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OZET

HiISTOPATOLOJIK GORUNTULERDE MIiTOZ BELIRLEME

Abdilkadir ALBAYRAK

Bilgisayar Muhendisligi Anabilim Dali

Yuksek Lisans Tezi

Tez Danismant: Yrd. Dog. Dr. Gékhan BILGIN

Son yillarda teknolojinin gelismesiyle sayisal histopatolojide oldukca 6nemli gelismeler
yasandi. Yiksek ¢ozUnUrlikla gorintileme teknolojisinin  gelismesiyle birlikte
histopatolojik gorintiilerde Bilgisayar Destekli Teshis (BDT) yapmak olagan hale geldi.
Elde edilen gorintiilere bircok sinyal ve goriintl isleme, oriinti tanima ve makine
0grenmesi yontemleri uygulanmaktadir.

Histopatolojide son zamanlarda teknolojinin de gelismesiyle son derece 6nemli adimlar
atilmistir. Bu ylksek ¢ozinirlikli gorintileme teknolojisinde yasanan gelismelerle
birlikte histopatolojik goriuintiler tGzerinde bilgisayar destekli analizler yapma imkani da
artmistir. Bilgisayar desteginin artmasi da bu yiksek c¢cozindrlikli veriler Gzerinde
isaret ve gorlintl isleme, Orinti tanima ve makine Ogrenmesi yodntemleri
uygulanagelmistir.

Histopatolojik goriintlilerde mitoz belirleme, hastaligin teshisi agisindan biylk rol
oynadigindan oOzellikle bu konuda bircok c¢alisma yapilmaktadir. Gerek Universiteler
gerekse Ozel sektor Bilgisayar Destekli Teshis (BDT) konusunda ar-ge calismalari
yapmaktadir. Bu ¢alismalarin temel amaci hem patologlarin is ylkiini azaltmak hem de
bu konuda insan faktériinden kaynaklanan hatalarin hastaya etkisini azaltmaktir.

Histopatolojide ilk safha goriintiideki hiicresel yapilarin diger hicresel olmayan
yapilardan ayrilmasidir.  Elimizdeki farkli tarayicilardan c¢ekilen histopatolojik
gorlntilere orianti tanima veya makine Ogrenmesi yontemlerini uygulayip
goruntideki ilgili hicreleri bulmayr saglariz. Hucrelerin tespiti icin hicre

Xi



bayukliklerinin, seklinin, sinirlarin  ve dagiliminin  dogru olarak belirlenmesi
gerekmektedir. Hicreler ayrildiktan sonra mitozlu ve mitozsuz hicre ayiriminin
yapilmasi islemi gergeklestirilmektedir.

Oznitelik ¢ikarma islemi, histopatolojik gériintiilerde mitotik ve mitotik olmayan
bolgelerin ayrilmasinda olduk¢a 6nem arz etmektedir. Bu baglamda, ilk yaklagimda
hiicrelerin farkli sekilsel bilgileri referans alinarak insan tanimada sik¢a kullanilan ve
farkh alanlarda da etkinligi 6ne ¢ikan yonla gradyanlar histogramin (YGH- Histogram of
Oriented Gradients)’dan faydalanilarak 0Oznitelik ¢ikarma islemi gerceklestirilmistir.
Gahsmanin ikinci yaklasiminda ise ilk yaklasimdan farkli olarak 6znitelik gikarimi, segilen
her bir pikselin farkl pencere boyutlarina ait gri-diizey es olusum matrisleri (GDOM-
Gray-level Co-occurrence Matrices) elde edilerek Haralick dokusal tanimlayicisina
aktarilmis buradan her bir pencere boyutuna ait o pikseli temsil eden 06znitelik
vektorleri elde edilmistir.

Oznitelik ¢ikarma isleminden sonra, elde edilen &znitelik vektorleri egiticili
siniflandirma yontemleri olan DVM, Rastgele ormanlar (RasOr) ve Rotasyon ormanlari
(RotOr) yontemleriyle siniflandiriimistir. Piksel tabanli siniflandirmada farkli renk
uzaylarinin siniflandirmaya etkisinin incelenebilmesi icin gorintiler La*b* renk uzayina
donustirdlmistir. Bu gcalismada renk uzaylarinin siniflandirma basarisina etkisinin ¢ok
fazla bir etkisinin olmadigi saptanmistir. Elde edilen egiticili siniflama sonuglari nesnel
karsilastirma kistaslari kullanilarak degerlendirilip yorumlanmistir.

Anahtar Kelimeler: Histopatolojik gorintiler, siniflandirma, Yonli Gradyanlar
Histogrami, Haralick, gri-diizey es olusum matrisleri, uzamsal bagimliliklar, kolektif
Ogrenme

YILDIZ TEKNiK UNIVERSITESi FEN BiLIMLERi ENSTITUSU
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ABSTRACT

MITOSIS DETECTION IN HISTOPATHOLOGICAL IMAGES

Abdilkadir ALBAYRAK

Department of Computer Engineering

MSc. Thesis

Advisor: Assist. Prof. Dr. Gokhan BILGIN

In the last decades extremely important developments have been realized with the
advance of technology in digital histopathology. Now, it is possible to make Computer-
Aided Diagnosis (CAD) on histopathological images with advances in high-resolution
imaging technology. Various algorithms from signal and image processing, pattern
recognition and machine learning methods have been applied to histopathological
images.

Several studies have been done especially on mitosis detection stage in
histopathological images, which plays major role in diagnosis of cancer. With the
research and development (R&D) studies on Computer-Aided Diagnosis (CAD) in
universities and the private sector have reached promising results on cancer diagnosis
and prognosis. The main purposes of these studies are to reduce the workload of
pathologists and the impact of errors caused by human factor.

The first stage in digital histopathology is to separate cellular structures from non-
cellular structures. Those cellular structures are extracted by applying pattern
recognition and machine learning methods to the images taken from high resolutional
scanners. The cell sizes, boundaries, distributions and shapes are very important for a
good detection of cellular structures. After the separation of cellular structures, mitotic
and non-mitotic cells must be determined as much as possible.

Feature extraction stage is a very important step to distinguish the mitotic cells from
non-mitotic ones. In this context; in the first approach of this thesis study, the feature
extraction stage has been realized by using Histogram of Oriented Gradients (HOG)
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which is commonly used for human detection. In the second approach, Haralick
texture descriptor method is used with making use of spatial relevance. In this
method, feature vectors of each specific pixel are extracted by gray level co-
occurrence matrices (GLCM) of a predefined pixel region.

After feature extraction stage, the classification process is performed with supervised
learning algorithms; Support Vector Machines (SVM), Random Forest (RaF), and
Rotation Forest (RotF) algorithms. Histopathological images have been also
transformed to La*b* color space besides RGB color space. The classification result has
presented comparatively in tables. In the second approach, the classification is
performed with random forest (RaF) algorithm. Both the effects of RGB and La*b*
color spaces to the classification result have compared pairwise. But it is proved that
color spaces have little effects on classification results in the favor of La*b* colorspace.

Key words: Histopathological images, classification, segmentation, Histogram of
Oriented Gradients, Haralick, Gray Level Co-occurrence Matrices, ensemble learning,
spatial dependencies

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES
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BOLUM 1

GIRIS
Gunlmuzde, oldukca yaygin olan kanser hastaliklarinin teshisini mimkin kilmak
amaciyla hastaliga sebep olan olgunun, doku ve organlardaki etkisini incelemek icin
yapilan islemler histopatoloji bashgl altinda toplanmaktadir. Buna goére insan
dokusundan alinan kesitlerin laboratuvar ortaminda tespit (fiksasyon), takip (doku
isleme), bloklama, kesme ve boyama islemlerinden gecirilerek hastaliga sebep olan
olgunun hasta dokusunda yaptigi morfolojik veya fizyolojik degisikliklerin tespit
edilmesini saglamak histopatolojinin ilgi alanidir. Bu islemlerin adim adim
gerceklestirildigi dlsindldiginde patologlar acisindan oldukca yorucu oldugu
gorilmektedir. Patologlar temel olarak dokulardaki yapisal ve islevsel degisiklikleri
inceleyerek hastaliklarla ilgili bilgi edinmeye ve teshis koymaya calisir. Dokulardaki bu
yapisal ve islevsel bozukluklarin en 6nemli nedenlerinden biri de hicrelerdeki
kontrolstiz gerceklesen mitoz boélinmelerdir. Mitoz bélinme, dkaryot (eucaryote)
hiicrelerde ana hicrenin kendisiyle ayni genetik yapiya sahip iki yavru hiicreye
bolinmesidir. Normal sartlar altinda, hiicrenin saglikli boliinebilmesi icin sahip olmasi
gereken kistaslar cesitli derecelendirme sistemlerinde ayrintili olarak belirtilmistir [1].
Hicrelerin karar mekanizmasini kaybederek sirekli olarak kontrolstiz bélinmesi timor

gibi hastaliklarin temel nedenini olusturmaktadir.

Son vyillarda hizli gelisim gosteren ve yaygin kullanima giren goriintileme cihazlarinin
yiksek kalitede goriintl alma o6zelligi ve gorinti isleme tekniklerinin de gelismesiyle
beraber patologlar acisindan zor ve zaman alici olan mitoz belirleme isleminin
bilgisayar destekli teshis (BDT) yontemlerinden faydalanarak hizli ve dogru bir sekilde

tespit edilmesi miimkiin hale gelmistir. Bilgisayar desteginin artmasi da bu yiksek



¢ozunurlukli veriler Gzerinde isaret ve goruntl isleme, 6rintid tanima ve makine

o0grenmesi yontemlerini uygulanabilir hale getirmistir.

Histopatolojide temel olarak gerceklestirilen islemler ve ayirt ediciligi gormek acisindan
mitoz bollinmenin safhalari Bolim 2’de incelenmis, Bolim 3’te dokusal 6znitelikler
yardimiyla bu ayirt edici 6zelliklerden faydalanarak siniflandirma gergeklestirilmistir.
Bolim 4’te hem spektral hem de uzamsal bilgiler kullanilarak geleneksel yontem olan
piksel-tabanli siniflandirma ile mitozlu bdlgelerdeki siniflandirma basariminin
arttinlmasi saglanmigtir. Son olarak Bolim 6’da sonuglar ve gelecek galismalardan

bahsedilmistir.

1.1 Literatiir Ozeti

Mitoz belirleme islemiyle ilgili literatirde daha once vyapilmis cesitli ¢alismalar
mevcuttur. Bu calismalarin tamaminda temel olarak gerceklestirilen islem, hicresel
yapilarin diger hiicre disi yapilardan ayrilmasidir. Bu kisimda histopatolojik
gorintilerde gergeklestirilen boélutleme, cesitli 6znitelik ¢ikarimi yontemleri ve

siniflama basligl altinda incelenen yontemler taranmistir.

Hiicre cekirdegiyle arka planin ayrilmasi ve gereksiz bitin bolgelerin giderilmesi icin en
fazla kullanilan yéntemlerin basinda esikleme ve bollitleme islemleri gelmektedir [2-4].
Yapilan bir c¢alismada a¢inim (opening), kapanim (closing), asinma (erosion) ve
genisletme (dilation) gibi sekilbilimsel (morpholojical) islemler kullanilarak arka plan
ayirirmindan sonra olusacak guriltilerin giderilmesi saglanmistir [5]. Bir diger ¢alismada
dislik ¢ozindrlikli goriuntideki cekirdekleri sitoplazma, yag ve bag tabakasindan
ayirmak i¢in boélitlenmis gorintliye acinim ve kapanim uygulanmistir [6]. Bamford v.d.
[7] bolitleme amaciyla gorintliye aktif cevrit modeli (active contour model) yontemini
uygulamistir. Fakat bolitleme islemlerinde sik¢a karsilasilan durumlardan biri olan
hiicrelerin Ust Uste binmesi (overlapping) problemiyle karsilasilmistir. Bu problemin

giderilmesi icin Onerilen havza seti (watershed) algoritmasi [8]’de tanitilmistir.

Hicrelerin arka plandan ayrilmasindan sonra elde edilen hicrelere ait 6zniteliklerin
cikarimi ve siniflandirma islemleri gerceklestiriimektedir. Histopatoloji alaninda

hiicresel doku ve uzamsal 6zniteliklerin ¢ikarilmasina ait birgok ¢alisma bulunmaktadir.



Bu alanda kullanilan &znitelik gikarma islemlerine 6zet bir literatiir taramasi [9] ve
[10])’da verilmistir. Singh v.d. [11] meme kanseri histopatolojik goriintilerinde hiicreleri
ileri beslemeli yapay sinir agi yontemiyle iyi huylu ve koéti huylu hiicreler olarak
sinfflandirmakta ayni  zamanda  koti  hicreleri de  kendi igerisinde
derecelendirilmektedir. Huang v.d. [12] ICPR2012 meme kanseri histopatolojik
gorintilerinde mitozlu ve mitozsuz hiicrelerin siniflandirilmasini ayricalikli bagimsiz
bilesen analizi (XICA; exclusive independent component analysis) yontemiyle
gerceklestirmektedir. Bu c¢alismada, esikleme ve bolatleme islemleri yardimiyla
bulunan hicrelerin  dokusal tanimlayicilar yardimiyla 6znitelikleri  ¢ikarilip
siniflandiriimasi gergeklestirilmistir. Yine Gabor yontemiyle spektral ve uzamsal olarak
oznitelikleri c¢ikarilmis histopatolojik bir gorintinin siniflandiriimasi Destek Vektor
Makineleriyle [13]'de gerceklestirilmistir. Olcek bagimsiz 6znitelik déniisimi (OBOD-
Scale Invariant Feature Transform (SIFT)) kullanilarak 6znitelikleri gikarilan hiicrelerin

mitozlu ve mitozsuz olarak otomatik ayiran bir yontem [14]’de anlatiimistir.

Mitozlu hicrelerin tespitinde uygulanan bir baska yaklasim ise piksel temelli
siniflandirma yaklagimidir. Piksel temelli siniflandirmada kesin referans bilgisinden
yararlanilarak cesitli oranlarda mitozlu ve mitozsuz piksel 6rneklerinden egitim ve test
kiimeleri olusturulmaktadir. Elde edilen bu kimelere siniflandirma algoritmalar
uygulanmaktadir. Tek bir pikselin tasidigi parlaklik degerlerine bakilarak gerceklestirilen
siniflandirma islemi basarili sonu¢ vermeyebilir. Clinkii veri kiimesinden alinan bir
gortntindn her bir pikseline ait kirmizi (R), yesil (G) ve mavi (B) parlaklik degerleri
yeterli ayirt edici 6zellikleri tasimayabilir. Bu ylizden pikselleri tek basina almak yerine
uzamsal bilgileri de hesaba katmak siniflandirma basarisini arttirilabilmektedir.
Literatirde uzamsal bilgilerin dahil edildigi az sayida c¢alisma bulunmaktadir. [15]'de
meme kanseri histopatolojik gortintilerinde mitoz belirleme islemi icin istatistiksel bir
yaklasim Onerilmistir. Yapilan c¢alismada mitozlu ve mitozsuz hiicrelerinden alinan
piksellere Gama Gaussian Karisim Modeli (GGMM) uygulanarak boélutleme islemi
gerceklestirilmistir. Piksellerin uzamsal bilgileri kullanilarak gerceklestirilen ¢alismada
siniflandirma basarisinin arttirilmasi amacglanmistir. Bir baska ¢alismada histopatolojik
goriuntilerdeki mitozlu ve mitozsuz hiicrelere ait pikseller evrisimsel sinir aglari (CDNN,

convolutional Deep Neural Network) kullanilarak egitim seti olusturulmus, cesitli
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goruntl kesitleri de test verisi olarak kullaniimistir [16]. Piksel temelli siniflandirma
yontemlerinde test verisi olarak kullanilan goérinti kesitlerindeki piksellere kesin
referans bilgisinden farkli bir sinif bilgisi atanabilmektedir. Bu problemin 06niine

gecebilmenin yolu goriintlye ¢esitli morfolojik islemler uygulamaktir [17].

1.2 Tezin Amaci

Histopatolojik goriuntilerin elde edilmesi ve ayrica patologlar yardimiyla isaretlenmesi
(veya etiketlenmesi) oldukga pahali ve zaman alici bir stregtir. Bu alanda arastirmacilar
daha ¢ok kendi verilerini kullanmakla beraber telif haklari ve g¢esitli yasal
zorunluluklardan dolayr veri kimelerini ¢ok paylasmamaktadir. 2012 Uluslararasi
orintd tanima (ICPR2012) kurultayinda bu alanda calismak isteyen arastirmacilara
destek olmasi amaciyla alanindaki 6énemli bilim adamlarinin uluslararasi katkisiyla
‘Histopatolojik goriintilerde goglis kanseri’ [18] veri kiimesi olusturulmustur. Cesitli
tarayici giktilari ile beraber kesin referans (ground truth) de saglanan bu veri kiimesi

karsilastirmali degerlendirme agisindan dnemli bir kaynaktir.

Histopatolojik goriintilerdeki en temel islem hiicresel yapilarin kan dokusu, yag dokusu
ve hicresel yapilarla benzerlik gosteren cesitli dokulardan ayrilmasini saglamaktir.
Bundan sonraki adim ise hiicresel yapilarin ayirt edici 6zelliklerinden faydalanarak
mitozlu bolgelerin varligini arastirmaktir. Mikroskopla gergeklestirilen bu islem
patologlar acgisindan zor ve zaman alici bir islem oldugundan hataya sebebiyet
vermektedir. Bu islemin orinti tanima ve makine 6grenme metotlariyla islenmesi
goruntideki yapinin mitozlu olup olmadigi konusuna acgiklik getirmekte ve insan

faktoriinden kaynaklanan hatalari en aza indirmektedir.

Bu tez calismasinin temel amaci histopatolojik gorintiilerdeki mitozlu bdlgelerin
dokusal tanimlayicilar yardimiyla oOzniteliklerinin c¢ikarilmasi ve egiticili siniflama
yontemleriyle yiksek dogrulukta siniflandirilmasidir. Siniflandirma yapilirken spektral
ve uzamsal bilgilerin kullanilmasi olduk¢a 6nemlidir. Bu sebeple 6Oznitelik ¢ikarim
asamasinda siniflama basarimlarini arttiracak hem spektral hem de uzamsal bilginin

beraberce kullanildigi bir 6znitelik ¢ikarim yontemi sunulmustur.



1.3 Hipotez

Histopatolojik gorintiler elde edilirken kullanilan mikroskoplar 40 kata kadar
biyatilmekte dolayisiyla elde edilen gorintilerdeki detay artmaktadir. Detayin
artmasi hicresel vyapilarin derinliginin, yoneliminin ve morfolojik 0zelliklerinin
gorlntilenebilmesi bu hiicresel yapilarda mitozun tespiti icin blylk bir avantaj
saglamaktadir. Mitozlu htcrelerin siniflandirma basarisinin arttirilabilmesi icin bu
hicresel yapilarin derinlik, yénelim vb. bilgilerini de kapsayacak sekilde 6zniteliklerinin
cikarilmasi faydali olacaktir. Bu baglamda iki asamadan olusan bu tez calismasinin ilk
asamasinda gerceklestirilmesi planlanan 6n boélitlemeli YGH dokusal tanimlayici
yontemin kullaniimasiyla hiicresel yapilara ait aci, yonelim, derinlik vb. 6zniteliklerin

kullanilmasi siniflandirma basarisinin artmasini saglayacaktir.

ikinci olarak gerceklestirilmesi planlanan calisma, klasik piksel temelli siniflandirmada
dokusal tanimlayicilar yardimiyla piksellerin spektral ve uzamsal bilgilerinin de beraber
kullanilmasiyla elde edilecek siniflandirma basarisi, tekil piksellerin secilmesiyle elde
edilecek siniflandirma basarisindan yiksek ¢ikacaktir. Bu durumun temel nedeni

komsuluk iliskisi iceren piksellerin birbiriyle ilintisi olmasi olarak distnilmektedir.



BOLUM 2

HiISTOPATOLOIJI BiLiMi ve MiTOZ BELIRLEME

Histopatoloji, doku ve organlarin gozlemle veya laboratuvar ortaminda mikroskoplar
yardimiyla incelenmesi, timoér ve kanser gibi hastaliklarin teshis edilebilmesi igin
uzmanlar tarafindan sik¢a basvurulan bilim dalidir. Dilimize eski Yunancadan gelen
histopatoloji kelimesi li¢ ana bélime ayrilmaktadir. Doku veya zar anlamlarina gelen
“Histos”, hastalik anlamina gelen “pathos”, ve bilim anlamina gelen “logos”
kelimelerinin birlesiminden olusmaktadir. Histopatolojide temel olarak uygulanan
islem, hasta dokudan alinan bir kesitin yapisal veya islevsel olarak bozulmaya ugrayip
ugramadigl kontrol edilerek kesin teshisin konmasidir. Bu islemler ilerleyen sayfalarda

derinlemesine incelenecektir.

2.1 Patolojinin Biliminin Tarihi

Patoloji biliminin tarihi ¢cok eskilere dayanmamaktadir. 16.ylizyilda anatomi bilimiyle
ilgilenen bati, 17.ylGzyilda buglin c¢ok basit diyebilecegimiz mikroskoplarin
gelistirilmesiyle otopsi calismalarina baslamis, 18.ylzyilda da patolojiyle ilgilenmeye
baslamistir. Patoloji, ancak 19.ylizyillda ayri bir bilim dali olarak kabul edilmeye
baslanmistir. Mikroskoplarin icadindan 6nce hastaliklar patolojik incelemelerde daha
¢ok makroskobik gorinimlerine gore siniflandirmalara dayaniyordu. Mikroskoplarin
icadindan sonra ise hastalikh doku ve organlar “hiicresel patoloji” adi altinda
incelenmis, doku ve organlardaki bozukluklarin hiicresel bozukluklardan kaynaklandigi
yapilan mikroskobik incelemelerde anlasilmistir. Giniimizde goriintiileme cihazlarinin
bas dondiirtici bir sekilde gelismesi ve bu cihazlardaki ¢oziinlrlGigin de artmasiyla

histopatolojik goriintllerin bilgisayar ortaminda da incelenebilmesini olagan hale



getirmistir. Bu gorlntilerin bilgisayar ortaminda incelenebilmesi igin hastadan ilk
alinan doku ve organ kesitlerinin ¢esitli 6n islemlerden gegirilmesi gerekmektedir. Bu
islemler hicresel yapida bulunan elemanlarin birbirinden ayrilmasini saglamak
acisindan ¢ok onemlidir. Bilgisayar ortaminda islenecek bu gorintilerde yer alan
gereksiz kisimlarin ayristirilmasi, cekirdek, sitoplazma, yag dokusu ve kan dokusunun

bolltlenmesinin basarisi bu islemlerin basarisiyla dogru orantilidir.

2.2 Rutin Olarak Gergeklestirilen Patolojik islemler

Incelenmesi amaclanan doku ve organlara uygulanan patolojik islemler sirasiyla tespit,

takip, bloklama, kesme ve boyama basliklariyla 6zetlenebilir:

2.2.1 Tespit (Fiksasyon)

Hasta viicudundan alinan dokular canhliklarini hemen yitirmezler. Bu sebeple hastalikl
dokular hastaligin morfolojik ozelliklerini gosterirler. Tespit, dokularin c¢evresel
faktorlere karsi o andaki goérinimin bozulmasini dnleyen islemdir. Tespit islemi
gerceklestiriimeyen dokularin icerdigi hicreler belirli bir siire sonra bakterilerin ve
icerdikleri sindirici enzimlerin etkisiyle otolize ugrar. Yapisi bozulan hiicreler, morfolojik
ozelliklerini yitirdiginden tanisal amagh incelemelerde kullanilamaz hale gelir. Tespit
islemi icin genellikle 6zel sivilar kullanilir. Doku ve organlar kendi hacimlerinin 10-20
kati kadar tespit sivisi icine birakilirlar. Patolojide rutin amaglar icin en yaygin olarak
kullanilan tespit sivisi formalindir. Sitolojik 6rneklerin havada kurutulmalar veya
isitilmalari da tespit yontemleri arasindadir. Bu tir tespit yontemlerine daha ¢ok
hematolojik ve mikrobiyolojik boyalar kullanilacaksa basvurulur. Uygun formalin
soliisyonunda bekletilen dokular aylar-yillar sonra bile histopatolojik olarak rahatlikla

degerlendirilebilir.

2.2.2 Takip (Doku isleme)

Tespitten sonraki asamalarin hemen hepsi otomatik makinelerde yapilabilir. ilk asama,
¢ogunlugu sudan olusan tespit sivisinin ve dokunun kendisinin baslangicta icerdikleri
suyun uzaklastiriimasidir (dehidratasyon). Bu, dokunun sertlesmesine yardim eder. Sert

dokularin sonraki asamalarda c¢ok ince kesilebilmesi mimkin olur. Alkol, dokunun
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kirilganligini artiran bir maddedir. Onun da ksilol yardimiyla ortamdan uzaklastiriimasi
gerekir. Daha sonra da, dokuda baslangigta su igeren, sonra sirasiyla alkolle ve ksilolle
infiltre olan aralklara isitilarak sivilastirilmis parafinin girmesi saglanir. Kullanilan
parafin oda sicakliginda katilasir. Takibe alinan bitlin ornekler numaralanir. Bu
numaralar sonraki biitlin agamalarda dokularin kondugu kasetlerin tizerinde, bloklarda,
preparatlarda ve raporlarda yer alir. Takip islemleri, 25° C ile 60° C arasindaki
sicakhiklarda yapilir. Vakum uygulanarak dokularin daha iyi ve daha kisa slrede
islenmeleri saglanabilir. Ayrica, 6zel mikrodalga firinlar kullanilarak, normal olarak 8-16
saat suren bu islemlerin suresini belirgin olarak kisaltmak ve 2 saatin altina indirmek

mUmkundar.

2.2.3 Bloklama

incelenecek dokular, dikdértgen prizma bicimindeki kaliplara konulur ve {zerlerine
isitilmis parafinin dokilip sogutulmasiyla bloklar elde edilir. Bu islem dokularin ¢ok

daha ince kesilmelerini saglar.

2.2.4 Kesme

Parafin bloklar; mikrotom adl aygit ile istenilen kalinlikta (genellikle 4-5 mikron) kesilir,
kesitler 1lik su banyosuna, oradan da lamlar Gzerine alinirlar. Bu kesitler dnce isitilip
sonra bir solvent olan ksilole konularak deparafinize edilir, daha sonra da giderek daha

sulu hale gelen alkollerden gecirilerek istenilen boyanin uygulanmasina gecilir.

2.2.5 Boyama

Rutin olarak kullanilan boyalar hematoksilen (mavi) ve eosindir (kirmizi). Kisaca "H&E"
denilir. Bu yontem ile, hiicrelerin ¢ekirdekleri mavi, sitoplazma olarak adlandirilan ve
cekirdegi saran kisimlari kirmizi-pembe boyanir. Cogu hastaligin kesin teshisi icin bu

yontem ile boyanmis preparatlarin degerlendirilmesi yeterli olur.

2.3 Histopatolojik Goriintiilerin Mikroskobik incelenmesi

Histopatolojik goriintiilerde gercek manada mikroskobik inceleme yaklasik olarak 150

yillik bir gecmise sahiptir. insanlik tarihi ile karsilastirildiginda hastaliklarin erken
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teshisinde ¢ok 6nemli bir yere sahip olan histopatoloji icin bu zaman zarfi ¢ok kisadir.
Bunda hizli gelisen goriuntileme teknolojisinin ¢ok blyuk etkisi vardir. Patoloji
biliminde mikroskopla ilk inceleme Virchow tarafindan gerceklestirilmistir. Virchow
otopsi materyallerini makroskopik ve mikroskobik olarak incelemis, hastaliklarin hiicre
temelli yayildigini ortaya atmistir. Virchow o donemde hastalikli hiicrelerin saglikli

hiicrelerden gelistigini ileri sirmustur.

2.4 Mitoz Boliinme

Mitoz bolinme, 6karyot (eucaryote) hiicrelerde ana hicrenin kendisiyle ayni genetik
yapiya sahip iki yavru hiicreye béliinmesi durumudur. interfaz siklikla mitoza dahil
edilmekle birlikte, aslinda mitozun bir parcasi degildir ve daha ziyade hicre
dongisinin G1, S ve G2 safhalarini kapsar. Mitozun asamalari, soyle siralanabilir:
interfaz, profaz, prometafaz, metafaz, anafaz, telofaz ve sitokinez. interfaz asamasinda,
hicrede olduk¢a yogun bir metabolik faaliyet gozlenir ve mitoza hazirlik yapilir. Bu
asamada, kromozomlar tam olarak secilemezler. Profazda, cekirdekteki kromatinler
yogunlasmaya baslar ve 1stk mikroskobu altinda kromozomlar olarak gordlirler.
Cekirdekgik kaybolur. Sentriyoller, hiicrenin zit kutuplarina dogru hareket etmeye
baslar ve sentromerlerden lifler uzanir. Bu liflerden bazilari, hiicreyi boydan boya
kateder ve mitotik igcik meydana gelir. Prometafaz asamasinda, ¢ekirdek zari ortadan

kalkar. Mitoz bolinmenin tim evrelerini gosteren sireg Sekil 2. 1’de gosterilmektedir.
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Iki Yavru Hucre Sitokinez Telofaz

Sekil 2. 1 Mitoz Bolinmenin Evreleri

Metafazda, sentriyollerden g¢ikan lifler kromozomlari hiicre ¢ekirdeginin ortasinda sirali
bir sekilde siraya sokar. Bu kromozom sirasina, “metafaz plagl” da denir. Bu siralama,
kromozomlar birbirlerinden ayrilmaya basladiklarinda, her bir yeni cekirdege esit
saylda kromozomun gitmesini saglar. Anafazda, kromozom ciftleri kinetokorlardan
ayrilir ve zit kutuplara dogru hareket etmeye baslar. Kromozomlarin bu hareketini
saglayan olusumlar ise mikrotiibullerdir. Telofaz asamasinda ise, kromatidler zit
kutuplara ulasirlar ve yeni g¢ekirdek zarlari olusmaya baslar. Kromozomlar tekrardan
dagilir ve 151k mikroskobu altinda goriilemez. Ayrica, igsi lifler de yine bu safhada

kaybolur.
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BOLUM 3

MIiTOZLU HUCRELERIN DOKUSAL OZNITELIKLER KULLANILARAK
SINIFLANDIRILMASI

Histopatolojik gorintilerde mitoz bollinme geciren hiicrelerin Bolim 2’de gecen
evrelerde cesitli degisimlere ugradigl gortilmektedir. Bu degisimler hiicrenin ayirt edici
olmasini saglayan morfolojik degisimlerdir. Mitoz geciren hiicrenin cekirdek zari erir,
bunun yaninda mitozlu hiicre konveks (dis biikey) veya konkav(ic biikey) bir gériiniime
sahip olurken mitoz bolinme gec¢irmeyen normal hiicreler de dizgiin ovalimsi bir
gortiinime sahiptir. Bolinme safhasinda kromozom ve kromatidlerin hiicrenin
merkezinde toplanmasi o boélgenin parlaklik degerini dlsirerek mitozlu hiicrelerin
mitozsuz hiicrelere nispeten daha koyu gorinmesini saglar. Bu ve buna benzer
ozellikler kullanilarak histopatolojik goérintilerdeki mitozlu ve mitozsuz hiicreler
birbirinden ayristirilabilmektedir. Hlicresel yapilardan anlamli sonuglarin gikarilabilmesi
icin dogru siniflandirma olmazsa olmaz bir islemdir. Siniflandirma, egiticili ve egiticisiz
olmak Uzere ikiye ayrilmaktadir. Egiticili siniflandirma, etiketli veriler kullanilarak elde
edilen modelle etiketleri bilinmeyen yeni verilerin siniflandiriimasidir. Egiticisiz
siniflandirma ise etiketsiz verilerin karsilastirma yoluyla gruplandirilmasi islemine
dayanir. iki farkli yaklasim iceren bu calismada mitozlu ve mitozsuz hiicre ayrimi

gerceklestirilirken egiticili siniflandirmadan yararlanilmstir.

3.1 Bulanik Kiimeleme Algoritmalariyla On-béliitleme

Histopatolojik goriintilerde mitozlu hiicrelerin ayirt edilebilmesi icin hiicresel yapilar
ve hiicresel olmayan yapilarin birbirinden ayrilmasi gerekmektedir. Genel olarak yag

dokusu beyaz renkte iken kan dokusunu kirmizi renkte, hiicresel yapilar da siyaha daha
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yakin renk temsiliyetine sahiptir. Hiicresel olmayan bolimlerin ( ayni zamanda
arkaplan da denmektedir), hiicresel yapilardan (6n bilgi) ayrilmasi i¢in kiimeleme
algoritmalari kullanilmaktadir. En sik kullanilan kiimeleme algoritmalari k-means, Fuzzy

C-Means, Gustafson Kessel, ve beklenti maksimizasyonudur [19-23].

3.1.1 Bulanik C-Ortalamalari

Bulanik C-Ortalamalar (FCM) algoritmasi ilk defa 1973 yilinda oOnerilmistir[24]. Bu
algoritmada 6ncelikli olarak kiimelenecek veri seti igin ¢ adet kiime sayisi belirlenir. Bu
sayl 1’den biyik ve sahnede bulunan N adet piksel sayisindan kiiciik olmaldir.
Kimelemenin bulanikhgini belirleyen bulaniklik agirlik Gsteli m’ye 1’den buyilk bir

deger atanir.

Bulanik bolutleme (3.1)'deki fonksiyonun ¢6ziimii ile gergeklenir.

c N (o}
JX,U,V) = Z]j = ZZ(HU)m ||x; _Vj”Z (3.1)
=1

i=1j=1

Bu ifadede yer alan X histopatolojik goriintiide yer alan N adet pikselden olusan matrisi
gostermektedir. U= [p;] € RNi=1,..,Nvej=1,..,c Xin bulanik yelik
matrisini gostermektedir. U'nun her bir elemani kesin olarak 0 veya 1 yerine bu sayilar
arasinda degerler alarak hangi kiimeye ne oranla dahil olduklarini géstermektedir. Bir

piksele ait bulanik aitlik oranlarinin toplami 1’e esittir.

C
Z l'llj = 1’ Vi == 1, ...,N (3.2)
j=1

Hedef fonksiyonunda yer alan V ifadesi ¢ adet kiime merkezi degerlerinin bulundugu d
uzunluklu vektorleri gostermektedir. Kiimelenmesi amaclanan her bir pikselin kiime

merkezlerine olan uzakliklari (3.3)'deki gibi hesaplanmaktadir.

D = |lxi = Vj||z = (x; — v;)G(x; — v)" (3.3)
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Burada G, (3.4)'da gosterilen dxd'lik F ortak-degisinti matrisinin tersidir (G = F~1). Ayni

zamanda G norm ¢ikarma matrisi olarak da ifade edilmektedir.
N
1 7 _
F= = ) (=97 (x — %) 3.4)
1

X ifadesi histopatolojik goriintiideki bitln piksellerin ortalamasi alinarak elde edilen

ortalama vektorinl géstermektedir.

Hedef fonksiyonun ¢o6zimii DiZjG >0, Vi,j,m > 1 sartlan saglanarak elde edilmeye

cahisilir. Kime Uyelik derecelerinin elde edilmesi (3.5)'deki gibi olur.

1
= , 1<i<N, 1<j<c
Hij ZC (Dijg /Dikc:)2 /m= : (3:5)
k=1

BCO algoritmasinin her donglisiinde kiime merkezleri (3.6) deki gibi kiimeye ait piksel

degerlerinin agirlikh ortalamalari ile hesaba katilarak gtincellenir.

§ N m
rarl x-
v = i1 Hij " Xi

j = N
..m
zi=1 Hij

Bulanik C-ortalamalar algoritmasinin islem adimlari su sekildedir:

, 1<j<c (3.6)

Adim 1. Baslangicta U {iyelik matrisi rastgele degerlerle olusturulur, bulanik agirlik

Ustelik (m), durma sarti igin esik degeri (€) ve kiime sayisi (c) belirlenir.
Adim 2. (3.6)deki esitlik kullanilarak v; kiime merkezleri belirlenir.

Adim 3. (3.3)‘deki esitlik kullanilarak kiime merkezleri ile her bir piksel arasindaki

mesafe hesaplanir.

Adim 4. (3.5)deki esitlik kullanilarak tiyelik matrisi U+ Dgiincellenir.
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Adim 5. Bir 6nceki adimdaki Gyelik matrisi ile glincellenmis Gyelik matrisi arasindaki

fark belirlenen esik degerinin Uzerindeyse Adim 2’den ayni islemler tekrarlanir

(e —u®]<e).

3.2 Matematiksel Bigcimbilim (Morphological) islemleri

Matematiksel bicimbilimin temeli kime teorisine dayanmaktadir [25]. Gorunti
boliitleme, goriintlideki oruntlniin sinirlart ve iskelet gibi yapilarin tanimlanmasi,
glrilti giderimi, gorintld iyilestirme, kenar vyakalama, dokusal analiz, gibi
uygulamalarda sik¢a kullanilmaktadir. Matematiksel bigimbilim islemlerinin temelinde
iki morfolojik operatér olan asinma ve genisleme yatmaktadir. Bu islemler
gorintilerde gerceklestirilecek analizde teorik ve pratik olarak 6nemli rol

oynamaktadir.

On bilginin elde edilmesi amaciyla kiimelenen histopatolojik gériintiide hiicresel
yapilarin disinda gurilti olarak sayilabilecek belirli hiicresel olmayan yapilar da
olusmaktadir. Bundan sonra yapilacak islem, normal hiicresel biyiiklige sahip olmayan
bu yapilarin temizlenmesi olacaktir. Oncelikle 6nbilgi olarak kabul edilen kisimlara 1,
arkaplan ( background ) olarak kabul edilen kisimlara ise O degeri verilerek resmin ikili

(binary) formata getirilmesi saglanmaktadir.

3.2.1 Asinma (Erosion)

Asinma islemi ikili bir goriintl tzerinde resmin ki¢llmesine, daralmasina yol agan bir
islemdir. Bu islem sonrasinda resim Uzerindeki bazi gurdltiler yok olur, acikhklar bayr,
zayif baglantilar kopar. Asinma islemi genel olarak birbirine ince bir cizgiyle baglanmis

birden fazla nesneyi birbirinden ayirmak igin kullaniimaktadir.
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(a) (b) (c)

Sekil 3. 1 (a) Asinma isleminin gerceklestirilecegi gorinti 6rnegi (b) Gorlintliye asinma
isleminin gergeklestirilmesi (c) Asinma isleminden sonra elde edilen goriinti

3.2.2 Genisletme (Dilation)

Genisleme islemi, ikili gorintiideki nesneleri blyltmeye, kalinlastirmaya yarayan
morfolojik islemdir. ikili gériintiideki bir nesnenin birbirinden ayri iki nesne gibi
goriinmesine engel olmak igin genisleme islemi kullaniimaktadir. Nesne boyutunun

genisleme miktari yapisal elemana baglidir.

(a) (b) (c)

Sekil 3. 2 (a) Genisletme isleminin gerceklestirilecegi goriintli 6rnegi (b) Gorlintlye
asinma isleminin gergeklestirilmesi (c) Asinma isleminden sonra elde edilen goriinti

3.2.3 Acgma islemi (Opening)

Gorintl islemede asinma isleminin hemen ardindan gergeklestirilen genisleme islemi
sonucunda acma islemi elde edilir. Acma isleminde temel olarak nesnelerin fazla bir

degisiklige ugramadan birbirinden ayrilmasi amaclanmaktadir.
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(a) (b) (c)

Sekil 3. 3 (a) Kimeleme sonucu olusan gorinti (b) Guriltialu gérintiye uygulanan
asinmadan sonra elde edilen ¢ikti (c) Nesnenin bitiinligini korumak icin goérintiye
genisleme isleminin gerceklestirilmesi sonucu elde edilen ¢ikti

AB = (AO B)®B (3.7)

3.2.4 Kapama islemi (Closing)

Gorintl UGzerinde genisleme isleminden hemen sonra asinma islemi uygulanarak
kapanma islemi elde edilir. Kapanma isleminde amacglanan sey birbirine yakin iki

nesnenin goriintide fazla degisiklige gidilmeden baglanmis olmasidir.

(a) (b) (c)

Sekil 3. 4 (a) Kiimeleme sonucu olusan gorintd (b) Glriltilh gérintiye uygulanan
genislemeden sonra elde edilen ¢ikti (c) Nesnenin bitinlGgini korumak icin
gorintlye asinma isleminin gercgeklestirilmesi sonucu elde edilen ¢ikti

AB=(A®B)OB (3.8)
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3.2.5 Yapisal Elemanlar (Structural Elements)

Asinma, genisletme, agma, kapama gibi bircok morfolojik islemlerde en 6nemli unsur
yapisal elemanlardir. Yapisal elemanlar, ikili formatta, gesitli geometrik sekle sahip olan
goriintlilerden olusmaktadir. islenmek istenen gériintiiniin ilgili bolgesi ile yapisal
elemanin kesismesinden olusan nesneyi yapisal eleman belirlemektedir. Bu nesne

yapisal elemanin sekline gore degisiklik gostermektedir.

z3 Z4 fat phus 2x3 sq. Shift Op.

Sekil 3. 5 Yapisal Elemanlar (Structural Elements)

3.3 Damla Analizi (Blob Analysis)

Damla analizi, sayisal goriinti islemede nesnelerle ilgili istatistiksel bilgilerin elde
edilebilmesi icin ikili gértintideki nesnelere uygulanan islemdir [26]. Nesnelerin alani,
merkez pikselinin koordinat bilgisi, en kisa ve en uzun koésegen bilgisi, yonelimi ve
nesnenin ¢api gibi bilgiler damla analizi yontemiyle bulunabilmektedir. Bu ¢alismada da
histopatolojik gorintilerdeki mitozlu ve mitozsuz hiicre arasinda ¢esitli ayirt edici
noktalarin kullanilmasinda damla analizinden yararlanilmistir. Gerek hiicresel yapilarin
bilgisinin elde edilebilmesi gerekse hiicresel olmayan yapilarin eliminasyonu icin gerekli
alan ve koordinat bilgisi damla analizi yontemi kullanilarak cikarilmistir. Boylece
kiimelenen ve glriltlisi giderilen gortintideki nesneler, 6zniteliklerinin ¢ikarilabilmesi
icin hazir hale getirilmistir. Sekil 3. 6’de damla analizi uygulanmis hiicresel bir yapi

gosterilmektedir.
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Sekil 3. 6 Oznitelik cikarimi isleminden 6nce damla analizi ydntemiyle hiicrelerin
kapladigi alan ve koordinat bilgisinin elde edilmesi.

3.4 Oznitelik Cikarimi

Basarili bir siniflandirma islemi igin 6znitelik ¢ikarimi ¢ok 6nemidir. Veriyi temsil ettigi
disindlen butin o6zniteliklerin kullanilmasindansa verinin ayirt ediciligini saglayan
Ozniteliklerin ¢ikarilmasi hem islem vyikini hafifletmekte hem de siniflandirma

basarimini arttirmaktadir.

3.4.1 Yonlii Gradyanlar Histogrami (YGH-Histogram of Oriented Gradients)

YGH ilk olarak Dalal ve Triggs tarafindan insan tanima amaciyla kullaniimistir [27]. Daha
sonra bircok farkh uygulamada Oznitelik ¢ikarim yontemi olarak gorinti isleme ve
bilgisayarla goriu alaninda kullanim alani bulmustur [28]. YGH'de gorintideki
nesnelerin kenar bilgisi ve gradyan degerine bakarak nesne ile ilgili Oznitelik

cikarilmaktadir. Sekil 3.7’ de YGH’ in islem adimlari goésterilmektedir.

Lokal
Histogramlarin
Hesaplanmasi

Kontrast Gradyanlann

Histogramlarin

Mormalizasyonu

Mormalizasyonu Hesaplanmasi

Sekil 3. 7 YGH yonteminin islem adimlari.

Temel olarak oOznitelikler goriintiinin yerel kisimlarindaki gradyan yonelimlerinin
birlikteliklerinin sayilmasi ile olusturulur. Bunun icin goriinttideki her piksele yatay ve
dikey olarak cesitli kenar ¢ikarim maskeleri uygulanarak I, ve |, olmak utzere dikey ve
yatay uzamsal bilgileri c¢ikarilir. Uygulanan dikey ve yatay maskelerin boyutlar
degiskenlik gosterebilmektedir. Buna gore yatay ve dikey gradyanlar evrisimli

(convolutional) olarak su sekilde hesaplanir:
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[, = [#S, = %S, (3.9)

Burada Sy ve Sy, goriintlye yatayda ve dikeyde uygulanan maskeleri gostermektedir.
Elde edilen gradyanlar kullanilarak gériintliiniin gradyan blyikligi ve yonelimleri ise su

sekilde hesaplanir:

|G| = /Ixz + Iy2 (3.10)

Iy
0 = arctan L (3.11)
y
Burada G degeri gradyani; 6 degeri de yonelim acisini belirtmektedir. Bir sonraki
adimda ise gorunti 3x3, 4x4 veya 5x5 boyutlarinda olacak sekilde alt bélgelere boliinir
ve her bir bolge icin gradyan degerleri ve yonelim acilari hesaplanarak o bélgeye ait
Oznitelikler gikarilir. Sekil 3. 8de kullanilan 6znitelik gikarimina iliskin yapilan islemler
temsili olarak 6zetlenmektedir. Amaglanan c¢alismada degisik boyutlarda denemeler
yapilmis ve 3x3’lik bodlgelerin hiicre cekirdeginin ayritlarini daha iyi temsil eden
Oznitelikler cikardigl gorilmustiir. 4x4 veya daha blylik boyutlardaki bdlgelerin
bosluklara da denk gelmesinden dolayi yeteri kadar ayirt edici 6znitelik ¢ikarilamadigi
sonucuna varilmistir. Son adimda elde edilen yerel histogram degerleri birlestirilerek

Oznitelik vektorleri olusturulmus olur.

H,
ol | il
aln

- 4

BlBk Hiicre _©
kel Lol
Vektor
Sekil 3. 8 YGH 3x3 boélgesel alanlarin histogramlarinin normalizasyonu
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Sekil 3. 8’ de orijinal gorintiniin her 3x3’lik temsili penceresi bir hiicreyi, hiicreler de
birleserek bloklari olusturmaktadir. Pencere icindeki her bir piksel; gradyan blylkligu
ve kenar yonelimi oraninda ait oldugu histogram boélgesine katkida bulunur. Bu
piksellerdeki parlaklik degerinin degisimini azaltmak icin her bir bloga normalizasyon

yapilarak bu etki giderilmeye galisiimigtir.

3.4.2 Gri Diizey Es Olusum Matrisleri (GDOM-Gray Level Co-Occurrence Matrices
(GLCM))

Piksellerden birinin referans bir digerinin komsu piksel oldugu kabul edilerek iki piksel
arasindaki gecislerin hesaplanmasiyla elde edilir. Boylece butin piksellerin birbirine
komsuluklari  bulunarak goérintlideki farkli  bdlgeler arasindaki benzerlikler
cikarilmaktadir. Olusum matrisleri ¢ikarilirken pikseller arasindaki her bir d mesafesi ve
yonelim agilari © ayri 6znitelik gikarilmasi bakimindan énemlidir. Sekil 3. 9’de segilen

merkez piksel icin gosterilen farkli yonelim agilari gosterilmektedir.

-0':'

merkez piksel

Sekil 3. 9 (a) Gri diizey es olusum matrisi elde edilirken merkez piksel i¢in kullanilan
yonelimler
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Sekil 3.10 (a) 5x5 boyutundaki 6rnek bir matris icin es olusum matrisinin olusturulmasi

Sekil 3.10’de secilen 5x5 boyutunda bir goriintli ve bu gorintideki degerlere karsilik
gelen 3x3’lik bir olusum matrisi gosterilmektedir. Gorintideki degerler 0, 1, ve 2
degerlerinden olustugu icin buradan elde edilecek olusum matrisi de 0, 1, ve 2
rakamlarindan olusan 3x3 boyutlarinda bir matris olmaktadir. Gri diizey degerlerde
islem yapilirken 0-255 deger araliklarindan elde edilen olusum matrisi 8x8 lik degerlere

normalize edilir.

3.4.3 Haralick Doku Tanimlayicisi (Texture Descriptor)

ilk defa Robert Haralick tarafindan kullanilan yéntem, elde edilen es olusum
matrislerinden yararlanilarak doku ile ilgili istatistiksel bilgiler elde etmek amaciyla
kullanilmaktadir[29]. Haralick doku tanimlayicisi gorinti hakkinda homojenlik,
karsithk, entropy ve enerji gibi 13 tane Oznitelik ¢ikarimi gergeklestirmistir. Bu

calismada [30]’de belirtilen hizli hesaplanan Haralick yontemi kullaniimistir.
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energy = {P2[i,j1} (4.1)

P[i,j] es olusum matrisi, N goruntlinin ikili ya da gri olmasina bagh olarak degisen
dizeydir. i degeri merkez pikseli simgelerken, j degeri de komsu pikseli nitelemektedir.

N N
karsithik = z Z{(i — N?P[i,j] (4.2)
i=1j=1
N-1N-1 .
h o P[i,j]
omojenlik = — (4.3)
o 1+
i=0 j=0
N-1N-1
entropi = P[i,jlxlog(P[i, 1) (4.4)
i=0 j=0
N-1N-1
ixj}x P[i X
korelasyon = e PILJT = (b X 3 (4.5)
0;X O;
j=0 j=0
K ortalamayi gosterirken o standart sapmayi géstermektedir.
N-1N-1
degisinti = (i — w?P[ (4.6)
i=0 j=0

3.5 Histopatolojik Goriintiideki Mitozlu Hiicrelerin Siniflandiriimasi

Siniflandirma algoritmalari, kesin referans bilgisi bulunan egitim ve test kiimelerinden
olusan verilerde her bir gorinti elemaninin hangi sinifa ait oldugu bilgisinin
bulunmasini hedefleyen algoritmalardir. Siniflandirma isleminin ilk basamaginda egitim

verilerinin kullanilmasiyla bir model olusturulur. Sonraki adiminda ise elde edilen
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model kullanilarak daha énce hig goériilmemis veriler siniflara atanir. Bu islemler egitim

ve test adimlari olarak da adlandiriimaktadir.

Bu tez calismasinda histopatolojik goriintiilerde bulunan piksellerin siniflandiriimasi
isleminin gerceklestirilmesi icin Destek Vektdér Makineleri (DVM, Support Vector
Machines — SVM), Rastgele Orman (RasOr, Random Forest — RaF) ve Rotasyon

Ormanlari (RotOr, Rotation Forest — RotF) yontemleri kullanilmistir.

3.5.1 Destek Vektor Makineleri (DVM, Support Vector Machines-SVM)

Destek vektor makineleri, ilk olarak Vapnik tarafindan kullaniimig iki sinifi birbirinden
ayirmak icin kullanilan bir siniflandirma algoritmasidir [31]. ilerleyen yillarda ¢ok sinifli
verilerin siniflandiriimasi igin ¢ok sinifi DVM  (multi-class SVM) algoritmasi
gelistirilmistir [32]. Histopatolojik gorintilerde daha ¢ok mitozlu ve mitozsuz
hicrelerin ayristiriimasini amaglayan ikili siniflandirma kullanilmaktadir. Veri kiimesi
icerisinde bulunan etiketli egitim verisi kimesi X = {x;,1;}, i € 1,2, ..., m kullanilarak
bir model olusturulur. Etiket bilgileri ise r; € {—1,+1} olarak kullanilabilir. DVM
olusturuldugu modelle veri kimesindeki elemanlari birbirinden ayiracak (3.12)'deki gibi

bir diizlem olusturur.
f(x)= wix+b (3.12)

Bu ifadede yer alan w agirlik vektorii ayirma dizlemine hiperdizlem (hyperplane) olan

normali gosterirken b ise yanhlik (bias) terimini gostermektedir.

Siniflar  dogrusal olarak ayrilabiliyorsa bu siniflari  ayiran sonsuz dizlem
olusturulabilmesi beklenmektedir. Destek vektdér makinelerinde ise ayirma diizlemi,
her iki sinifa esit olan diizlem baz alinarak gercgeklestirilir. Test asamasinda ise
hiperdiizleme en yakin noktalar (destek vektorler) kullanilarak yeni gelen 6rnege sinif
atamas! yapilir. Destek vektorlerin hiperdiizleme uzakhgr 1/||w||’dir. En uygun ayirma

duzlemi destek vektorlerden en uzak olandir. Bu yizden 2/||w|| ifadesini maksimize

1

lIwll?

etmek ya da ayni anlama gelen = wlw ifadesini (3.13)'deki kisit da gozetilerek

minimize etmek gerekmektedir.
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en kiiciikle : wTw, kisitlar: y;,(w'x; +b) =1, Vi=1,..,N (3.13)

Ayirma dizlemi H’ye paralel birinci sinifa ait H; ve diger sinifa ait H, olmak Uzere iki

adet ayirma duzlemi vardir. (3.14).

H =f(x)=(wx)+b=1

(3.14)
Hy,=f(x)=(wx)+b=-1

X2

Sekil 3. 11 H, H;ve H, ayrima dizlemleri.

H, ve H, arasindaki mesafe egitim asamasinda maksimize edilmeye ¢alisilir. Bunun igin
w ve b icin en uygun degerleri bulmak gerekir. Bu amacla (3.15)'de gosterilen Lagrange

denklemi kurulur.

1
L(w,b,a;) = wiw Z a;lyi{wx; + b) — 1] (3.15)

i

Bu ifadede yer alan a;Lagrange carpanidir ve sifira esit veya sifirdan blyik degerler

alir. Eger w ve b en uygun degerleri almislarsa (3.16)'de gosterildigi gibi kismi tirevleri

sifir olur.

oL

w W= Z ay;X; (3.16)
i
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oL
b O'Zai% =0
i

(3.16)'deki esitlikler (3.15)'deki ifadede yerlerine koyulur ve diizenlenirse (3.17)'deki

esitlik elde edilir

1
L(w,b,a;) = — EZ z a;a;y;yiX; X; + 2 a; (3.17)
T ;

Z“i)’i =0, a; =0, vi=1,.., N (3.18)

L

Elde edilen (3.17)'deki denklemin (3.18)'deki kisitlar gozetilerek minimize edilmesi

karesel (quadratic) programlama problemidir.

H, veya H, ayrima duzlemi Gizerinde bulunan x'in a degerleri sifirdan farklidir ve bu

vektorlere destek vektor (DV, support vectors-SV) denilmektedir.

Veri kimelerinin geneli pratikte dogrusal ayrilamayan verilerden olusur. Boyle
durumlarda yumusak marjin algoritmasi kullanilir. Bu algoritma en az vyanls
siniflandirma olacak sekilde calismaktadir. Dogrusal ayrilan DVM’ den farkli olarak C

dizenlestirme parametresi ve yapay degisken & (slack variable) tanimlanir.

minimize : wiw + CY;§; (3.19)

kisitlar: y;(w'x; +b)>1-%, Vi=1,..,N (3.20)

Bu ifadelerde yer alan yapay degisken &; yanhs siniflandirmaya karsi toleransi
gostermektedir. Bunu anlami da Sekil 3.12’deki gibi belli bir hata oranina kadar yanlis

siniftan olan 6rneklerin diger sinifta bulunabilmesine izin verilmesidir.
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H (Hiperdiizlem)
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Sekil 3. 12 Dogrusal ayrilamayan yumusak marjinli veri kimesi durumu.

(4.25)’in ikinci terimi yanhs siniflandirmaya karsi kullanilan ceza terimidir ve C ifadesi

ikinci terimin esitlige katkisini gdstermektedir.

Yumusak marjin yontemi dogrusal cati altinda kullanilan destek vektdr makinesinin bir
uzantisidir. Dogrusal olmayan durumlarda ise cekirdek yontemler (kernel methods)
kullanilmaktadir. Cekirdek yontemlerin ana dislincesi vektér uzayini daha yliksek
boyutlu uzaya donistlirmektir. Dogrusal olarak ayrilamayan veri 6rneginin cekirdek
fonksiyonlari ile dogrusal ayrilabilir hale getiriimesinin semasi Sekil 3.13’te

gorilmektedir.

OE) g O

d(0)
Ols) D)
PO\ o o@
(o) (o) (m) o
(0 ®(n)
PO e o @)

Sekil 3. 13 Dogrusal ayrilamayan durumlarda c¢ekirdek fonksiyonunun kullaniimasi.
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Yiksek boyutlu Hilbert uzayina gegis icin kullanilan ¢ekirdek fonksiyonu (3.21)'te

gorilmektedir.

K(x,x) = o). o) (3.21)

Bu denklem c¢ekirdek fonksiyonunun @ fonskiyonu ile yliksek boyutlu uzaya
izdistrilen x ve X' arasindaki mesafenin esit oldugunu gostermektedir. Cekirdek
fonksiyonu kullanilarak minimizasyon islemi gergeklestirilirse, dogrusal olmayan sinir

elde edilir. iz diisiim uzayindaki ayrima diizlemi su sekilde ifade edilebilir:

wid(x)+b=0 (3.22)

Cekirdek fonksiyonlari ile (3.17)'deki ifade yeniden yazilacak olursa (3.24)’daki kisitlarla
birlikte (3.23) deki esitlik elde edilir.

1
L(w,b,a;) = 5 E E aiajyiyjK(xi'xj) + E a; (3.23)
T i

Z“i)’i =0, a; =0, vi=1,.., N (3.24)

Kullanilmakta olan birgok ¢ekirdek fonksiyonu vardir bunlardan bazilari su sekildedir:

K(xl-,xj) = X;.X; (Dogrusal Cekirdek fonksiyonu)

K(x;,x;) = x"x' + 1)P (Polinom Gekirdek Fonksiyonu) (3.25)

K(xi,x]-) = exp (—y”xi - x]-”z) (Gasuss Cekirdek Fonksiyonu)

Destek vektor makineleri ikili siniflayicilar olduklari icin ¢oklu siniflama igin ikili siniflari
birlestiren yontemler sunulmustur. Coklu siniflandirma igin en yaygin kullanilan yontem
bire-bir ve bire-hepsi destek vektor makineleridir. Bire-hepsi DVM’lerde sinif sayisi
kadar DVM modeli uretilir. Bire-bir DVM’lerde ise n sinif sayisi olmak tzere n/(n-1)/2

adet DVM modeli Uretilerek siniflama islemi gerceklestirilir.
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3.5.2 Rastgele Orman Siniflandirma Algoritmasi

Rastgele Orman (Random Forest) siniflandirma algoritmasi birden fazla agag
ongoricillerinden (tree predictors) olusan bir siniflama algoritmasidir [33]. Bu

yontemin altinda yatan dislince siniflayicilarin bagimsiz olarak tGretilmesidir.

Rastgele ormani olusturan agac topluluklarinin biiylimesini ve her bir toplulugun en
popiler sinifa oy vermesini saglamak, siniflama basariminda o6nemli artislar
saglamaktadir. Agac topluluklarinin bliylimesi icin torbalama (bagging) mekanizmasi ile

her bir agac icin rastgele vektor secilir.

Ormanin bliyimesini saglamak igin k'inci agag icin 6nceki vektorlerden (@, ..., Op_1)
bagimsiz fakat ayni dagilima sahip rastgele ©; vektorl torbalama mekanizmasi ile

secilir. Bu agag, segcilen rastgele vektor @, ve agag siniflayici h(x, ©;,) ile bayutilur.

Torbalama (bagging) ayni zamanda onylkleme (bootstrap) olarak da bilinen
istatistiksel siniflama modeli alaninda kullanilan bir makine 6grenmesi toplulugu
algoritmasidir. Genellikle aga¢ modellerinde degisintiyi azaltmak ve asiri 6grenmeyi
(over fitting) dnlemek icin kullanilir. Torbalama yontemi, verilen n boyutundaki bir D
veri setinden m adet yeni D; veri setleri olusturur. Torbalama, rastgele giris secimi

(random input selection) ile kullanildiginda rastgele ormanin basarimini arttirmaktadir.
Bir siniflayici toplulugu hy(x), hy(x), ..., hi(x) ile torbalama yontemi kullanilarak
marjin fonksiyonu (3.26)’deki gibi olusturulur.

mg(x,y) = avil(h(x) =y) — maxj;tyavkl(hk(x) =J) (3.26)

Bu ifadede vyer alan I(.) belirtec fonksiyonudur. Marjinin blyik olmasi
siniflandirmanin daha iyi olmasini saglar. Marjin icin genellestirilmis hata fonksiyonu

(3.27) deki gibidir.

PE* = B, y,(mg(x,y) <0) (3.27)

Bu ifadede yer alan x, y indisleri x, y uzayi lzerindeki olasiliklari gostermektedir. Agac
sayisi arttikca genelleme hatasi belli bir limite ulasir. Rastgele ormanin agacg sayisi

arttikca asirt 6grenme durumu meydana gelmez fakat genelleme hatasinin limit
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degerine ulagmasina sebep olur. Rastgele ormanda meydana gelen hata orani orman
icerisinde yer alan iki aga¢ arasindaki ilintiye ve agaclarin bireysel olarak dayanikliligina

baglhidir.

Torbalandirmasiz hata tahmini (out of bag error estimation) genellestiriimis hata
tahmini yapmak icin kullanilan bir yontemdir [34]. Agaclarin biiyitilmesi icin kullanilan
mevcut onyutklemeli 6rneklerin yaklasik yizde otuzu kullanilmamaktadir. Bu durum
mevcut agac i¢in torbalandirmasiz durum olarak adlandirilir. Torbalandirmasiz hata
tahminin temelini agaclarin eklendigi ana birlesim devam ederken aga¢ siniflayicilarin
da ylzde otuzunu birlestirmek olusturur. Hata orani birlesen agag¢ sayisiyla birlikte

azalir ve test veri setinin yakinsadigi noktaya erisir.

N egitim veri sayisi ve M test veri sayisi olmak lizere rastgele orman islem adimlari su

sekilde siralanabilir:

Adim 1. N boyutlu torbalama 6érnekleri egitim verisinden segcilir.

Adim 2. Budama yapilmaksizin aga¢ maksimum boyuta gikarilir.

Adim 3. Agacin her yapraginda en iyi bolinmeyi saglayacak degiskenler secilir.
Adim 4. Siniflandirma yapilirken torbalandirmasiz durum indirilir.

Adim 5. Agaclar ormana eklenmeden 6nce torbalandirmasiz durum hata tahmini

hesaplanir.

3.5.3 Rotasyon Ormanlari

Rotasyon ormanlari, ilk olarak Rodriguez tarafindan ortaya atilmis basarili bir kolektif
0grenme algoritmasidir [35]. Rotasyon Ormanlarinda, siniflandiriimasi istenen bir veri
kiimesinden X adet alt kiime olusturulur. Orijinal veri kiimesine yakin olusturulan bu
veri kiimeleriyle egitilen temel siniflandiricilarin bireysel siniflandirma basarilari yiksek
olmakla birlikte kararlarin  farklihklari  cesitlilik  gostermemektedir. Temel
siniflandiricilarin siniflama sonugclarinin farkli olmasini saglamak amaciyla verinin belirli
bir yonde dondurilmesi saglanir. Bu dondiirme islemi veriye Temel Bilesenler Analizi

(TBA- Principal Component Analysis-PCA) uygulanarak saglanmaktadir. Farkli dénisiim
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matrislerini elde edebilmek igin 6rneklerin bir kismina, 6zelliklerin bir kismina veya

siniflarin bir kismina TBA uygulanmaktadir.

X egitim kiimesi, D1, Dy, D3, ... , D, olmak Ulzere L adet de temel siniflandirici olsun.

Rotasyon ormanlarinda uygulanan temel islem adimlari asagida belirtilen sekildedir:

Adim 1: Veri kiimesi alt kiimelere rastgele olarak bélindr. Veri kiimesinde n adet
Oznitelik oldugu varsayilirsa, F 6znitelik kiimesinin K adet alt kiimeye bolindugi

varsayilirsa her bir 6znitelik altkimesi M = n / K 6znitelige sahip olur.

Adim 2: t iterasyon sayisi, k her bir alt kiimeyi simgeleyen harf olsun. X veri
kimesinden X alt kiimesi olusacak sekilde F;x adet 6znitelik segilir. Bu Xtk alt veri
kiimesine bootstrap uygulanir. Daha sonra olusan matrise TBA uygulanarak i stitunu i.

temel bilesenin katsayisi olan bir Dy, matrisi elde edilir.
Adim 3: D6nlsim matrisi olusturulur.
Adim 4: R; matrisine blok diagonal olarak Dy(k=1,2, ..., K) dizenlenir.

Adim 5: a temel siniflayici olmak tizere, Ry'nin diizenlenmesiyle Ry, matrisi olusturulur.

3.6 Siniflandirma igin Basari Kistaslar

Histopatolojik gorlntilerde siniflandirma algoritmalari  kullanilarak elde edilen
sonuglarin  kiyaslanabilmesi i¢cin nesnel degerlendirme kistaslarina ihtiyag
duyulmaktadir. Bu kistaslar modelin ne derece basarili oldugunu degerlendirmek
acisindan 6nem arz etmektedir. Siniflandirma basarilari degerlendirilirken kullanilan
temel kavramlar hata orani, precision (kesin erisim), recall (hassasiyet), ve F-

Olclimaddr.

Siniflandirma sonucu elde edilen sonuclara karisiklik matrisi (Confusion matrix) ile ifade
edilmektedir. Karisiklik matrisinin satir kismi 6rneklerin gercek degerlerine stitunlar ise

siniflandirma sonucu elde edilen sonuclara karsilik gelmektedir.

3.6.1 Karisiklik Matrisi (Confusion Matrix) ile Dogruluk Hesabi

Karisiklik matrisi, etiketli verilerin siniflandiriimasi sonucunda verilerin 6ngorilen

siniflarini ve gercek siniflarini icerir. Tam Dogruluk (TD; Overall Accuracy-OA) bu matris
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icinde yer alan bilgiler kullanilarak hesaplanir. iki sinif icin olusturulan 6rnek bir

dogruluk matrisi Cizelge 3. 1'deki gibidir.

Cizelge 3. 1 iki sinif icin olusturulmus &rnek bir karisiklik matrisi

Karisiklik Matrisi Ongoriilen Sinif
Pozitif Negatif
Gergek Pozitif 7P N
Simf Negatif EP N

Bu tabloda yer alan TP gergekte pozitif olup siniflandirma sonucunda pozitif olarak
etiketlenen eleman sayisini gosterirken FN gercekte pozitif olup negatif olarak
etiketlenmis 6rnek sayisini gostermektedir. TN, gergekte negatif olup siniflandirma
sonucunda negatif etiketlenen 6rnek sayisini gosterirken FP gercekte negatif olup

pozitif olarak etiketlenen 6rnek sayisini gostermektedir.
Siniflandirma islemi sonucunda veri igin elde edilen Tam dogruluk (TD) orani (3.28)'de
gosterildigi gibidir.

TP+TN

™D = b T FNTFP TN

(3.28)

3.6.2 Kesin isabet (Ki-Precision)

Kesin isabet (Ki), sinif bilgisi 1 olarak éngdriilmus gercek pozitif (GF, True Positive-TP)

orneklerin sinifi 1 olarak 6ngorilmus tim orneklere oraniyla elde edilmektedir.

o TP
Kesin Isabet = TP+ FP (3.29)
3.6.3 Hassasiyet (Recall)

Hassasiyet, dogru siniflandirilan pozitif 6rnek sayisinin toplam pozitif drnek sayisina

bollinmesiyle elde edilir.
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TP

H yet = ———
assasiyet = o TFN

(3.30)

3.6.4 F-Olgiimii (F-Measure)

Basarim kistaslari hesaplanirken tek basina kesin isabet veya hassasiyetin hesaplanmasi
sistemin basarisini degerlendirmede eksik kalabilmektedir. Bu nedenle kesin isabet
(Precision) ve hassasiyet (Recall)’in harmonik ortalamasidir. F-Ol¢ciimii su sekilde elde

edilmektedir:

Kesin Isabet = Hassasiyet

F=2 (3.31)

* :
(Kesin Isabet + Hassasiyet)
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BOLUM 4

DENEYSEL SONUCLAR

Uygulamalarda 2012 ‘Uluslararasi Oriintii Tanima (ICPR2012) Kurultayinda’ kullanima
acilan etiketli “Histopatolojik goruntilerde gogis kanseri” veri kiimesi kullanilmistir
[18]. Bu veri kiimesi 5 hastaya ait toplam 35 yiksek ¢oziintrlikli doku 6rnegine sahip
olup, toplamda 226 mitozlu hiicre icermektedir. Gorlintiler farkl ¢ozlnurlikli Aperio
ScanScope XT slide tarayici (A), Hamamatsu NanoZoomer 2.0-HT slide tarayici (H) ve 10
bantli M multispektral tarayicilariyla taranmistir. Doku ornekleri hematoxylin ve eosin
(H&E) kimyasal doku ayristiricisi ile boyanmistir. Sekil 4. 1’de veri kiimesindeki 6rnek
bir gorintl, bu resme ait kesin referans, donlisim uzayl goriintlsi ve bollitleme

haritasi yer almaktadir.
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(c) (d)

Sekil 4. 1 Uygulamada kullanilan (a) veri kiimesine ait orijinal bir gériintd, (b) bu
gorlintiye ait kesin referans, (c) gorlintiiniin La*b* renk uzayina donustlirilmis hali
(d) boliitleme ve sekilbilimsel islemler sonrasinda goriintiiniin son hali

4.1 YGH ile Oznitelik Cikarma

Bu yaklasimda Aperio ile taranmis goriintilerdeki 2084x2084 piksel ¢oziintrlikla veri
kiimesi kullaniimistir. Mitozlu ve mitozsuz hiicre 6rneklerinin gergcekten ayrigtirilabilir
olup olmadigini test etmek amaciyla gesitli oranlarda mitozlu ve mitozsuz hiicrelerin 6n
bolitlemeli olarak 6zniteliklerinin cikarilmasi ve elde edilen bu 6zniteliklerin etiket
bilgisiyle beraber karistirilmasi ile egitim kiimeleri olusturulmustur. Sekil 4. 2’ de 6n

bolitlemeli YGH yonteminin islem adimlari gosterilmektedir.
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L SRR Coikarirmi Analizi

Sekil 4. 2 Onbélitlemeli YGH icin islem adimlari

4.1.1 Deneysel Sonuglar

Her bir farkli egitim kiimesi icin 5-kat ¢apraz gecerlilik (cross-validation) uygulanmistir.
Veri kiimeleri DVM, RasOr ve RotOr siniflandiricilari ile degerlendirilmis ve ylizdelik

siniflama basarim oranlari Cizelge 4. 1’ de sunulmustur.

Cizelge 4. 1 incelendiginde bitin yontemlerde siniflandirma basarim oranlarinin
oldukca yuksek oldugu goriilmektedir. Buradan mitozlu ve mitozsuz hiicrelerin ¢ikarilan
YGH o&znitelikleri ile gercekten iyi ayristirilabildigi sdylenebilir. On bélitleme bazl
siniflandirmada  mitozlu hucrelerin  farkh  morfolojik 6zellik gb&stermelerinin
siniflandirma basarisinin yiksek c¢ikmasinda etkili oldugu dogruluk degerlerinden
cikarilabilir. Egitim kiimesinde mitozsuz hiicre sayisi arttikca da beklendigi gibi
siniflandirma basariminda azalma gorilmektedir. Bunda mitozsuz hiicre sayisinin

artmasi dolayisiyla sinif temsilinin biraz olsun diismesine sebep olmaktadir.

Cizelge 4. 1 DVM, Rassal Ormanlar ve Rotasyon Ormanlari kullanilarak elde edilen
dogru siniflandirma ylzdeleri

Mitozlu/Mitozsuz Siniflandirma Yontemleri
RasOr RotOr DVM
195/195 93.58 95.38 99.7
195/390 93.67 94.70 99.31
195/585 94.48 93.84 99.23
195/780 93.33 93.02 99.07
195/975 93.07 92.73 99.05
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DVM yontemi, LIBSVM [37] kitliphanesi kullanilarak; RasOr ve RotOr yontemleri ise
Matlab® ortaminda gergeklestirilmistir. DVM’nin ceza parametresi (c) 1-1000 arasinda
10 buylkligindeki adim araliklari ile, radyal taban fonksiyonunun y parametresi ise 0-5
arasinda 0.1’lik adim araliklari ile en iyi modelleme parametreleri segilmistir. Rastgele
ormanlarda agag sayisi 10 ile 200 arasinda 25 adim araliklarinda uygulanmistir. En iyi
sonucu 125 agac kullaniminin verdigi gortlmustir. Rastgele ormanlarda zayif siniflayici
(weak classifier) olarak C4.5 algoritmasi kullaniimistir. Rotasyon ormanlarinda,
iterasyon sayisi 5 ile 30 arasinda denenmis olup en iyi sonucu 10 iterasyonun verdigi
gozlemlenmistir. Temel siniflayicida dontsiim yontemi olarak olarak temel bilesenler

analizi uygulanmis C4.5 algoritmasi kullaniimistir.

Cizelge 4. 2 DVM, Rassal Ormanlar ve Rotasyon Ormanlari kullanilarak elde edilen
Karisiklik Matrisi

Ongoriilen Sinif
Karnigikhik RasOr RotOr DVM
Matrisi Sinif=1 Sinif=0 Sinif=1 | Sinif=0 | Sinif=1 | SiInif=0
Sinif=1 181 14 172 23 193 2
195/195 Sinif=0 10 185 10 185 1 194
Sinif=1 168 27 162 33 191 4
195/390 Sinif=0 8 382 12 378 3 387
Sinif=1 150 45 148 47 188 7
195/585 Sinif=0 6 579 7 578 1 584
Sinif=1 130 65 137 58 184 11
195/780 Sinif=0 7 773 10 770 0 780
Sinif=1 117 78 119 76 180 15
195/975 Sinif=0 3 972 9 966 0 975

Cizelge 4. 2’de 6n bolitlemeli YGH yaklasiminin karisiklik matrisi gosterilmektedir.
Mitozsuz hiicre sayisi arttirildiginda RasOr ve RotOr yontemlerinin mitozlu hicreleri
tespit etme basarisi diiserken mitozsuz hiicreleri yliksek oranda tespit edebilmektedir.
Buna karsin DVM yontemi mitozsuz hiicre sayisi arttirildiginda dahi mitozlu ve mitozsuz

hiicrelerin tamamina yakinini dogru siniflandirabilmektedir.
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Cizelge 4. 3 DVM, Rassal Ormanlar ve Rotasyon Ormanlari kullanilarak elde edilen Kesin
isabet (Ki- Precision) Oranlari

Mitozlu/Mitozsuz Siniflandirma Yontemleri
RasOr RotOr DVM
195/195 0.944 0.917 0,99
195/390 0.941 0.923 0.988
195/585 0.944 0.932 0.987
195/780 0.936 0.93 0.986
195/975 0.935 0.928 0.984

Cizelge 4. 3 siniflandirma yontemlerinin kesin isabet oranlarini gostermektedir.
Buradan mitozlu hiicrelerin mitozlu olarak etiketlendigi, mitozsuz hicrelerin de geri
cevrildigi yani mitozsuz olarak etiketlendigi sonucu gikarilabilir. Boylelikle kesin isabet
degerleri hemen hemen tiim siniflandiricilarda yiksek oranda sonug vermistir. Burada
dikkat edilmesi gereken bir diger nokta DVM siniflandiricisinin basari oraninin diger
siniflandiricilardan daha yiksek olmasidir. DVM yiiksek boyuttaki verileri cekirdek
tabanh (kernel-based) siniflandirdigl icin RasOr ve RotOr’dan daha basarili sonug

vermistir.

Cizelge 4. 4 DVM, Rassal Ormanlar ve Rotasyon Ormanlari kullanilarak elde edilen
Hassasiyet (Recall) Oranlari

Mitozlu/Mitozsuz Siniflandirma Yontemleri
RasOr RotOr DVM
195/195 0.915 0.915 0,99
195/390 0.923 0.923 0.988
195/585 0.931 0.931 0.987
195/780 0.93 0.93 0.985
195/975 0.927 0.927 0.984

Cizelge 4. 4’de DVM, RasOr ve RotOr siniflandiricilarinin hassasiyet oranlarini

gosterilmektedir.
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Cizelge 4. 5 DVM, Rassal Ormanlar ve Rotasyon Ormanlari kullanilarak elde edilen F-
Ol¢imii (F-measure) Oranlari

Mitozlu/Mitozsuz Siniflandirma Yontemleri
RasOr RotOr DVM
195/195 0,929 0,915 0,99
195/390 0,933 0,923 0,98
195/585 0,937 0,961 0,987
195/780 0,93 0,93 0,985
195/975 0,930 0,927 0,984

Cizelge 4. 5 DVM, RasOr ve RotOr siniflandiricilarinin F-Olgimlerini gostermektedir. F-
Olcimi kesin isabet ve hassasiyetin (ayni zamanda erisim isabeti de denmektedir)
agirliklandirilmis ortalamasini gostermektedir. Basli basina kesin isabet ve hassasiyete

bakmak yerine F-6l¢ciimiine bakmak daha dogru sonug¢ vermektedir.

4.2 Haralick Doku Tanimlayicisiyla Piksel-Bazli Siniflandirma

Histopatolojik goriuntilerin siniflandiriimasinda kullanilan bir yontem de geleneksel bir
yontem olan piksel tabanh siniflandirmadir. Bu islem her bir pikselin sahip oldugu
parlakhk degerlerinin siniflandirilmasi  olarak da bilinmektedir. Piksel tabanli
siniflandirmada her bir piksel bilgisinin siniflandiriimasinda gorintilerin kirmizi (R),
yesil (G), ve mavi (B) bantlarindaki ayni piksele denk gelen parlaklik degerleri birer
Oznitelik olarak alinmakta ve yapilan siniflandirma sonucunda pikselin hangi sinifa ait
oldugu saptanmaya calisilmaktadir. Tekil piksel yerine uzamsal bilginin kullaniimasi
siniflandirma  basarimini  arttiran bir yontem olarak [38-39]'deki c¢alismalarda
vurgulanmistir. Bu yaklasimda Haralick yontemiyle 6znitelikleri gikarilmig belirli sayidaki
mitozlu ve bu mitozlu hiicrelerin ¢esitli oranlardaki katsayisi olarak secilen mitozsuz
piksellerin siniflandirma basarimi, ayni piksellerin farkli pencere boyutlarindaki uzamsal
bilgileri alinarak yapilan siniflandirmayla karsilastiriimis, uzamsal bilgilerin dahil edildigi

durumlarin daha basarili sonug verdigi gorilmustdr.
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4.2.1 Deneysel Sonuglar

Onerilen bu calismada ICPR2012 (International Conference on Pattern Recognition)
‘Mitosis Detection in Breast Cancer Histopathological Images’ verisetindeki
Hamamatsu tarayicisiyla ¢ekilmis histopatolojik gorintilerdeki mitozlu bdlgelerin
uzamsal bilgileri kullanilarak elde edilen siniflandirma basariminin arttiriimasi

saglanmistir. Sekil 4. 3’de calismanin islem adimlari gosterilmektedir.

Gonintimin & hnraas:

v v

RGB igin Es olusura La*b* igin Es olusua
raatrisinin olugturulmas), matrisinin olugturulraass

A

Iorfolojik Isleraler

|

Oznitelik Cikanrau

L

Smuflandirra

Sekil 4. 3 Calismanin islem adimlari

ilk adimda alinan histopatolojik gériintiiden secilen belirli oranlarda mitozlu ve bu

mitozlu piksellerin cesitli oranlarda katlarindan olusan piksellere Haralick 6znitelik
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citkarma yontemi uygulanmistir. Bu islem farkli renk uzaylarindaki renk dagilimlarinin
siniflandirma basarisina etkisinin incelenebilmesi agisindan RGB ve La*b* renk
uzaylarindan alinan ayni piksel gruplarina uygulanmistir. Her bir piksel igin ¢ikarilan
Ozniteliklerinin siniflandirma basarisiyla ayni pikselin farkli pencere boyutlarindaki
Ozniteliklerinin siniflandirma basarimi karsilastiriimigtir. Sekilde belirli sayida segilen
mitozlu ve mitozsuz hiicrelerin 6zniteliklerinin ¢ikariimasina kadar ki takip edilen

islemler gosterilmektedir.

3x3'lik pencere
boyutuna karsilik
gelen kup

d adet dznitelige
sahip m adet piksel

Sekil 4. 4 Rastgele secilen 3x3 boyutundaki hiicrelerin 6zniteliklerinin ¢ikarilmasi

Es olusum matrisleri yatay, dikey ve capraz (diagonal) yonelimler dikkate alinarak
olusturulmustur. Es olusum matrisleri elde edildikten sonra Haralick 6znitelik ¢ikarma
yontemi uygulanmigtir. Haralick yonteminde her bir piksel igin 13 farkli 6znitelik
cikarilmaktadir. Bu Oznitelikler: eneriji, ilisinti, degisintilerin toplami (sum of variance),
homojenlik (homogenity), ortalama toplami (sum of average), entropi, degisintilerin
toplami (sum of variance), degisinti farki (difference of variance), karsitlik (contrast),
entropi farki (difference of entrpy), ve iki ilisinti lciim bilgisi seklindedir. Ornek olarak;

9x9 pencere boyutuna sahip bir piksel icin toplamda 624 6znitelik ¢ikariimis olur.

Oznitelikleri cikarilmis piksel gruplari karistirilarak elde edilen veri kiimesi Matlab
2012a ortaminda RasOr yontemiyle siniflandiriimis her bir veri kiimesi icin 5 kath

capraz gecerlilik uygulanmistir. RasOr yontemi icin aga¢ sayisi 10 ila 200 arasinda
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denenmis olup en iyi sonucun 125 agagta alindig1 gdézlemlenmistir. 125 ve sonrasinda
basari orani asiri degismemekle birlikte islem maliyeti agisindan 125 agacta karar

kihnmistir.

Orijinal RGB ve La*b* renk uzaylarindan alinan belirli oranlarda mitozlu ve bu mitozlu
hiicrelerin cesitli oranlarda katlari olan mitozsuz hiicrelerle elde edilen siniflandirma

basarisi, Cizelge 4. 6 ve Cizelge 4. 7'de gosterilmektedir.

Cizelge 4. 6 RGB uzayinda Segilen Tekil Pikseller igin Siniflandirma Basari Ylizdesi

Ornek
Orijinal x1 x2 x3 x5 x10 x20
Sayisi
500 | 8900 |90.60 |90.35 |92.80 |9522 |96.78
. 1000 | 8895 |[90.46 |91.15 |93.15 |9531 |96.87
&
2500 | 89-82 | 90.37 |91.29 |92.99 |95.27 |97.05
5000 | 89-34 |89.82 |90.92 9298 |95.14 |96.99

Cizelge 4. 7 La*b* Uzayinda Secilen Tekil Pikseller icin Siniflandirma Basari Yizdesi

Ornek
Orijinal x1 x2 x3 x5 x10 x20
Sayisi
500 | 8960 |90.40 |90.40 |92.93 |95.18 |96.77
. 1000 | 8920 [90.73 |91.03 |93.32 | 9536 |96.89
0
*ﬂi
= 2500 | 89-68 |90.53 |91.38 |93.05 |9531 |97.07
5000 | 89-39 |89.77 |90.98 |93.00 |95.16 |97.02

Cizelge 4. 6 ve Cizelge 4. 7 RGB ve La*b* renk uzaylarindan secilen, herhangi bir

komsuluk iliskisi icermeyen tekil piksellerin cesitli oranlarda karsilastiriimasi ile elde
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edilen siniflandirma basarisini géstermektedir. Burada x1, x2, x3, x5,x10 ve x20 mitozlu

hicrelere karsihk kag¢ kat mitozsuz hiicre alindigini gostermektedir. Segilen tekil

piksellerde siniflandirma basarisi farkli renk uzaylarinda benzer sonuglar vermektedir.

RGB ya da La*b* uzaylarindaki basarim c¢ok kiiciik oranlarda mitozsuz hiicrelerin

sayisina bagl olarak degismektedir. Orneklerin rastgele secilmesine bagli olarak bazen

RGB uzayinda bazen de La*b* uzayinda gok kiguk farklarla basari yiksek ¢ikmaktadir.

Cizelge 4. 8 RGB Uzayinda Segilen 3x3 Boyutlu Pikseller igin Siniflandirma Basari Ylizdesi

Ornek
Orijinal x1 x2 x3 x5 x10 x20
Sayisi
500 |93-10 |91.60 |93.10 |94.70 |96.30 |97.76
. 1000 | 9135 [92.70 |93.15 |94.91 |96.65 |97.84
&
2500 | 9344 |93.01 |93.98 |96.11 |96.66 |97.87
5000 | 92:69 |93.48 |94.08 |94.99 |96.67 |97.89

Cizelge 4.9 La*b* Uzayinda Secilen 3x3 Boyutlu Pikseller icin Siniflandirma Basari

Yizdesi
Ornek
Orijinal x1 x2 x3 x5 x10 x20
Sayisi
500 | 93-30 |90.93 |93.00 |94.63 |96.38 |97.77
. 1000 | 9240 |92.57 |93.23 |94.73 |96.58 |97.82
0
*ﬂi
= 2500 | 93-40 | 92.95 |94.06 |94.87 |96.66 |97.90
5000 | 9288 [92.90 |94.38 |94.98 |96.98 |97.89

Cizelge 4. 8 ve Cizelge 4. 9; Cizelge 4. 6 ve Cizelge 4. 7’da secilen her bir piksel icin 3x3

pencere boyutlu

komsuluk

iliskileri

hesaba
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gostermektedir. RGB ve La*b* renk uzaylarinda elde edilen sonunglar benzerlik
gostermektedir. Burada da alinan mitozlu sayisi ve bunlarin katlari olan mitozsuz hiicre
sayisina bagh olarak bazen RGB uzayinda bazen de La*b* uzayinda kicik oranda
Ustlnlikler saglanmaktadir. Buna karsin hem RGB hem de La*b* uzaylarinin 3x3
pencere boyutlu sonuglari, tekil piksellerden daha yiksek ¢iktig Cizelge 4. 8, Cizelge 4.

9’in Cizelge 4. 6 ve Cizelge 4. 7 ile karsilastiriimasi durumunda gorulecektir.

Cizelge 4. 10 RGB Uzayinda Segilen 5x5 Boyutlu Pikseller igin Siniflandirma Basari
Yizdesi

Ornek
Orijinal x1 x2 x3 x5 x10 x20
Sayisi

500 93.3 93.26 |9490 |9583 |97.4 98.45

1000 93.96 |93.97 |9533 |9597 |97.22 |9841

RGB

2500 | 9212 |94.96 |95.46 |96.25 |97.52 |99.05

5000 | 9°-17 [95.61 |96.08 |96.55 |97.65 |98.58

Cizelge 4. 11 La*b* Uzayinda Segilen 5x5 Boyutlu Pikseller igin Siniflandirma Basari
Ylzdesi

Ornek
Orijinal x1 x2 x3 x5 x10 x20
Sayisi

500 |93-60 |93.33 | 9455 |95.70 |97.42 |98.37

1000 93.35 (9440 |95.10 |96.03 |97.30 |98.39

La*b*

2500 | 94-98 [94.99 |95.50 |96.33 |97.54 |98.52

5000 95.08 |[95.03 |95.63 |96.66 |97.60 |98.58
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Cizelge 4. 10 ve Cizelge 4. 11; Cizelge 4. 6 ve Cizelge 4. 7'da segilen her bir piksel igin
RGB ve La*b* uzaylarinda 5x5 pencere boyutlu komsuluk iliskileri hesaba katilarak elde
edilen sonuclar gostermektedir. 5x5 pencere boyutlu sonuclara bakildiginda orijinal
tekil piksellerden ¢ok daha basarili oldugu goriilmektedir. Buna karsin 3x3’liik pencere
boyutlariyla karsilastirildiginda az da olsa siniflandirma basarisi artmaktadir. Bu durum

hem RGB hem de la*b* renk uzaylarinda ayni sekildedir.

Cizelge 4. 12 RGB Uzayinda Segilen 7x7 Boyutlu Pikseller igin Siniflandirma Basari

Ylzdesi
Ornek
Orijinal x1 x2 x3 x5 x10 x20
Sayisi
500 | 945 95.6 95.55 | 97 98.25 | 98.76

1000 | 2285 |95.73 |97.11 |97.41 |98.30 |98.85

RGB

2500 | 96-68 |96.47 |97.01 |97.62 |98.35 |99.07

5000 | 9696 |97.10 |97.64 |98.10 |98.38 |99.17

Cizelge 4. 13 La*b* Uzayinda Segilen 7x7 Boyutlu Pikseller igin Siniflandirma Basari

Yizdesi
Ornek
Orijinal x1 x2 x3 x5 x10 x20
Sayisi
500 9490 |95.60 |96.30 |96.93 |98.22 |98.90

1000 9240 |92.57 |93.23 |94.73 |97.20 |98.94

La*b*

2500 | 9340 [92.95 |94.06 |94.87 |96.66 | 98.97

5000 92.88 |[93.01 |94.11 |94.98 |96.70 |99.01
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Cizelge 4. 12 ve Cizelge 4.13; Cizelge 4. 6 ve Cizelge 4. 7’da segilen her bir piksel igin
RGB ve La*b* uzaylarinda 7x7 pencere boyutlu komsuluk iliskileri hesaba katilarak elde
edilen sonuclari gostermektedir. Pencere boyutlarinin artmasina baglh olarak
siniflandirma basarisinin artmasi RGB uzayinda belirgin olup La*b* uzayinda segilen
mitozlu ve mitozsuz hiicre piksellerinin dagilimina bagi olarak ayni oranda kalmakta

veya ¢ok az miktarda artmaktadir.

Cizelge 4. 14 RGB Uzayinda Segilen 9x9 Boyutlu Pikseller igin Siniflandirma Basari
Ylzdesi

Ornek
Orijinal x1 x2 x3 x5 x10 x20
Sayisi

500 | 946 95.73 |95.8 96.6 98.14 |98.91

1000 | 228 9593 |97.12 |97.16 |98.30 | 98.88

RGB

2500 | 96-32 [96.51 |97.06 |97.72 |98.44 |99.09

5000 |97:06 |98.41 |97.58 |98.04 |98.56 |99.15

Cizelge 4. 15 La*b* Uzayinda Segilen 9x9 Boyutlu Pikseller igin Siniflandirma Basari
Ylzdesi

Ornek
Orijinal x1 x2 x3 x5 x10 x20
Sayisi

500 95.50 |97.07 |97.15 |97.47 |98.71 |99.22

1000 97.15 |97.17 |97.70 |98.18 |98.93 |99.28

La*b*

2500 | 97-84 [97.80 |98.51 |98.57 |98.75 |99.32

5000 98.25 |97.94 |98.87 |99.03 |99.07 |99.30
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Cizelge 4. 14 ve Cizelge 4. 15; Cizelge 4. 6 ve Cizelge 4. 7'da segilen her bir piksel igin
RGB ve La*b* uzaylarinda 9x9 pencere boyutlu komsuluk iliskileri hesaba katilarak elde
edilen sonuclari gostermektedir. Bu sonuclara gore en iyi sonucu hem RGB hem de

La*b* uzaylarinda 9x9 pencere boyutundaki komsuluk pikselleriyle elde edilmistir.

(c) (d)

Sekil 4. 5 Uygulamada kullanilan (a) veri kiimesine ait orijinal bir gorlinti, (b) bu
goruntiye ait kesin referans, (c) goriintlinin piksel temelli siniflandirma sonucu elde
edilen ikili formati (d) Gorlintliye uygulanan sekilbilimsel (Morphological Operations)

islemler sonrasinda goriintiiniin son hali

Sekil 4. 5’de veri kiimesinden alinan iyi siniflandiriimis bir kesit gosterilmektedir. (a)’da

dikkatli bakildiginda mitozlu olarak isaretlenen hicrenin mitozlu hiicrelerin butin
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Ozellikleri yansittig gortilmektedir. Buna paralel olarak mitoz gegirmeyen hiicreler de

yine belirtildigi Gzere diizglin, ovalimsi bir yapiya sahiptir.

(c) (d)

Sekil 4. 6 Uygulamada kullanilan (a) veri kiimesine ait orijinal bir gériintd, (b) bu
goruntiye ait kesin referans, (c) goriintiinin piksel temelli siniflandirma sonucu elde
edilen ikili formati (d) Gorlintliye uygulanan sekilbilimsel (Morphological Operations)

islemler sonrasinda goriintliniin son hali
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(c) (d)

Sekil 4. 7 Uygulamada kullanilan (a) veri kiimesine ait orijinal bir gérintd, (b) bu
gorintilye ait kesin referans, (c) gorintinin piksel temelli siniflandirma sonucu elde
edilen ikili formati (d) Goriuntiye uygulanan sekilbilimsel (Morphological Operations)

islemler sonrasinda goriintliniin son hali

Sekil 4. 5, Sekil 4. 6 ve Sekil 4. 7’da veri kiimesinden alinan ve c¢esitli islemlerden
gecirildikten sonra kesin referansla ayni sonucun elde edildigi 3 ayri kesit yer

almaktadir.
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(a)

(c) (d)

Sekil 4. 8 Uygulamada kullanilan (a) veri kiimesine ait orijinal bir gérintd, (b) bu
gorintilye ait kesin referans, (c) gorintinin piksel temelli siniflandirma sonucu elde
edilen ikili formati (d) Goriuntiye uygulanan sekilbilimsel (Morphological Operations)

islemler sonrasinda goriintinin son hali

Sekil 4. 8de veri kiimesinden alinan iyi siniflandiriimamis bir kesit gésterilmektedir.
(a)’da dikkatli bakildiginda mitozlu olarak isaretlenen hiicrenin normal sartlar altinda
mitozlu olan hicrelerin bitlin 6zellikleri yansitmadigi goérilmektedir. (a)’daki durum
belirsiz bir durum oldugundan bazi patologlar tarafindan mitozlu olarak isaretlenirken
bazi patologlar tarafindan da mitozsuz olarak isaretlenebilir. Bu durumun bir baska
sebebi de tam olarak boéliinme safhasinda olmamasi (evrenin baslangic durumu vs.)

olarak da gosterilebilir.
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(c) (d)

Sekil 4. 9 Uygulamada kullanilan (a) veri kiimesine ait orijinal bir gérintd, (b) bu
gorintilye ait kesin referans, (c) gorintinin piksel temelli siniflandirma sonucu elde
edilen ikili formati (d) Goriuntiye uygulanan sekilbilimsel (Morphological Operations)

islemler sonrasinda goriintliniin son hali

Sekil 4. 9’deki gorunti Sekil 4. 8 gibi mitotik bir hiicrenin 6zelligini tasimayan ama kesin
referansta mitozlu olarak isaretlenen bir kesiti gostermektedir. Burada mitozlu olarak
isaretlenen hiicrenin 6nceki bélimlerde belirlenen mitozlu hiicrelerin tasidigi 6zellikleri

tasimamasi siniflandirma basarisini diistirmektedir.
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BOLUM 5

SONUC VE ONERILER

Bu tez calismasinda, International Conference on Pattern Recognition(ICPR) tarafindan
2012 yilinda paylasilan ‘Mitosis Detection in Breast Cancer Histopathological Images’
veri setinden Aperio ve Hamamatsu tarayicilariyla elde edilen yiiksek ¢ozinurlikli
histopatolojik goriintiilerdeki mitozlu hicrelerin diger hicresel yapilardan ayrigtirilip
ayristirilamayacagi arastirilmistir. Mitoz geciren bir hiicrede gerceklesen morfolojik
degisiklikler hiicrenin ayirt ediciligini arttirdigindan dokusal tanimlayici kullaniimasi
siniflandirma basarisini arttirabilmektedir. Bu ylizden bu ¢alismada mitozlu hicrelerin
belirlenmesi icin mevcut calismalardan farkh olarak dokusal (uzamsal) o6znitelikler

kullanilmistir. Calisma iki yaklasimdan olusmaktadir.

ilk yaklasimda La*b* renk uzayina dénistiiriilen Aperio ile taranan gériintilerin 6n
bolitlemeli YGH yontemiyle Oznitelikleri ¢ikarilmistir. Hicresel ve hiicresel olmayan
yapilar La*b* renk uzayinda RGB’den daha diizgiin boélutlendigi icin gorintiler La*b*
uzayina donuistlrilmustir. Cikarilan 6znitelikler RasOr, RotOr ve DVM algoritmalariyla
siniflandirtip  gergcekten bu ayristirmanin  yapilabilecegi sonucuna varilmistir.
Siniflandirma asamasinda RasOr ve RotOr algoritmalari birbirine ¢ok yakin
siniflandirma basarisi gosterirken DVM yo6nteminin siniflandirma basarisinin bu iki

algoritmadan cok daha yiiksek oldugu gorilmdistir.

ikinci yaklasimda ise Hamamatsu (H) tarayicisiyla elde edilen yiiksek ¢éziiniirlikli
goruntilerdeki hiicresel yapilarin siniflandirilmasi  uzamsal bilgiler kullanilarak
gerceklestirilmeye calisiimistir. Bunun icin batin goriintiilerden 500, 1000, 2500 ve
5000 mitozlu piksel rastgele olarak secilmistir. Bltlin gortuntilerden mitozlu piksellerin

1, 2, 3, 5, 10 ve 20 katina kadar mitozsuz pikseller rastgele olarak secilmistir. Secilen
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tim mitozlu ve mitozsuz piksellere Haralick dokusal tanimlayici algoritmasi uygulanip
cesitli oranlarda egitim ve test kiimeleri icin 6znitelik vektorleri elde edilmistir. Mitozlu
ve belirli oranlardaki katlarindan olusan mitozsuz piksellerin siniflandiriimasi RasOr
yontemiyle gergeklestirilmistir. Calisma sonucunda uzamsal bilgilerin dahil edildigi
farkli pencere boyutlarina sahip piksellerin siniflandirma basarisinin tekil piksellerden
daha yiksek c¢iktigi goriilmistir. Pencere boyutu arttikca elde edilen siniflandirma
basarisi artmaktadir. Bu durum komsu piksellerin birbiriyle ilintili oldugunu
gostermektedir. Bundan farkl olarak ikinci yaklagimda, bitin mitozlu hicrelerin
bulundugu 256 x 256 pencere boyutuna sahip gorlintli kesitleri test verisi olarak
uygulanmis bircok gorintide siniflandirmanin iyi yapildigr goézlemlenmistir. Bazi
kesitlerde ise goruntilerin yeterince iyi siniflandirilamadigl gorilmustir. Bunun temel
sebebi mitozlu olarak isaretlenen hicrenin onceki bolimlerde deginilen mitozlu
hiicrelerin tasidig1 6zelliklere tam olarak sahip olmadigi gosterilebilir. Mitozlu hiicrenin
cok silik olmasi test asamasinda sahip oldugu piksellerin yanlis etiketlenmesine yol
acmaktadir. Test olarak kullanilan bazi goriinti kesitleri bir 6nceki bolimde ¢ikti olarak
sunulmustur. Piksel tabanl siniflandirma olan ikinci yaklagimda RGB ve La*b* gibi farkli
renk uzaylari kullanilarak renk uzaylarindaki dagilimlarin siniflandirma basarisina etkisi
degerlendirilmistir. Gorlntillerin La*b* renk uzayina donustiridlmesinin siniflandirma

basarisina dogrudan katki sagladigi séylenemez.
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