBP, HOG ve LBP ve HOG i¢in ALL ve saglam test sonuglar1

Kanserli olan (ALL)

Kanserli olmayan (saglam)

79.69

Method Birlikte
LBP
HOG
LBP ve HOG 79.60

78.54

50
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Accuracy

[ e
a0 — | I HOG

[ ILBP ve HOG tirlikte

Birlikte

Sekil 4.5: Yontemin karsilagtirilmast

Kanserli clan
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BESINCIi BOLUM

SONUC VE iLERI CALISMALAR

5.1 Sonug

Periferik kan yaymasimin mikroskobik analizi 16semi tespitinde kritik bir
adimdir. Bununla birlikte, bu tiir 151k mikroskobik degerlendirme zaman alict ve
oziinde subjektiftir ve hematopatologlarin klinik deneyim ve tecriibelerine gore
yonetilir. Bu problemleri ortadan kaldirmak ig¢in, periferik kan numunelerinin
kantitatif analizi i¢in verimli bir bilgisayar destekli metodolojinin gelistirilmesi
gerekmektedir. Bu tezde, Akut Lenfoblastik Loseminin (ALL) otomatik olarak
saptanmasit ve alt siniflandirilmast i¢in yontemler gelistirilmesi, goriintii isleme ve
makine 6grenme yontemleri kullanilarak yapilmaya calisilmistir. Bu tez ¢alismasinda,
ALL'i tespit ve alt gruplara ayirma, goriintii analiz ve makine 6grenme yontemlerini
kullanarak kan mikroskobik goriintiilerden girme girisimleri yapilmstir.

Immiinfoenotipleme, sitogenetik ve molekiiler analiz gibi ilerici teknikler ne
olursa olsun, periferik kan yaymasinin mikroskopik incelenmesi halen ALL ig¢in
onemli bir tarama prosediirtidiir. Yine sadece akut 16semi, hatta ALL veya AML tanisi
koymak yeterli degildir. Ayrica, ALL'1 prognozu degerlendirmek ve spesifik
kemoterapiyi uygulamak i¢in alt tiplemek de gereklidir. Son bir buguk yiizyildaki
hematopatologlar, [6seminin teshisi ve siniflandirilmasi i¢in kan numunelerinin gorsel

degerlendirilmesine bagimli olmustur.
5.2 Ileri Calismalar

Bu tez ¢alismasindan elde edilen arastirma bulgulari, daha fazla arastirilabilen
birka¢ yardimcr arastirma yonii ortaya koymustur. Segmentasyon semasi, Ortiisen
hiicrelerin bdliimlenmesine yol agabilecek teknikler dahil edilerek gelistirilebilir.

Cogunlukla bilgisayar destekli algilama ve ALL'in alt siniflandirmasi ile ugrasan
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onerilen semalar, ALL'ye kadar uzatilabilir. Topluluk 6grenme smiflandiricisi
sisteminde, daha i1yi yanit verme siiresi i¢in paralel olarak yiiriitiilebilen ¢ok sayida
siiflandirict iglemi vardir. Takip etmek i¢in umut vaat eden bir bagka aragtirma yoni,
ALL i¢in otomatik bir prognostik puanlama sistemi gelistirmektir. Dahasi, akis
sitometresinin alternatifi olarak kullanilabilecek diisiik maliyetli bir arag gelistirmek

icin daha fazla arastirma yapilabilir.
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