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BULANIK YEREL BILGI C-ORTALAMALAR ALGORITMASIYLA
HISTOPATOLOJIK GORUNTU BOLUTLEME

OZET

Giinlimiiziin en ciddi saglik problemlerinden biri olan kanser diinya iizerindeki 6liim
sebepleri arasinda {iist siralarda yer almaktadir. Farkli yaglarda ve ozelliklerde
milyonlarca insan kanser tiirlerinden birine yakalanmakta ve bir¢cogu bu hastalik
sebebiyle hayatin1 kaybetmektedir. Kanser hastaliginda en onemli hususlardan biri
hastaligin erken safhalarda teshis edilmesidir. Erken teghisle hastaligin yenilmesi
miimkiin olabilmektedir. Kanserin teshisi ile ilgili ¢alismalar yapan bilim dal
patoloji, bu alanda uzmanlasan doktorlar patolog olarak adlandirilmaktadir. Hastalikli
dokularin incelenmesi zor ve zaman alici bir is oldugundan kanserin erken teshisinde
patoloji bilimine onemli gorevler diismektedir. Ayrica uzman doktorun tecriibesi dogru
teshis acisindan 6nem arz etmektedir. Zaman zaman doktor tecriibesizligi nedeniyle
hatali teshis ve tedaviler yapilabilmektedir.

Geligen teknoloji saglik alanina da her gecen giin yeni katkilar sunmaktadir. Goriin-
tilleme tekniklerinin gelismesiyle patolojik goriintiilerin sayisal ortama aktarilabilmesi
miimkiin olmustur. Sayisal ortama aktarilan goriintiiler sayisal histopatolojik goriintii
olarak adlandirilmaktadir. Histopatolojik goriintiiler bir ¢ok doktor tarafindan ortak
bir mekanda aymi1 anda incelenebilmekte ve bu durum hastaliklarin teshisinin daha
isabetli olmasini saglamaktadir. Ayrica bu yontem uzaktan baglanti ile ayn1 ortamda
bulunmayan patologlarin da desteklerinin alinabilmesini saglamaktadir. Patolojik
goriintiilerin sayisallastirilmasinin bir diger avantaji ise histopatolojik goriintiilerin
bilgisayar ortaminda islemeye uygun olmasidir. Bu sayede doktorlarin {izerine diisen
1s yiikiinii hafifletecek bilgisayar destekli teshis sistemlerinin gelistirilmesi miimkiin
olmaktadir.

Kanserin teshisi icin hiicresel yapilarin analizi biiyiik bir 6neme sahiptir. Ozellikle
hiicre ¢ekirdeklerinin sekli, boyutu ve belirli bir alandaki sayisi kanserin teshisinde
belirleyici rol oynamaktadir. Bu nedenle literatiirde hiicresel yapilarin boliitlenmesi
ve elde edilen sonuglarin yorumlanmasi iizerine cesitli ¢alismalar yapilmaktadir.
Bilgisayar destekli teshis sistemlerinin ilk kademesini histopatolojik goriintiiniin
islenmesi ve hiicresel yapilarin dogru bir sekilde boliitlenmesi olusturur. Bu tez
caligsmasinda bilgisayar destekli teshis sistemlerinin ilk kademesini olusturacak sekilde
goriintiiniin islenmesine ve hiicre ¢ekirdeklerinin boliitlenmesine yonelik algoritmalar
geligtirilmigtir.

Yapilan calismada ilk olarak histopatolojik goriintiiniin elde edilme siireci incelen-
mistir. Bu siirecte hiicresel yapilar iizerinde hangi islemlerin uygulandigi ve ne
tiir bozulmalar oldugu arastirilmigtir. Inceleme sonucu, kullanilacak yontemlerin
bagarimini arttiracak degerlendirmeler yapilmigtir. Sonrasinda goriintiiniin iglenmesi
ve boliitlenmesi gerceklestirilmigtir.
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Boliitleme isleminde ilk olarak bdliitleme siiresini kisaltmak amaciyla histopa-
tolojik goriintiilerin boyutu kiiciiltiilmiistiir. ~ Bu islem goriintilyii bozmayacak
ve boliitleme basarimini azaltmayacak oranda yapilmistir. Sonrasinda goriintiiye
giiriiltiiyi bastirirken ayni zamanda goriintiiniin keskinligini koruyan medyan filtre
uygulanmugtir. Uygulanan 6nislem adimlarinin ardindan histopatolojik goriintiiler ii¢
farkli yontem ile kiimelenmistir.

Goriintii Oncelikle K-ortalamalar ve Bulanik C-ortalamalar yontemleriyle kiime-
lenmistir. Bu yontemlerle yapilan kiimeleme islemlerinde benzer sonuglar elde
edilmistir. Her iki yontemde de boliitleme icin kiime sayist 2 olarak secildiginde
cekirdeklerle birlikte hiicre c¢eperleri de c¢ekirdek olarak kiimelenmistir.  Kiime
sayist 4 olarak secildiinde ise bir¢ok cekirdek, ¢ekirdek olarak kiimelenememistir.
Goriintiiler 3 kiimeye ayrildiginda daha basarili kiimeleme sonucu elde edilmistir.
Ancak bu yontemlerin homojen olmayan baz1 hiicre ¢ekirdeklerini boliitleyemedikleri
goriilmiistir. ~ Homojen olmayan yapilarin diizgiin bir sekilde kiimelenmesine
yonelik goriintiiyli hem global hem de yerel olarak inceleyen Bulanik Yerel Bilgi
C-ortalamalar Algoritmasinin bagsarimi arastirilmisti. ~ Bu yOntem goriintiiniin
incelenmesi esnasinda yerel bir pencere kullanmakta ve o bolgedeki komsu pikselleri
bir arada degerlendirmektedir. Pencere boyutunun degisimi kiimeleme basarimini
etkilemektedir. Yapilan analizlerde cesitli pencere boyutlart ve kiime sayilarina
gore testler gerceklestirilmis ve optimum pencere boyutu 3x3 ve kiime sayis1 4
olarak tespit edilmistir. Uygun boyutta secilen yerel pencere ve Bulanik Yerel Bilgi
C-ortalamalar Algoritmasi kiimeleme basariminin olduk¢a artmasini saglamistir. Bu
yontemle homojen olmayan hiicre ¢ekirdekleri de dogru bir sekilde kiimelenebilmistir.
Kiimeleme sonrasinda goriintii boliitleme bagsarimini arttiracak bazi son islem
adimlariyla islenmistir.

Kiimelenen goriintii ilk olarak morfolojik islem uygulanabilecek sekilde ikili yapiya
(binary) doniistiiriilmiistiir. Bu islemin sonrasinda goriintii, morfolojik asinma ve
genigletme islemlerinin art arda uygulanmasi olan agma islemine tabi tutulmustur.
Acma islemi ile goriintii i¢indeki kiiciik nesnelerin temizlenmesi saglanmistir. Ayrica
birbirine yakin olan ve temas eden c¢ekirdeklerin bir miktar ayrilmalar1 saglanmustir.
Acg¢ma igleminin ardindan goriintiiye ikili biiyiik nesne analizi uygulanmistir. Analiz
ile goriintii i¢indeki biitiin nesneler tespit edilmis, hiicre cekirdegi olamayacak kadar
kiiciik nesneler elenmistir. Bazi hiicrelerin temas etmesi veya list liste gelmesi
nedeniyle normalde ¢ekirdek olamayacak kadar biiyiik yapilar bu hususlar g6z 6niinde
bulundurularak elenmemistir. Cekirdek harici nesnelerin elenmesi ile boliitleme iglemi
sonlandirilmistir.

Yapilan calismada algoritmalarin bdliitleme basarimlarinin test edilmesi amaciyla
Harvard Universitesi Beck Laboratuvarinda elde edilen, aynt zamanda uzman
doktorlar tarafindan isaretlenmis kesin referans goriintiileri bulunan, bobrek hiicre
karsinomuna ait veri seti kullanilmigtir. Veri setinde bulunan goriintiilerden, daha
onceki calismalarda da kullanilan 64 adet histopatolojik goriintiiniin boliitlenmesi
yapilmistir. Boliitleme basariminin Olgiilmesi icin daha Once bu veri seti
kullanilarak yapilan ¢alismalarla ayn1 basarim ol¢iitleri kullanilmistir. K-ortalamalar
Algoritmasi ile boliitlenen goriintiiler i¢in Gergcek Pozitif Oram1 %65.91, Bulanik
C-ortalamalar Algoritmasi ile yapilan boliitlemede Gergek Pozitif Oran1 %66.04 olarak
hesaplanmigtir. Goriintiiye uygulanan Onislem ve son iglem adimlar1 sayesinde bu
iki yontemin bagarimi literatiirde daha once yapilan calismalara gore daha yiiksek
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cikmustir. Ayrica hesaplanan diger basarim olciitleri Kesin Isabet, F-Olgiitii, Gercek
Negatif Oran1 ve Ortiisme degerlerinde de iyilesmeler meydana gelmistir. Cekirdek
boliitlemesini daha yiiksek basarimla gerceklestiren Bulanik Yerel Bilgi C-ortalamalar
Algoritmasi i¢in ise Gergek Pozitif Oran1 %73.10 olarak hesaplanmistir. Bu deger
literatiirde yapilmis diger calismalarda elde edilen en bagarili sonuglara oldukca
yakindir.  Ayrica Gergcek Pozitif Orani kendinden daha yiiksek olan yoOntemlerle
karsilastirildiginda Bulanik Yerel Bilgi C-ortalamalar Algoritmast en yiiksek Kesin
Isabet, F-Olgiitii, Gercek Negatif Oran1 ve Ortiisme degerlerine sahiptir. Bu yontemin
cekirdekleri boliitlemede oldukca basarili oldugu goriilmiistiir.

Bu tez calismasinda gelistirilen algoritmalarla hiicre ¢ekirdeklerinin basarili bir sekilde
boliitlenmesi saglanmustir.  Gergeklestirilen goriintii isleme adimlar1 ve kiimeleme
algoritmalar1 bilgisayar destekli teshis sistemlerinin ilk kademesini olugsturacak
niteliktedir. Bu asama sonrasinda boliitlenen hiicre ¢ekirdeklerinin boyut, say1 ve
sekillerini detayl olarak yorumlayacak otonom sistemlerin olusturulmasi miimkiin
olmaktadir.
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FUZZY LOCAL INFORMATION C-MEANS ALGORITHM FOR
HISTOPATHOLOGICAL IMAGE SEGMENTATION

SUMMARY

Cancer which is one of the most serious health problem of today is one of the leading
causes of death in the world. Millions of people of different ages and characteristics
develop one of the cancer types and many of them die from this disease. One of the
most important issue for cancer is finding the disease at an early stage. It is more likely
to overcome the disease with early diagnosis. The science which makes research on
diagnosis of cancer is called as pathology and doctors specializing in this science are
called as pathologists. Because the examination of diseased tissues is difficult and
time consuming, the pathology science has an important role in early detection of
cancer. Furthermore, the experience of the specialist doctor has great importance for
the correct diagnosis. Sometimes, doctors may make misdiagnosis and malpractice
because of inexperience.

Developing technology presents new contributions to health field every day. With the
development of imaging techniques, it is possible to transfer pathological images to
digital media. Images transferred to digital media are called digital histopathological
images. Histopathological images can be examined by many doctors at the same
time in a common place and this makes the diagnosis of diseases more accurate.
Furthermore, opinion of the doctors who are far from consultation place can be got
with the remote connection. Another advantage of digitization of pathological images
is that histopathological images are suitable for processing on computer. With the aid
of histopathological images, it is possible to develop computer aided diagnosis (CAD)
systems that will reduce the workload on the doctors.

The analysis of cellular structures has a great importance for the diagnosis of cancer.
Especially the number of nuclei in specified area, nuclei shape and size play a
decisive role in the diagnosis of cancer. Owing to this reason, various studies have
been carried out in the literature on the segmentation of cellular structures and the
interpretation of the obtained results. The processing of the histopathological images
and accurate segmentation of the cellular structures create the first stage of computer
aided diagnosis systems. In this thesis study , algorithms for image processing and
accurate segmentation of cell nuclei have been developed to form the first stage of
computer aided diagnosis systems.

The process of obtaining the histopathological images is examined firstly in this thesis
study. It has been investigated what processes are applied on cellular structures and
what kind of artefacts occur during obtaining images. As a result of the examination,
evaluations are made to enhance the performance of the methods to be used. After that,
processing and segmentation of histopathological images are carried out.

xxiii



Firstly, the size of the histopathological images is reduced in order to shorten the
time of segmentation in the pre-processing stage. This down sampling is applied
the histopathological images in a such way that it does not reduce segmentation
performance. Secondly, images are passed through a median filter that removes the
noise while preserving the sharpness of the image . After the pre-processing steps,
histopathological images are clustered with three different methods.

The histopathological images are firstly clustered with K-means and Fuzzy C-means
Algorithms. These methods give similar clustering results that are very close to
each other. In both two methods, when the number of clusters is selected as 2 for
segmentation, the cell walls are clustered as nuclei. When the number of clusters
is selected as 4 for segmentation, a lot of nuclei cannot be clustered as nuclei and
they clustered as other cellular structures. When clustering is carried out with 3
clusters, more successful clustering results are obtained. However, it is observed that
this methods cannot segment some non-homogenous cell nuclei. Non-homogenous
cell nuclei contain pixels having the same color with other cell structures such as fat
and blood tissues. Consequently, K-means and Fuzzy C-means which make global
assessment during segmentation cannot sense these pixels. Also, some artifacts may
be segmented as cell nuclei. For overcoming of this problem, a method considering
not only global assessment but also information of local area is needed. Therefore,
Fuzzy Local Information C-means Algorithm which combine general Fuzzy Cmeans
Algorithm and information of local area is used for increasing the success of clustering.
This method uses a local window during the examination of the image and evaluates
the neighboring pixels in local window together. Changes in the size of the window
affects the success of the clustering. For this reason, segmentation success of Fuzzy
Local Information C-means Algorithm is analyzed in terms of cluster number and
window size. In the analysis, the optimum window size is determined as 3x3 and
the proper cluster number is 4. The optimum local window size and Fuzzy Local
Information C-means Algorithm have significantly increased clustering performance.
Moreover, non-homogeneous cell nuclei is clustered correctly. After clustering, the
image is processed with some post-processing steps to enhance segmentation success.

At the post-processing step the clustered images are firstly converted into a binary
structure as cell nuclei and background so that morphological processing can be
applied. After that, morphological opening process which is an erosion followed by
a dilation is utilized to binarized images. Small objects inside the images are cleared
by opening process. In addition to this, cell nuclei which are close to each other or
overlapping are separated in a small amount. After the opening process, binary large
object analysis (BLOB) is applied to the opened images. All objects in the images
are identified by BLOB analysis and objects which are small than a nuclei size are
extracted from the image. Due to the some touching or overlapping cells, object that
are larger than a normal nuclei size are not eliminated by taking these issues into
consideration. Segmentation process is finished by extracting of non-nuclei objects
from the image.

In this thesis study, the data set of kidney cell carcinoma obtained by Harvard
University Beck Laboratory, which has the ground truth marked by specialist
pathologists, is used to evaluate segmentation success. 64 histopathological images
which are also used in previous studies are segmented from the dataset. The
performance metrics which are same with previous works using same dataset are
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chosen in order to measure the segmentation performance. The True Positive Rate
(TPR) is 65.91% for the images segmented by K-means Algorithm and 66.04% for the
images segmented by Fuzzy C-means Algorithm. Thanks to the pre-processing and
post-processing steps applied to the image, the segmentation performance of these two
methods is higher than the previous studies in the literature. Furthermore, the other
performance metrics which are Precision, F-Measure, True Negative Rate (TNR) and
Overlap are enhanced. The True Positive Rate is 73.10% for the images segmented
by Fuzzy Local Information C-means Algorithm that segments nuclei higher success.
This result is very close to the most successful segmentation results obtained in other
studies in the literature. In addition, the Fuzzy Local Information C-means Algorithm
has the highest Precision, F-Measure, True Negative Rate and Overlap values as
compared to methods with a higher True Positive Rate. Consequently, this method
has been observed to be very successful in segmentation of nuclei.

In this thesis study, cell nuclei in histopathological images are segmented successfully
by developed algorithms. The performed image processing steps and clustering
algorithms constitute the first stage of computer aided diagnosis systems. After this
stage, it is possible to create automatic systems that evaluate the size, number and
shapes of the segmented cell nuclei.
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1. GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Giiniimiizde karsilagilan en ciddi saglik problemlerinden biri olan kanser, toplumda sik
karsilagilmasi ve yiiksek 6liim oranlart nedeniyle 6nemli bir halk sagligi1 problemidir.
Kontrolsiiz ¢ogalan hiicrelerin neden oldugu kanser, tiiriine gore hiicre goriiniimlerinin
farkli oldugu ve tedavi siireglerinin birbirinden farkliliklar gosterdigi bir hastalik
tirtidiir. ~ Geligmis tan1 cihazlarinin yayginlasmasi ve hastanelerden faydalanma
imkaninin artmasiyla her yil daha yiiksek sayida kanser teshisi koyulabilmektedir.
Ulkemizde kansere yakalanma orani gelismis ve gelismekte olan iilkelerle benzerlik
gostermektedir. Son yillarda iilkemizde sebebi bilinen 6liimler arasinda kanser ikinci
sirada gelmektedir. 2009 yilinda yapilan istatistiklere gore Tiirkiye’de her yil 63 bin
kadin ve 98 bin erkek olmak iizere 161 bin kisi kansere yakalanmaktadir. Diinya
genelinde yapilan istatistiklere gore ise 2018 yilinda 18.1 milyon yeni vakanin teshis
edildigi ve 9.6 milyon kisinin kanser nedeniyle 6ldiigii tahmin edilmektedir. Diinya
capinda her 5 erkekten biri ve her 6 kadindan biri kansere yakalanmakta, her 8 erkekten
biri ve her 11 kadindan biri kanser nedeniyle hayatin1 kaybetmektedir. Elde edilen
bu rakamlar kanserin giiniimiiz ve gelecek icin en ciddi saglik problemlerinden biri

oldugunu gostermektedir [1-3].

Kanserin hastalik viicuda yayilmadan erken tespit edilebilmesi tedavi siirecleri ve
yilesme bakimindan onemlidir. Erken teshisi takip eden erken tedavi ile hastaligin
yenilmesi daha fazla miimkiin olmaktadir. Ulkelerin gelisme oranlari ve bireylerin
bilin¢li davraniglar1 kanserin teshis oranimi arttirmaktadir. Son yillarda gelistirilen
yiiksek teknolojili manyetik rezonans, bilgisayarli tomografi ve ultrason cihazlariyla
stipheli durumlar daha kolay teshis edilebilmektedir. Ayrica etkin tedavi yontemlerinin
de katkisiyla kansere yakalananlarin bu hastaligin iistesinden gelme ihtimalleri de

artmaktadir [4-6].



Kanser hastaliinin teshis edilmesi ile ilgilenen bilim dali patoloji bilimi olarak
adlandirilmaktadir.  Hastalik anlamindaki ‘pathos’ ve bilim anlamindaki ‘logos’
kelimelerinin bir araya gelmesiyle olusan patoloji, organ ve hiicrelerde hastalik
sonucu meydana gelen degismeleri inceleyen bilim dalidir. Bu alanda c¢aligsan
uzmanlar patolog olarak adlandirilirlar. Patologlar hastalikli oldugundan siiphelenilen
dokularin goriiniimiinii incelerler. Inceleme islemi icin siipheli dokular tespit,
takip, bloklama, kesme ve boyama oOnislemlerinden gecirilmektedir. Incelemeye
hazir hale getirilen dokular uzman patologlar tarafindan mikroskop yardimiyla
incelenmektedir.  Incelenen dokularda hastalik olup olmadigma birka¢c uzman
doktorun birlikte tam1 koymasiyla karar verilmektedir. Gelisen teknoloji ile birlikte
yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiileme cihazlar1 da gelismis, elde edilen sayisal patolojik
goriintiiler sayesinde uzmanlarin dokular1 inceleme siireci kolaylagmistir. Geleneksel
yontemlerle mikroskop kullanilarak yapilan inceleme islemlerinde dokulart aym
anda sinirli sayida uzmanin inceleme olanagi varken, sayisal patolojik goriintii ayni
anda bir¢cok uzman tarafindan incelenebilmektedir. Ayrica sayisal patolojik goriintii,
gorilintiiyli inceleyen uzman ekip ile aymi ortamda olmayan uzaktaki bir uzman
tarafindan da elektronik ortamda incelenebilmektedir. Ortam fark etmeksizin bir¢ok
uzmanin hastalig1 incelemesine olanak saglayan sayisal histopatolojik goriintiiler bu

sayede tecriibesizlikten kaynaklanan hatalarin oniine gecilmesine de katki sunmaktadir
[4].

Canlilardan alinarak patolojik bazi Onislemlere tabi tutulan dokularin biiyiitiilmiis
olarak sayisal ortama aktarilan goriintiilerine sayisal histopatolojik goriintii denir.
Histopatolojik goriintiiler, organizmalarin ¢esitli ortam ve kosullara bagli olarak
degisen yapilarimi ve bilgilerini igerirler. Bu goriintiileri inceleyen patoloji
bilimi kanserin erken sathalarda teshis edilmesinde ¢ok Onemli bir role sahiptir.
Histopatolojik goriintiilerdeki dokular, patologlar tarafindan morfolojik 6zellikleri ve
goriiniimleri bakimindan incelenirler. Hiicrenin boyutu, hiicre yogunlugu, belirli
bir alandaki mitozlu hiicre sayis1 ve c¢ekirdek/sitoplazma orani kanser teshisi i¢in
incelenen baglica parametrelerdir. Ayrica incelenen hiicrenin veya dokunun hangi
organa ait oldugu yapilan incelemeler acisindan onemlidir. Bu incelemeler sonucu
kanserin seviyesi ve tedavi asamalar1 belirlenmektedir. Dokular iizerinde yapilan bu

incelemeler zorlu ve patologlarin zamanini ¢cok fazla tikketen iglemlerdir. Zaman zaman



tecriibe eksikliginden kaynaklanan hatalarin sonucunda yanlis tedavi uygulamalariyla
karsilagilmaktadir. Ancak, gelisen yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiileme cihazlar1 ve
bilgisayar destekli teshis (BDT) ile doku incelenmesinin otomatik hale getirilmesi,
zor ve zaman alict olan bu islemlerin teknoloji yardimiyla daha kolay bir sekilde
gerceklestirilmesine imkan tanimaktadir. Bilgisayar destekli teshisin temel amaci
elde edilen sayisallagtirilmig doku goriintiilerinin bilgisayar ortaminda incelenmesiyle
erken teshise katki saglayacak ikincil karar destek sistemlerinin meydana getirilmesidir

[7-11].

Bilgisayar destekli teshisin temelini sayisal goriintiiniin islenmesi olusturur. Goriintii
isleme, yiiksek coziiniirlikkle sayisal olarak elde edilen goriintiiniin bir takim
analiz ve isleme tabi tutulmasina denir. Bu iglemlerin bir kismi1 goriintiiniin elde
edilmesi esnasinda meydana gelen bozulmalart gidermek i¢in uygulanan temel
seviye islemlerdir. Bu islemlerin sonrasinda goriintiiye hedeflenen dokunun veya
nesnenin tespitini saglayacak orta ve yiiksek seviyeli iglemler uygulanir. Bilgisayar
destekli sistemlerle teshis konulmasinin 6ncesinde hastalikli oldugundan siiphelenilen
bolgenin belirlenmesi gereklidir. Geleneksel yontemlerle yapilan islemlerde ilgili
bolgelerin belirlenmesi patologlar tarafindan gerceklestirilir. ~ Sonrasinda siiphe
duyulan bolgelerin hiicresel ve dokusal incelemesi sonucunda kanser teshisi
koyulmaktadir. Kanserli yapilar goriiniim olarak saglikli yapilardan bazi farkliliklar
gostermektedir. Hiicre boyutu, hiicre yogunlugu, belirli bir alandaki mitozlu hiicre
sayis1 ve cekirdek/sitoplazma orani gibi baz1 parametreler kanserli hiicrelerde saglikli
hiicrelere gore daha farklidir. Tim bu parametreler gerekli incelemeler sonucu
patologlar tarafindan belirlenmektedir. Incelenmesi gereken bolgelerin biiyiikliigii ve
bu bolgelerin incelenmesindeki zorluklar patologlar iizerindeki is yiikiinii oldukca
arttirmaktadir.  Tiim bu islemler bilgisayar destekli sistemler vasitasiyla yapilarak
ikincil bir karar mekanizmasi olusturuldugunda uzman doktora biiyiik kolayliklar

saglayacaktir [4].

Bilgisayar destekli teshis sistemlerinin temel amaglarindan biri goriintii i¢indeki farkl
dokularin yiiksek dogrulukla boliitlenmesi islemidir. Boliitlenen dokular uzman
tarafindan ilgili bolgenin incelenmesi iglemini kolaylastiracaktir. Ayrica bazi otomatik
tan1 algoritmalariyla kanserli yapilar dogrudan tespit edilebilecektir. Ancak, her

organin hiicresi digerlerinden farkli yap1 ve sekle sahiptir. Ayrica patologlar tarafindan



dokunun incelenmeye hazir hale getirilmesi icin yapilan 6nislemler, hiicresel dokulara
benzeyen sahte yapilarin olugsmasina neden olmaktadir. Tiim bu durumlar her kosulda

yiiksek basarimla calisan boliitleme algoritmasi olusturulmasini zorlastirmaktadir [12].

Literatiirde hiicresel dokularin boliitlenmesi amaciyla histopatolojik goriintiiler
lizerine yapilan bir¢cok calisma bulunmaktadir. Lakshmanan vd. meme kanserine
ait histopatolojik goriintiilerin boliitlenmesi iizerine c¢alismuglardir.  Oncelikle
histopatolojik goriintiiyiit KYM (Kirmizi, Yesil, Mavi) renk uzayindan gri seviye
renk uzayina doniistiirmiiglerdir. Bu islemin sonrasinda gri seviye renk uzayindaki
goriintiiye H-minimum, Otsu’nun esikleme yontemi ve Gabor Oznitelik ¢ikarim
yontemleri sirasiyla uygulanarak hiicre ¢ekirdeklerinin boliitleme islemi basariyla
gerceklestirilmistir [13].  Albayrak vd. bdobrek hiicre kanserine ait histopatolojik
goriintiilerin boliitlenmesi i¢in siiperpiksel yaklasimini kullanmiglardir. Histopatolojik
goriintiileri ilk olarak siiperpiksellere ayrilmiglar, daha sonra k-ortalamalar ve bulanik
c-ortalamalar algoritmalarim1 kullanarak siiperpikselleri boliitlenmistir [5]. Albayrak
vd. yine bobrek hiicre kanserine ait histopatolojik goriintiileri béliitledikleri bir
baska calismalarinda iki kademeli siiperpiksel yontemini kullanmislardir. ilk olarak
goriintiiyli basit dogrusal yinelemeli kiimeleme (simple linear iterative clustering -
SLIC) yontemiyle siiperpiksellere ayirmislar, sonrasinda siiperpikselleri yogunluga
dayali mekansal kiimeleme yontemi DBSCAN (density-based spatial clustering of
applications with noise) ile boliitlemislerdir [6]. Naylor vd. yaptiklar: calismada meme
kanserine ait histopatolojik goriintiilerdeki hiicre cekirdeklerini bdoliitlenmislerdir.
KYM renk uzay1 bilesenlerinin 6znitelik olarak kullanildigi cesitli derin sinir agi
yontemleri kullanmiglardir. Hiicre ¢ekirdeklerinin homojen olmayan yapilari sebebiyle
basit 6grenme agina sahip olan PangNet yonteminin boliitleme islemini basarili
bir sekilde gerceklestiremedigini tespit etmiglerdir. Ancak derin 68renme aglarina
sahip olan tamamen konvoliisyonel ag (Fully Convolutional Net) ve Deconvnet
yontemleriyle histopatalojik goriintiiyii basarili bir sekilde boliitleyebilmislerdir [12].
Prasath vd. aktif dagilim yontemini kullanarak beyin tiimoriine ait histopatolojik
goriintiilerde bulunan hiicre cekirdeklerini boliitlemeye calismiglardir.  Boliitleme
basarimini arttirmak i¢in goriintiilere renk ayrigimi metodunu uygulamiglardir [14].
Guo vd. histopatolojik goriintiileri KYM renk uzayindan HSV (Hue-Renk Ozii,

Saturation-Doygunluk, Value-Parlaklik) renk uzayina doniistirmiis ve parlaklik



bilesenini boliitleme islemi esnasinda Oznitelik olarak kullanmiglardir.  Sistem
seviye seti boliitleme (level-set segmentation) yontemi ile egitilerek beyin tiimoriine
ait hiicre cekirdekleri boliitlenmistir.  Sistemin basaris1 seyrek temsil (sparsity
representation) yontemi kullanilarak test edilmistir [15]. Datar vd. egitimsiz
kiimeleme yoOntemlerinden hiyerarsik 6z diizenlemeli ag yapisim (Hierarchical
Self Organizing Map) kullanarak prostat kanserine ait histopatolojik goriintiileri
boliitlemiglerdir. i1k olarak goriintiilere Law filtreleri uygulamis ve 4 adet doku
Ozniteligi elde etmiglerdir. Sonrasinda c¢ikarimi yapilan Oznitelikler ve KYM renk
uzayma ait bilesenleri kullanarak boliitleme islemi yapmuslardir [16]. Kumar
vd. hematoksilen ve eozin lekeli histopatolojik goriintiilerinin boliitlenmesi i¢in
konvolusyonel sinir aglarini kullanilmiglardir. Histopatolojik goriintiiniin elde edilme
asamalarindan kaynaklanan renk farkliliklarini gidermek adina ilk asama olarak
goriintiilere renk normalizasyonu uygulamiglardir. Sonrasinda ¢ok sayida isaretlenmis
goriintii kullanarak sinir aginin iyi bir sekilde egitilmesini saglamislardir. Genis
bir egitim kiimesi ile olusturduklart konvoliisyonel sinir ag1 ile meme, akciger,
bobrek, prostat, mesane, kolon ve mide kanserine ait histopatolojik goriintiilerde
basariyla ¢ekirdeklerin boliitlenmesini yapmislardir [7]. Naylor vd. de hematoksilen
ve eozin lekeli histopatolojik goriintiilerinin boliitlenmesi igin ¢esitli sinir aglari
kullanmiglardir.  Ayrica mesafe haritas1 (distance map) yoOntemini kullanarak
ortiisen ve birbirine yakin olan ¢ekirdeklerin birbirinden ayrilmasini saglamiglardir.
Kullandiklar1 cesitli yontemlerle mesane, kalin bagirsak, mide, meme, bobrek,
akciger ve prostat kanserine ait goriintiileri basarili bir sekilde bdéliitlemislerdir
[17]. Nateghi vd. histopatolojik goriintiiyii ¢ekirdek, sitoplazma ve liimen olarak
doku bilesenlerine boliitlemislerdir. Ilk olarak k-ortalamalar yontemi ile kiimeleme
islemi gerceklestirmisler, sonrasinda her bilesenin dokusal ve istatistiksel 6znitelikleri
cikartilmiglardir. Son olarak sistemi, destek vektdr makinesi (support vector machine)
ile egiterek kolon kanserine ait hiicre ¢ekirdeklerini otomatik olarak boliitlemiglerdir
[18]. Xiaowei vd. boliitleme basarimini azaltan hiicre ¢ekirdeklerinin iist liste gelmesi
problemine ¢oziim aramiglardir. Bu problemin ¢oziimii icin literatiirde kullanimi
tercih edilen watershed yontemini kullanmiglardir. Ancak bu yontemin bazi hiicre
cekirdeklerini birden fazla parcaya ayirmasindan dolayi boliitleme isleminden sonra
bazi son islem adimlart uygulamiglardir. Yaptiklari son islem adiminda hatali olarak

parcalanan hiicre cekirdeklerini birlestirmiglerdir [19]. Pengfei vd. de iist iiste
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gelen cekirdeklerin diizgiin olarak boliitlenmesi lizerine calisma yapmuglardir. Klasik
watershed algoritmasini gelistirerek cekirdeklerin birden fazla parcaya boliinmesinin
Oniine ge¢miglerdir. Son islem adimlarinda par¢alanan ¢ekirdeklerin birlestirilmesine
gerek kalmadan dogrudan meme kanserine ait histopatolojik goriintiilerdeki hiicre
cekirdeklerini bagariyla boliitlemiglerdir [20]. Ray vd.  cilt kanseri teshisi
icin histopatolojik goriintiilerin boliitlenmesi iizerinde caligmuglardir.  Oncelikle
goriintiilere giiriiltityii ve homojensizlikleri azaltan Clahe algoritmasini uygulamislar,
sonrasinda ise goriintiileri kontrast arttiric1 bilateral filtreden gecirmislerdir. Hiicre
cekirdegi olabilecek aday bolgelerin belirlenmesi i¢in goriintiileri ilk olarak bulanik
c-ortalamalar yontemiyle kiimelemis, elde edilen sonucu yerel bolge 6zyineleme
algoritmasiyla (local region recursive algorithm) boliitlemigslerdir. Son islem olarak
elde edilen bolgelerin smirlart bir elips olacak sekilde goriintiiyli diizenlenmislerdir
[21]. Hatipoglu vd. daha yiiksek boliitleme basarimi elde etmek i¢in histopatolojik
gorlintiiniin uzamsal iligkilerini kullanmiglardir. KYM renk uzayindaki goriintiiden
Fourier 6zniteliklerinin ¢ikarmmini yapmis ve ¢ekirdek i¢i ve ¢ekirdek dis1 bolgelerden
egitim kiimesi olusturmuglardir. K-en yakin komsuluk, destek vektor makinalari
ve evrisim yapay sinir ag1 sistemlerini hazirlanan egitim kiimesi ile egitmis ve test
gorlintiileri lizerinde boliitleme islemini basariyla gerceklestirmislerdir [22]. Liv
vd. histopatolojik goriintiiniin boliitlenmesinde olumsuz etkiye sahip olan homojen
olmayan renk dagilimi ve yogunlugu probleminin iistesinden gelecek derin 6§renme
algoritmas1 onermislerdir. Kullandiklar1 U-ag1 yonteminin ¢ikis katmanini giiriiltii
tolerans1 yiiksek olacak sekilde olusturmuslardir [23].  Albayrak vd. KYM,
La*b* (lightness-1s1klilik, a-tonlama ve b-doygunluk), HSV ve XYZ renk uzaylarinm
kullanarak histopatolojik goriintii boliitlemesi yapmislardir.  Boliitleme isleminde
her bir renk uzayim k-ortalamalar, beklenti en¢oklama ve bulanik c-ortalamalar
yontemleriyle boliitlemiglerdir [8]. Kong vd. temas eden ve iist iiste gelen
hiicre cekirdeklerini ayirmak igin yeni bir yontem 6nermislerdir. Oncelikle hiicre
cekirdeklerini hiicrenin diger bolgelerinden ayirmislar, sonrasinda ¢ekirdek sinirlarini
Fouier sekil tanimlayicist ile diizeltmiglerdir. Elde edilen cekirdekleri temas eden
ve etmeyen olarak iki gruba ayirip temas eden ¢ekirdekleri onerdikleri tekrarlayan
ayirma algoritmasiyla farkli ¢ekirdekler seklinde boliitlemislerdir [24]. Bhat vd.
dokularin boyanmasi esnasinda meydana gelen lekelerden kaynaklanan bdliitleme

hatalarin1 gidermek i¢in leke giderme ve kama ayirma algoritmalarindan olugan melez
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bir yontem Onermislerdir. Kullandiklar1 yontemle histopatolojik goriintiiniin renk
biitiinliigiinii bozmadan leke giderme iglemini bagsarmiglardir [25]. Hassan vd. sayisal
histopatolojik goriintiiniin boliitlenmesinde kullanilan ¢esitli yontemlerden esikleme
ile boliitleme, kenar tabanli boliitleme, alan tabanli boliitleme ve yilan yontemi ile
boliitlemeyi gerceklestirmislerdir. Kullanilan yontemlerin goriintiiyli boliitleyebilme
bagarimin1 karsilastirmali olarak incelemigledir.  Yaptiklar1 simiilasyonda yilan
yonteminin diizensiz sekle sahip olan kanserli bolgeleri yiiksek basarimla boliitledigini

gormiislerdir [26].

1.2 Tezin Amaci

Diinya capinda yapilan istatistiklere gore kanser o6liim sebebi siralamasinda ikinci
sirada yer almaktadir. 2018 yilinda 18.1 milyon kisinin kansere yakalandigi ve 9.6
milyon kisinin kanser nedeniyle hayatini kaybettigi tahmin edilmektedir. Diinya
genelinde her 5 erkekten biri ve her 6 kadindan biri kansere yakalanmakta olup,
bunlardan her 8 erkekten biri ve her 11 kadindan biri kanser yiiziinden hayatim
kaybetmektedir. FElde edilen bu rakamlar kanserin giinimiiz ve gelecek icin en
ciddi saglik problemlerinden biri oldugunu gostermektedir [1-3]. Kanserin hastalik
viicuda yayilmadan erken tespit edilebilmesi tedavi siirecleri ve iyilesme bakimindan
onemlidir. Erken teghisi takip eden erken tedavi ile hastalifin yenilmesi daha fazla
miimkiin olmaktadir. Kanserin teshisinde patoloji bilimi ve patologlarin dnemli bir

pay1 vardir.

Geligen teknoloji ile birlikte teknolojik cihazlarin tip alaninda kullanimi doktorlara
bircok alanda kolayliklar saglamaktadir. Yiiksek c¢oziiniirliige sahip goriintiilleme
cihazlarimin gelismesi ile birlikte patolojik goriintiilerin sayisallastirilmasi kanserin
erken teshis edilmesini kolaylastirmigtir. Sayisal goriintiiniin bilgisayar ortaminda
islenebilmesi ve yapay zeka yontemlerinin uygulanmasi sonucunda gerekli teshis
ve tedavi hususunda uzman hekime yardimci olabilecek ikincil sistemler meydana
gelmistir.

Yapacagimiz tez ¢alismasinda bobrek kanserine ait histopatolojik goriintiilerin liter-
atiirdeki ¢esitli makine 6grenmesi yontemleriyle boliitlenmesi ve hiicre ¢ekirdeklerinin

tespit edilmesi hedeflenmektedir. Yapilan ¢alismalarda Harvard Universitesine bagh

Beck laboratuvarinin ¢alismalarinda kullandig1 bébrek hiicre karsinomuna ait veri seti
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kullanilacaktir. Calismamizda kanserin teshisinde onemli bir yere sahip olan hiicre
cekirdeklerinin boliitlenmesinin yiiksek basarimla gerceklestirilmesi amaclanmaktadir.
Boyama 0n islemlerinden kalan lekelerin ¢ekirdek olarak algilanmamasi ve ¢ekirdek
sinirlarinin diizgiin olarak tespit edilmesi boliitleme basarimini arttirma bakimindan
calismanin hedefleri arasinda yer almaktadir. Yiiksek bagarim ile otomatik olarak
yapilan boliitleme isleminden elde edilen veriler, doktorlar i¢in ikinci bir karar
verme araci olarak kullanilabilecektir. Calismamizda doktorlara yardimer olacak BDT

sistemlerinin gelistirilmesi hedeflenmektedir.

1.3 Hipotez

Her yil binlerce insan kansere yakalanmakta ve bu hastalik sebebiyle hayatini
kaybetmektedir. Ancak kanser vakalar1 erken teshis edildiginde hastalifin yenilmesi
ve bireylerin tekrar sagligina kavusmasi miimkiindiir. Hastaligin tedavisi noktasinda
kanserin erken teshisi ¢cok onemlidir. Kanser teshisinde siipheli hiicreler incelenerek
yapilarinin bozulup bozulmadig1 kontrol edilir. Bu tetkik geleneksel yontemlerle
onislemden gecirilen dokularin mikroskopla incelenmesiyle yapilir. Mikroskop altinda
dokunun incelenmesi sadece dokunun oldugu ortamda bulunan kisiler tarafindan
yapilabilir. Oysa sayisallastirilmis bir histopatolojik goriintii uzakta bulunan bir uzman
tarafindan da incelenebilmektedir. Ayrica kayit altina alinan goriintii ve hastalik
teshisleriyle tecriibenin aktarilmasi ve elde edilen bilginin egitimde kullanilmasi

miimkiindiir.

Patologlarin kanser teghisi i¢in dokuda bulunan bircok hiicreyi incelemesi gerekmekte-
dir. Bu iglem zor ve zaman alic1 olmasina ragmen sayisal goriintii tizerinde inceleme ve
gerekli isaretlemeleri yapmak daha kolay olmaktadir. Ayrica sayisal goriintii bilgisayar
destekli teshis sistemleri tarafindan islenebilmekte ve uzman doktora yardimci olacak
verilerin ¢cikarimini yapabilmektedir. Boylelikle patologlarin teshis koyma siireci BDT

sisteminin katkisiyla kisalabilecektir.

BDT sistemlerinin ge¢miste konulan teshisleri 6grenmesi ve daha sonra yapilacak
teshislerde bu bilgileri kullanmast miimkiindiir. Boylelikle zamanla tam otomatik
sistemlerin ortaya ¢ikmasi miimkiin olabilecektir. Kanserin tedavisinde erken teshisin
onemi diisiiniildiigiinde, teshis islemini kisaltan ve kolaylastiran BDT sistemlerinin

Oonemi anlagilmaktadir.



BDT sistemlerinin grenme/karar verme siireclerinde hiicreye ait yapilarin dogru tespit
edilmesi onemlidir. Dogru tespitin yapilabilmesi icin temelde yapilarin diizgiin bir
sekilde boliitlenmesi 6nem arz etmektedir. Bu calismada makine 6grenmesi yontemleri

kullanilarak hiicre ¢ekirdeginin yiiksek basarimla boliitlenmesi hedeflenmektedir.






2. HISTOPATOLOJIK GORUNTULER

2.1 Patoloji Bilimi

Patoloji, bilimsel tekniklerle hastaliklari inceleyen bilim dalidir. Patoloji kelimesi
kokenini eski Yunancada hastalik anlamina gelen ‘pathos’ kelimesinden almaktadir.
Tibbin temelini olusturan bu alan hastaliklarin sebeplerini, hastaligin organ ve
dokular tizerindeki etkilerini, doku ve organlarin goriintii ve biciminde meydana gelen

degisiklikleri inceler [27].

Patoloji bilimi, klinik c¢alismalardan elde edilen verilerle hastaliklarin teshis
edilmesinde ve sonrasinda uygulanacak tedavilerde dogrudan etkilidir. Bu alanda
caligan kisilerin fizyoloji, histoloji ve anatomi alanlarinda gerekli olan biitiin bilgilere
sahip olmas1 gerekir. Patolojik islemler hastadan incelenmek istenilen hiicre, doku
veya organlarin alinmasiyla baslar. Alinan bu yapilar dig goriinim (makroskobi)
bakimindan incelenir ve daha detayli inceleme gerektiren kisimlarin tespiti yapilir.
Tespit edilen bolgeler inceleme Oncesi bazi 6nislem adimlarindan gegirilirler. Sirasiyla
takip, bloklama, kesme ve boyama iglemlerine tutulurlar. Boyama islemi sirasinda
doku hematoksilen ve eosin ile boyanarak sitoplazmanin kirmizi, hiicre ¢ekirdeklerinin
mavi renk almasi saglanir. Farkli renkte boyanan bu yapilar mikroskop kullanilarak
bicimsel (morfolojik) a¢idan incelenir. Geleneksel olarak kullanilan 1s1k mikroskobu
ile incelenecek dokularin 1000 katina kadar biiyiitiilmesi miimkiindiir. Daha fazla
biiyiitiilerek incelenmek istenen dokular i¢in farkli yontemler kullanilir. Gerek 6niglem
adimlar1 gerekse mikroskopla yapilan morfolojik incelemeler 6nemli Sl¢iide tecriibe

gerektirir [27].

2.2 Histopatolojik Uygulamalar

2.2.1 Tespit islemi

Insan viicudundan alinan dokular ilk anda canlidirlar ve sahip olduklar1 hastaliklarin

bicimsel ozelliklerini korurlar. Ancak bir siire sonra bakteriler ve icinde barindirdig:
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sindirici enzimler sebebiyle hiicre otolize ugrar. Otoliz hiicrenin bi¢gimsel 6zelliklerini
kaybetmesine ve teshis amaciyla kullanilamayacak bir hale gelmesine sebep olur. Bu
nedenle hiicrelerin enzimler, 1s1 ve nemin etkisiyle bozulmasini engellemek, ilk andaki
goriiniimiinii korumak i¢in tespit islemi uygulanir. Tespit icin kullanilan 6zel sivilar
vardir ve en ¢ok formalin kullanilir. Dokularin tespiti icin kendi hacimlerinin 10 ile
20 kat1 arasinda olacak sekilde 6zel sivi kullanilir. Sekil 2.1°de kendi hacmine gore
oldukca fazla formalin sivisi ile tespit islemi uygulananmis doku 6rnegi gosterilmistir.
Doku kalinlig1 ve tiirli tespit isleminin siiresini etkileyen etmenlerdir. Bu siire
karaciger igne biyopsisi i¢in birkac saatken, beyin i¢in birka¢ hafta olabilmektedir.
Uygun tespit islemi altinda tutulan dokular yillar sonra dahi histopatolojik 6zelliklerini

koruyabilirler [27, 28].

W
28].

Sekil 2.1 : Formalin s1vis1 kullanilarak yapilan tespit islemi |

2.2.2 Takip islemi

Tespit asamasindan sonra yapilan doku isleme adimina takip denir. Bu asamada
ilk olarak dehidratasyon yontemiyle tespit i¢in kullanilan sivi ve dokunun kendi
0z siwvist dokudan uzaklagtirihir.  Sivinin uzaklagmasi sonraki adimlarda kesme

asamasini kolaylastiracak sekilde dokunun sertlesmesini saglar. Sertlesen dokunun
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cok ince kesitler haline getirilebilmesi miimkiin olmaktadir. Ayrica bu asamada tespit
isleminde kullanilan ve dokunun kirilganligim arttiran alkoliin ksilol kullanimiyla
dokudan uzaklagtirilmasi saglanir. Bir sonraki asamada doku i¢inde baslangicta sivi
iceren ancak uygulanan islemlerle bosaltilan kisimlara parafin maddesinin dolmasi
saglanir. Oda sicakliginda kati halde bulunan parafin 1sitilarak sivi hale getirilir ve
bu sekilde bosluklar1 doldurmasi miimkiin olur. Dokunun takip islemi, 20 °C ile
60 °C arasindaki sicakliklarda gerceklestirilir. Dokuya vakum uygulanarak yapilan
islemlerde takip siiresinin kisaltilmasi ve dokularin normale nazaran daha iyi iglenmesi
miimkiindiir. Ozel tasarlanan mikrodalga firinlarin kullanimiyla da takip isleminin

siiresi kisaltilabilmektedir [27].

2.2.3 Bloklama

Doku icerisindeki sividan arindirilan bosluklara parafin maddesinin cektirilmesinden
sonra dokular dikdortgen prizma seklindeki kaplara yerlestirilirler. Kaplarm igi
sitilmig s1vi parafin ile doldurularak sogumaya birakilirlar. Sekil 2.2°de parafin dolu

kaba konularak bloklanan doku 6rnegi gosterilmistir [27].

_I_r- .l—.,__._ﬁ

V

yekil 2.2 : Dokunun paraﬁn'ile bloklanmast [28].

Parafinin soguyarak katilagmasi sonucu elde edilen bloklar sayesinde dokularin ¢cok
ince kesitlere ayrilabilmesi miimkiin olmaktadir. Sekil 2.3’de blok haline gelen doku

gosterilmigtir.
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Sekil 2.3 : Parafin ile bloklanmis doku [28].

2.2.4 Kesme

Bloklama islemiyle elde edilen parafin bloklar mikrotom cihazi ile yaklagik olarak 4-5
mikron kalinliginda kesilirler. Parafin blogun mikrotom cihazi ile kesim islemi sekil

2.4’de gosterilmistir.
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Kesme islemi ile elde edilen ince doku kesitleri 1lik su banyosundan gegirilerek lam
izerine yerlestirilirler. Daha sonra dokular isitilarak 6nceki asamalarda dokunun
cekmis oldugu parafinin sivi hale gelmesi saglanir. Doku parafin maddesinden
arindirilmak icin ksilole koyulur. Parafinden arindirilan dokular su orani her basamakta
biraz daha artan alkolden gegirilerek boyamaya hazir hale getirilirler [27]. Dokularin

1lik su banyosundan gecirilme iglemi sekil 2.5°de gOsterilmistir.

Sekil 2.5 : Mikrotom 1le elde edilen kesitin 1lik su banyosundan ge¢irilmesi [28].

2.2.5 Boyama

Cok ince kesitlere ayrilan dokularin boyanmasi icin mavi rengi veren hematoksilen
ve kirmizi rengini veren eosin maddeleri kullanilir. Boyama iglemi sonucunda hiicre
cekirdekleri mavi rengine, ¢ekirdegi saran sitoplazma kismi ise pembe-kirmizi rengine
boyanmaktadir. Bu islem sonucu elde edilen dokularin incelenmesi bir¢cok hastaliga
kesin teshis koyabilmek i¢in yeterli olmaktadir [27]. Boyama islemi sonrasinda elde

edilen dokuya ait histopatolojik goriintii sekil 2.6’da gosterilmistir.
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Sekil 2.6 : Hematoksilen ve Eosin ile boyanar elde edilmis Hlstoaolojlk Goriintii
(Hiicre cekirdekleri mavi renge boyanirken kas ve diger yapilar pembe
renge boyanmistir. Genis beyaz alanlar ise iglemler sirasinda ¢oziinen yag
hiicrelerine aittir.) [28].
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3. HISTOPATOLOJIK GORUNTULERIN ANALIZI

3.1 Histopatolojik Goriintiilerin Boliitlenmesinde Kullanilan Renk Uzaylari

Literatiirde histopatolojik goriintiilerin boliitlenmesinde KYM, HSV, LAB ve XYZ
renk uzaylar1 kullanilmaktadir. Bu renk uzaylarinin boliitleme bagarimi izerinde farkl

etkileri vardir.

3.1.1 KYM (Kirmuzi, Yesil, Mavi) renk uzayi

Basit olusu sebebiyle giiniimiizde bir¢ok cihazin ekraninda renkleri ifade etmek i¢in
kullanilan renk uzayidir. Monitor ekranlarinda kullanilan fosfor malzemesi kirmizi,
yesil ve mavi renklerde oldugundan KYM renk uzay: ile modellenmeleri oldukca
kolaydir. Isik spektrumunda insan gozii tarafindan algilanabilen 300nm-700nm
bandindaki 1sinlarin ii¢ parcaya ayrilmasiyla elde edilir. 400nm — 510nm bandi mavi
rengi, 490nm — 650nm bandi yesil rengi, 590nm - 750nm bandi ise kirmizi rengi
olusturur. Bu ii¢ bandin birlesimiyle fakli renkler meydana gelmektedir. Her ii¢ renk
tamamiyla mevcutsa bunlarin karistmi beyaz rengi, hi¢biri mevcut degilse siyah rengi

olusturur [29,30].

3.1.2 HSV (Hue, Satuation, Value) renk uzayi

Bu renk uzayi insan goziine KYM renk uzayindan daha yakin bir model elde
edilebilmesi amaciyla 1970’11 yillarda ortaya ¢ikmuistir.  Arastirmalarda siklikla
kullanilan ve bir¢ok 151k yogunlugu hesaplamalar1 olan bir modeldir. HSV renk uzayi
Hue (Renk), Saturation (doygunluk) ve Value (parlaklik) bilesenlerinden olusur. Renk
bileseni 0 ile 360 derece arasindaki degerleri alir ve bu deger renk tiirii ve tonuna
gore degiskenlik gosterir. Doygunluk %0 ile %100 aras1 deger alir ve rengin canli
veya mat olusunu ifade eder. %0 degeri herhangi bir rengin olmadigini ifade eder.
Parlaklik bilegseni ise %0 ile %100 aras1 deger alir ve rengin aydinligini, yani a¢ikligim
belirtir. %0 genellikle siyahi belirtmek i¢in kullanilirken, %100 beyazi ifade etmek
icin kullanilir [29-31].
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3.1.3 XYZ renk uzayi

Insan goziiniin rengi algilama tarzina uygun olarak CIE tarafindan 1931 yilinda
olusturulmus matematiksel bir modeldir. KYM renk uzaymnin bir katsayr matrisi
ile doniistiiriilmesiyle elde edilir. Doniisiimii saglayan katsayr matrisi formiil 3.1°de
verilmistir.  Biitlin goriinlir renkler sadece pozitif degerlerin kullanimiyla ifade

edilmistir [32,33].

X 0.412453 0.357580 0.180423 K
Y| = (0.212671 0.711600 0.072169| * |Y 3.D
Z 0.019334 0.119119 0.950227 M

3.1.4 LAB renk uzay:

Rengin daha kolay bir ifade biciminin olusturulmasi amaciyla CIE tarafindan 1976
yilinda olusturulmustur. insan goziiniin gérme sistemine yakin bir modeldir. Dogadaki
herhangi bir rengi bu uzayda ifade etmek miimkiindiir ve KYM renk uzayindan daha
genis bir renk uzaymna sahiptir. L bileseni parlaklig1 temsil ederken, A ekseninde

yesilden kirmiziya renkler, B ekseninde maviden sartya renkler temsil edilir [29, 34].

3.2 Béliitleme Icin Kullamilan Yontemler

Boliitleme, bir veri seti icinde ilgi duyulan bolgenin ¢ikariminin yapilmasi
islemine denir. Boliitleme esnasinda verilerin siniflandirilmasi i¢in bazi kiimeleme
algoritmalarindan faydalanilir. Kiimeleme, nesneleri veya kaliplar1 birbirine benzer
olanlar1 ayn1 kiimeden olacak sekilde simiflandirma islemidir. Sert kiimeleme (hard
clustering) ve bulanik kiimeleme (fuzzy clustering) olmak {iizere iki temel kiimeleme
yontemi vardir. Geleneksel sert kiimeleme yoOntemleri her bir veriyi sadece bir
kiimeye atayarak islem yaparlar. Yani bir goriintii kiimelendiginde her bir piksel
yalnizca bir kiimeye ait olacak sekilde piksellerin dagilimi yapilir. Sinirli ¢oziiniirliik,
diisiik kontrast, ortiisen yapilar, giiriiltii ve homojen olmayan nesneler bu yontemin
etkinligini azaltir. Yapilan ¢aligmada sert kiimeleme yontemi olarak k-ortalamalar
algoritmas: kullanilmistir. Buna kargin bulanik kiimeleme algoritmalart bir iiyelik
fonksiyonu tarafindan tanimlanan kismi tiyelik yaklagimini kullanmaktadir. Bulanik
kiimeleme, goriintii kiimelenmesi ve bdliitlenmesi alanlarinda basariyla uygulanan
yumusak bir kiimeleme (soft clustering) yontemidir. Bulanik kiimeleme algoritmalari

belirsiz durumlara kagi daha giirbiizdiir ve daha fazla bilgi tutar. Bulanik kiimeleme

18



algoritmalar1 i¢inde en popiiler olan yontem bulanik c-ortalamalar yontemidir [35].
Yapilan calisgmada yumusak kiimeleme algoritmalarindan biri olarak bu yodntem

kullanilmustir.

Bulanik c-ortalamalar yontemi bir¢ok goriintiiniin boliitlenmesinde yiiksek basarim
vermektedir. Ancak giirtiltii ve goriintii icindeki yapay durumlara (artefact) karsi
oldukca hassastir ve bu durumlar yontemin bagarisim1 azaltmaktadir. Algoritmanin
basarimini arttirmak i¢in yapilan 6nislem adimlarinda kullanilan filtreleme yontemleri
de bazi 6nemli bilgilerin kaybolmasina neden olabilmektedir [35]. Bu nedenle
calisgmamizda boliitleme bagarimini arttirmak tizere bulanik c-ortalamalar algoritmasi

yerel bilgiyle birlestirilerek kullanilmistir.

3.2.1 K-ortalamalar yontemi

K-ortalamalar yOntemi, veri ile kiime merkezi arasindaki mesafeyi minimuma
indirecek sekilde ‘N’ adet veriyi gruplayarak ‘c’ adet kiimeye ayirmak icin kullanilan
denetimsiz (unsupervised) bir boliitleme algoritmasidir. 1967 yilinda MacQueen
tarafindan 6nerilmistir ve en basit denetimsiz 6grenme algoritmasi olma 6zelligini tasir.
Algoritma, veri ile kiime merkezi arasindaki mesafeyi minimuma indirecek sekilde
yinelemeli olarak isletilir. Yontem iki ayr1 fazdan olusur. Ilk fazda ‘c’ adet kiime
merkezi rastgele secilir. Sonraki fazda ise her bir veri, merkezi kendine en yakin
olan kiimeye atanir. Kiime merkezi ve veri arasindaki mesafenin hesaplanmasinda
genellikle Oklid ve Manhattan mesafe hesabi kullamlir. Her bir verinin bir kiimeye
atanmasiyla, ilk gruplamanin yapildigi asama tamamlanmig olur. Sonrasinda yeni
kiime merkezlerine gore verilerin tekrar kiimelenmesi igslemi yapilir. Yinelemeli olarak

yapilan islemler amag fonksiyonu minimum olana kadar devam eder [36, 37].

‘¢’ kiilme sayisi, ‘x’ kilmelenmek istenen veri ve ‘v;” ‘C;’ kiimesinin merkezi olmak
tizere K-ortalamalar algoritmasinin amag fonksiyonu formiil 3.2°de verilmistir. Amag
fonksiyonu ‘J’, boliitlenen biitiin verilere ait hatalarin kareleri toplaminmi ifade eder

[37].

c 2
J = Zi:l era' e — il (3.2)

19



Amac fonksiyonunda her bir veri ve kiime merkezi arasindaki en kisa mesafeyi
belirlemek igin kullanilan hesap Oklid mesafe 6lgiitiidiir. x = (x1,x2,....x7) ve
y=(y1,Y2,- - - .yq) olmak iizere Oklid mesafesi d (x,y) formiil 3.3 ile hesaplanmaktadir
[37].

-

1/2
d(x,y) = [ (xi_)’i)2] (3.3)

i=1

Amac fonksiyonunu minimize etmeyi hedefleyen k-ortalamalar algoritmas1 asagidaki

adimlardan olugmaktadir:

Algoritma girdisi: Durma kosulu ‘€’, kiime sayis1 ‘c’, kiimelenecek veri sayis1 ‘N’
Algoritma ¢iktisi: ‘c’ adet kiime

Adimlar:

1) Kiime sayis1 ‘c’ belirlenir

2) Durma kosulu i¢in maksimum deger ‘€’ belirlenir

3) ‘c’ adet kiime merkezi rastgele belirlenir

4) Her bir veri ve kiime merkezi arasinda Oklid mesafesi hesaplanir

5) Her veri, merkezine en yakin oldugu kiimeye atanir

6) Son atanan verilerle kiime merkezleri yeniden hesaplanir

7) Son iki yinelemede hesaplanan kiime merkezleri karsilastirilir. Eger durma sarti
saglanmiyorsa dordiincii adimdan yinelemeye devam edilir. Kosul saglaniyorsa

kiimeleme islemi sonlandirilir

|Vson - Vdnceki| <E& 3.4)

K-ortalamalar kiimeleme algoritmasi yerel minimuma yakinsar. Yakinsama esnasinda
mesafe ve kiime merkezlerinin hesabi bircok kez yapilir. Yapilan hesap sayisina
yineleme sayisi denir. Yineleme sayis1 baglangigta rastgele secilen kiime merkezlerine
gore degiskenlik gosterir. Algoritmanin hesaplama zamani veri sayisi, kiime sayisi ve

yineleme sayisiyla dogru orantili olarak artar [38].
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Sekil 3.1 : K-ortalamalar algoritmasinin iglem adimlar
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K-ortalamalar algoritmasi basit, hizli ve bir¢ok veri tipini boliitlemeye uygun olmasina
ragmen bazi dezavantajlar1 vardir. Kiime sayisinin baglangicta manuel olarak
algoritmaya bildirilmesi gerekir. Algoritma baslangicta secilen kiime merkezlerine
bagh olarak farkli kiimelemeler yapabilmektedir. Ayrica giiriiltii hassasiyeti oldukca

yiiksektir [38].

3.2.2 Bulanik c-ortalamalar yontemi

Bulanik c-ortalamalar yontemi ilk kez Dunn tarafindan sunulmustur [39]. YOntem
daha sonra Bezdek tarafindan gelismis haline getirilmistir [40]. Son yillarda
bulanik yontemler goriintii isleme algoritmalarinda siklikla kullanilmaktadir. Bulanik
kiimeleme, bulanik esikleme ve bulanik kenar tespiti iizerine bircok yontem
gelistirilmigtir.  Gliriiltiiye karsi hassasiyetinin diisiik olmasi bulanik yontemlerin
siklikla kullanilmasinda 6nemli bir etmendir. Cogu bulanik kiimeleme yontemi bulanik

c-ortalamalar algoritmasindan tiiretilmistir [41,42].

Bulanik c-ortalamalar yontemi, bir verinin iiyelik derecesi yardimiyla birden fazla
kiimeye ait olabilmesini saglayan bir kiimeleme yontemidir. Bu yontemle her bir veri
tiyelik derecesi ile biitiin kiimelere atanir. Bulanik iiyelik derecesi O ile 1 arasinda
dereceye sahiptir. Uyelik derecesi veri ile ilgili smifin merkezi arasindaki benzerligi
tamimlar. 1 degerinin yakinlarindaki yiiksek degerler verinin ilgili kiime merkezine
cok yakin oldugu anlamina gelir. Veri setinde kiimelerin ortiistii§ii uygulamalar i¢in

kullanimi oldukga elverisli bir yontemdir [43,44].

Bulanik c-ortalamalar algoritmasinin amaci asagidaki amac¢ fonksiyonu J, nin

minimize edilmesidir.

N ¢
I = Z Z uz;dz (xj,vk) (3.5
j=1k=1

Ifadede, ‘N’ toplam veri sayisini, ‘x;> ‘j’ numaral verinin degerini, ‘c’ toplam
kiime sayisini, “uy;” “j’ numarali verinin ‘k” kiimesine olan iiyeligini, ‘m’ bulaniklik
parametresini, ‘v;’ ‘k’ numarali kiilme merkezini temsil eder. ‘m’ degeri 1’e esit
veya daha bilyiik olmalidir. d? (xj,v¢), ‘j° numarali veri ve ‘k’ numarali kiime
merkezi arasindaki benzerligi belirten normdur. Amac fonksiyonunun degerinin

minimize edilebilmesi icin kiime merkezine yakin konumdaki verilerin iiyelik derecesi
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yiiksek, merkezden uzak konumdaki verilerin iiyelik derecesinin kiiciik olmasi gerekir.
Amag fonksiyonu, asagida verilen yinelemeli optimizasyon adimlari ile minimize

edilebilmektedir:

Algoritma girdisi: Durma kosulu ‘€’, bulaniklik parametresi ‘m’, kiime sayis1 ‘c’,

kiimelenecek veri sayis1 ‘N’

Algoritma ¢iktis1: Bulanik iyelik matrisi

Adimlar:

1) Bulaniklik parametresi ‘m’ ve kiime sayis1 ‘c’ belirlenir

2) Durma kosulu maksimum degeri ‘€’ belirlenir

3) Bulanik iiyelik matrisi baglangi¢ degerleri rastgele atanarak olusturulur

4) Uyelik matrisi ile kiime merkezleri hesaplanir

N m
_gl ()" x;

Vk = (3.6)
m
L ()
5) Son hesaplanan kiime merkezleri ile bulanik iiyelik matrisi hesaplanir
1
£ (5)°
=1 \dij

6) Son iki yinelemede hesaplanan kiime merkezleri karsilastirilir. Eger durma sarti
saglanmiyorsa dordiincii adimdan yinelemeye devam edilir. Eger kosul saglaniyorsa

kiimeleme islemi sonlandirilir.

|Vson — Vonceki ’ <€ (38)

Kiimeleme sonrasinda elde edilen bulanik tiyelik matrisini netlestirmek gerekmektedir.
Bunun i¢in formiil 3.9’da verilen maksimum {iiyelik prosediirii kullanilmaktadir. Bu

prosediir ‘j’ verisini en biiyiik iiyeligin bulundugu ‘C” kiimesine atar.

Ci=arg; {max{u,}}, k=12, ..c (3.9)
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3.2.3 Bulanik yerel bilgi c-ortalamalar yontemi

Literatiirde yerel bilgi kullanilarak gelistirilen bulanik c-ortalamalar algoritmalarinin
bircogu giiriiltii tiirlinlin Onceden bilinmesine ve buna gore parametrelerinin
ayarlanmasina ihtiya¢ duyar. Parametrelerin ayarlanmasi iglemi tecriibe, deneme veya
hata analizlerinin yapilmasiyla belirlenir. Yerel uzaysal bilgi ile yerel renk bilgisini
bulanik bir yontemle birlestiren ve boylece giiriiltii bagisikligini arttirarak giirbiiz
bir boliitleme yontemi ortaya koyan bulanik yerel bilgi c-ortalamalar algoritmasi ise
herhangi bir parametre secimi gerektirmemektedir. Yontem, komsu piksellerin merkez
piksele olan uzakligina gore merkez piksel iizerindeki etkisini kontrol etmektedir [35].
Bu kontrolii gerceklestiren bulaniklik faktorii ‘G’ formiil 3.10°da verilmistir. ‘G’
parametresi boyutu onceden belirlenmis olan yerel bir pencere (3X3, 5X5 ...) ile

hesaplanir.

Gy = (1 — ugg)"d® (x;, vi) (3.10)

ieN, dji+1
J#

Bu ifadede ‘j° degeri yerel pencerenin merkez pikselini, ‘4’ ilgilenilen referans

kiimeyi, ‘" degeri yerel pencere icinde merkez piksele komsu olan pikselleri

gostermektedir.  ‘dj;’, ‘j7 ve ‘i’ pikselleri arasindaki Oklid mesafesini, ‘uy;’ ‘i’

pikselinin ‘k’ kiimesine olan iyelik derecesini, ‘m’ bulanik tyelige ait agirlik

katsayisini ve ‘v’ ‘k’ kiimesinin prototip merkezini ifade etmektedir.

‘Gy;” faktorii 3.10 formiiliinden anlagilabilecegi lizere goriintii tizerindeki giiriiltii ve
detay ayarlamalarinin yapilmasimi saglayan herhangi bir parametre icermemektedir.
Bu ayar otomatik olarak faktor tarafindan basarilmaktadir. Ayrica Oklid mesafesinin
hesaba katilmasi ile merkeze yakin olan komsu piksellerin merkezden uzak piksellere
gore ‘Gy;’ parametresi lizerinde daha etkili olmasi saglanmigtir. Kullanilan yerel

pencere kare olarak secilmistir.

Yerel bilgi ‘Gy;’ ve klasik bulanik c-ortalamalar yonteminin birlestirildigi bulanik
yerel bilgi c-ortalamalar algoritmasinin amag fonksiyonu denklem 3.11°de verilmistir.

Algoritmanin hedefi ama¢ fonksiyonunu minimize etmektir.

N ¢
w=YY [uz;dz (x;,v%) +Gk_,} G.11)
=li=1
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[fadede, ‘N’ toplam veri sayisini, ‘x;” ‘j’ numarali verinin deerini, ‘c’ toplam
kiime sayisini, ‘uy;” ‘j’ numarali verinin ‘6’ kiimesine olan liyeligini, ‘m’ bulaniklik

3

parametresini, ‘v’ ‘6’ numarali kiilme merkezini temsil eder. ‘m’ degeri 1’e esit
veya daha biiyiik olmalidir. d? (xj,v), ‘j’ numaral veri ve ‘A’ numaral kiime
merkezi arasindaki benzerligi belirten normdur. Amac fonksiyonunun degerinin
minimize edilebilmesi icin kiime merkezine yakin konumdaki verilerin iiyelik derecesi
yiiksek, merkezden uzak konumdaki verilerin iiyelik derecesinin kii¢iik olmasi gerekir.

Amacg fonksiyonu asagida verilen yinelemeli optimizasyon adimlar1 ile minimize

edilebilmektedir:

Algoritma girdisi: Durma kosulu ‘€’, bulamiklik parametresi ‘m’, kiime sayis1 ‘c’,

kiimelenecek veri sayis1 ‘N’

Algoritma ¢iktisi: Bulanik iiyelik matrisi

Adimlar:

1) Bulaniklik parametresi ‘m’ ve kiime sayis1 ‘c’ belirlenir

2) Durma kosulu maksimum degeri ‘€’ belirlenir

3) Bulanik iiyelik matrisi baglangi¢ degerleri rastgele atanarak olusturulur

4) Bulanik tiyelik matrisi ile kiime merkezleri hesaplanir

N m
Y (ukj)"x;
= (3.12)

()™

—

™=

J

5) Son hesaplanan kiime merkezleri ile bulanik iiyelik matrisi hesaplanir

1
= 1 (3.13)

i dz(xj',vk)+ij m=1
=1\ d?(xjvi)+Gi

6) Son iki yinelemede hesaplanan kiime merkezleri karsilastirilir. E8er durma sarti

saglanmiyorsa dordiincii adimdan yinelemeye devam edilir.

Vson — Vc'inceki| <€ (3.14)
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Kiime merkezleri yinelemeli islemler sonrasinda belirli bir noktaya yakinsadiktan
sonra bulanik olan iiyelik matrislerini net tiyelige doniistiirmek gerekmektedir. Bulanik
iiyelik matrisini netlestirmek icin gelistirilen en 6nemli yontem maksimum iiyelik
prosediiriidiir. Bu prosediir ‘j’ pikselini en biiyiik iiyeligin bulundugu ‘C’ kiimesine

atar. Prosediir formiil 3.15’te verilmistir.

C; = arg {max{uy;}}, k=1,2,...,c (3.15)

3.3 Onislem Adimlar

Gerek kayit cihazlarindan gerekse goriintiiniin alindigi ortamdan kaynakli olarak
zaman zaman goriintiiler bozucu etkilere maruz kalmaktadir. Bu bozucu etkiler
goriintiiniin kalitesini olumsuz yonde etkilemektedir. Goriintii kalitesini arttirmak
amaciyla giiriiltii ve benzeri bozucu etkileri ortadan kaldiran Onislem algoritmalari
goriintiilere uygulanmaktadir. Kalitesi arttirilan goriintii islenmeye daha uygun hale
gelmektedir. Ayrica, goriintiiniin iglenmesini daha kolay hale getirecek boyutsal

Onislemlerde mevcuttur.

3.3.1 Goriintilyii dlceklendirme

Islenecek bir goriintiiniin boyutu amaca uygun olarak degistirilebilmektedir. Goriintii
boyutunun kiigiiltiilmesi bazi verilerin kaybedilmesine neden olmaktadir. Ancak
boyutun kiigiilmesi mevcut veri sayisim azaltacadi i¢in goriintiiniin iglenme siiresini
de azaltacaktir. Yapilan calismalarda goriintiiniin iglenme siiresini azaltmak amaciyla
boyut kiiciiltme isleminden faydalamlmistir.  Incelenen bélgelerin sinirlart ve

Ozniteliklerinin korunmasina dikkat edilmisgtir.

3.3.2 Filtreleme

Filtreleme, goriintiiniin degistirilerek gelistirilmesi iglemidir. Bir pikselin komsu
piksellere gore yeniden yapilandirilmasimi saglayan algoritmalar ile gerceklestirilir.
Filtreleme ile goriintii icinde bulunan bazi Ozellikler vurgulanabildigi gibi bazi
ozelliklerin goriintiiden kaldirilmas: saglanabilir. Filtreleme ile goriintiiniin
diizlestirilmesi, keskinlestirilmesi veya sinirlarin belirgin hale getirilmesi miimkiindiir.

Yapilan caligmalarda tuz, karabiber ve Gauss giiriiltiisiinii gidermekte basarili olan
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medyan filtre kullanilmigtir. Dogrusal olmayan bu filtre giiriiltiileri bastirirken ayni

zamanda goriintiiniin keskinligini korumaktadir [45].

3.4 Son Islem Adimlan

Goriintiiniin kiimelenmesinin ardindan istenilen nesnelerin boliitlenebilmesi i¢in bir
takim son iglem adimlarinin uygulanmasi gerekmektedir. Goriintiiye ikili tabana
ayirma (binarization), morfolojik islem uygulama, damlacik analizi ve cekirdek

olmayan yapilarin atilmasi iglemleri uygulanmaktadir.

3.4.1 Ikili yapiya ayirma islemi

Histopatolojik goriintiilerde hiicre ¢ekirdeginin yani sira sitoplazmada bulunmaktadir.
Sitoplazma i¢indeki farkli organeller boyama esnasinda cekirdekle benzer renk
alabilmektedir. Bu nedenle goriintii kiimelenirken ikiden fazla kiimeye ayril-
mas1 gerekmektedir. Ancak kiimeleme sonrasinda sadece hiicre ¢ekirdeklerinin
boliitlenmesi istenildiginden goriintii ikili yapiya doniistiiriilmektedir. Histopatolojik
goriintii ikili yapiya ayirma sonrasinda hiicre ¢ekirdekleri ve diger bilesenler olarak

boliitlenmektedir.

3.4.2 Morfolojik islemler

Bi¢im bilimi olan morfoloji, biyoloji biliminin canli sekli ve yapisiyla ilgilenen dalina
denir. Goriintii isleme alaninda ise inceltme ve budama gibi matematiksel morfoloji
uygulamalari kullanilir. Matematiksel morfolojinin temelini agindirma ve genisletme
islemleri olusturmaktadir. Agsinma kiimelerin kesisimin islemine, genisletme ise
birlesim islemine esdegerdir. Islemlerde operator olarak kullanilan kiiciik ikili ifadeye
yapisal eleman adi verilir. Kare, dikdortgen ve daire gibi bircok geometrik sekil yapisal
eleman olarak secilebilir. Yapisal eleman ile goriintiiniin islenebilmesi i¢in goriintii

ikili yapida olmalidir [46,47].

3.4.2.1 Asinma

Ikili goriintiide bulunan nesnelerin inceltilmesi veya kiiciiltiilmesi amaciyla kullanilan

morfolojik bir yontemdir.  Goriintii igindeki nesnelerin ufalmasini, deliklerin
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geniglemesini ve birbirine bagli olan nesnelerin birbirinden ayrilabilmelerini saglar

[47].

3.4.2.2 Genisletme

Ikili goriintiide bulunan nesnelerin biiyiitiilmesi veya kalinlagtirilmasi amaciyla
kullanilan morfolojik bir yontemdir.  Goriintii i¢indeki nesnelerin biiylimesini,
deliklerin kiiciilmesini saglar. Birbirine yakin olan nesnelerin birlesmesine sebep

olabilir [47].

3.4.2.3 A¢cma

Bir goriintiiye asinma islemi ve sonrasinda genisletme islemi uygulanmasiyla agma
islemi gerceklestirilmis olur. Yapisal elemanin boyutuna bagl olarak goriintiideki
kiiciik nesnelerin temizlenmesini saglar. Goriintiide bulunan nesnelerin ilk duruma
gore bir miktar kiiciilmelerine neden olur. Birbirine yakin halde bulunan iki nesnenin

birbirinden ayrilmalar i¢in kullanilabilmektedir [47].

3.4.2.4 Kapama

Bir goriintiiye genisletme islemi ve sonrasinda aginma islemi uygulanmasiyla kapama
islemi gerceklestirilmis olur. Birbirine yakin olan iki nesnenin birlesmelerine sebep

olabilmektedir. Kapama goriintiideki hatlarin dolgunlagsmasina neden olur [47].

3.4.3 IKili biiyiik nesne analizi

Ikili bityiik nesne (Binary Large Object-BLOB) analizi ikili bir goriintiide birbirine
bagh pikseller grubunu ifade etmede kullanilir. Amaci biiyiik nesneleri diger nesne
ve giiriiltilerden ayirarak etiketlenmesini ve Oznitelik vektorlerinin cikarilmasini
saglamaktir. Nesnelerin tespiti ve etiketlenmesi i¢in bagl pikseller grubunun alan
piksel toplam degeri ve dairesellik faktor degerinden faydalanilir. Alan piksel
degerinin bulunmasi icin ilk olarak nesnenin merkezi belirlenir. Sonrasinda nesne
sinirlart belirlenerek sinir i¢inde kalan beyaz piksel sayisi bulunur. Boylelikle alan
piksel degeri hesaplanmig olur. Dairesellik faktoriiniin bulunmasi i¢in ise bulunan

alan ve cevre bilgilerinden faydalanilir [48]. Ayrica bu analizle bagka 6zelliklerde
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incelenebilmektedir. Goriintii igindeki nesne sayisi, nesnelerin yonelimi, pozisyonlari

ve sekilleri belirlenebilmektedir [49].

3.4.4 Cekirdek olmayan nesnelerin ayrilmasi

Histopatolojik goriintiilerde hiicre c¢ekirdegi ile birlikte cekirdek olmayan ancak
cekirdek gibi goriinen nesneler bulunmaktadir. Ozellikle dokunun hazirlanmasi
esnasinda yapilan boyama islemleri ¢ekirdek goriintimlii yapilarin olusmasia sebep
olabilmektedir. ikili biiyiik nesne analizi ile goriintii icinde bulunan biitiin nesnelerin
tespiti yapilmaktadir. Bu islem sonrasinda ¢ekirdek olamayacak kadar kiiciik nesneler
elimine edilmektedir. Ust iiste gelen ve birbirine bagli olan ¢ekirdeklerin alan olarak
biiyiik olmas1 sebebiyle normalde ¢ekirdek olamayacak kadar biiyiik olan nesnelerin

eliminasyonundan kac¢inilmistir.
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4. BILGISAYAR BENZETIMIi

4.1 Boliitlenen Histopatolojik Veri Kiimesi

Yapilan calismada Harvard Universitesi Beck Laboratuvarinda hazirlanan bobrek
hiicre karsinomu veri kiimesi kullanilmistir. Veri kiimesinde, The Cancer Genome
Atlas (TCGA) portalindan alinmis bobrek hiicre karsinomuna ait histopatolojik
gorlintiiler bulunmaktadir. TCGA, Amerikan Ulusal Kanser Enstitiisii ve Ulusal
Insan Genomu Arastirma Enstitiisii tarafindan desteklenen genis capli bir kurulustur.
TCGA’nin en yaygin bulunan 25 kanser tiirlinde yaptig1 yaklasik on bin kapsaml
molekiiler ¢calismasi bulunmaktadir. Bununla birlikte ¢alisma kapsaminda katilim-
cilarindan biitiin slayt goriintii (whole slide images) toplamaktadir. Bu hususlar dikkate
alindiginda TCGA’nin kanser hastaliginin morfolojik, molekiiler ve klinik 6zelliklerini
bir arada inceleyen hesaplamali patolojideki projeler i¢in temel kaynagi olusturdugu

goriilmektedir [50].

Harvard Universitesi Beck Laboratuvari, ¢ikarimmi yaptigi bobrek hiicre karsinomu
veri kiimesini TCGA biitiin slayt goriintiilerinden faydalanarak elde etmistir. TCGA
veri portalindan (https://tcga-data.nci.nih.gov/tcga/) ¢esitli histolojik dereceleri temsil
eden 10 adet biitiin slayt goriintiiyii kullanmiglardir. Bu biitiin slaytlardan, cekirdek
bakimindan zengin bolgeler 40 kat biiyiitiilerek 400x400 piksel boyutunda goriintiiler
elde edilmigtir. Her bir biitiin slayttan 81 adet olmak iizere toplamda 810 adet bobrek
hiicre karsinomu goriintiisii elde edilmistir. Elde edilen goriintiiler uzman patologlar
tarafindan etiketlenmis ve kesin referans (ground truth) goriintiileri olusturulmugtur.
Yapilan calismada, referans calismanin bdéliitleme icin kullandig1 64 adet goriintii

kullanilmis ve performans karsilagtirmasi yapilmistir [S0].

Beck Laboratuvari bobrek hiicre karsinomu veri setinden elde edilen iic adet
histopatolojik goriintii ve bu goriintiilere ait kesin referans goriintiileri sekil 4.1°de

verilmistir.
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Sekil 4.1 : Beck Laboratuvar1 bobrek hiicre karsinomu veri setinden ti¢ adet
histopatolojik goriintii ve bu goriintiilere ait kesin referans goriintiileri [S0].
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4.2 Basarmm Olgiitleri

Boliitlenen histopatolojik goriintiilerin bagsariminin 6lciilmesinde uzman patologlar
tarafindan isaretlenen kesin referans (ground truth) goriintiiler kullanilmistir. Bagarim
Olciitlerinin hesabi icin Oncelikle boliitlenen goriintiiler ve kesin referans goriintiiler
karsilastirilarak Gergek Pozitif - GP (True Positive - TP), Ger¢ek Negatif - GN (True
Negative - TN), Yanlis Pozitif - YP (False Positive - FP) ve Yanlig Negatif - YN (False
Negative - FN) parametreleri hesaplanmistir. GP ¢ekirdege ait olup dogru bir sekilde
pozitif olarak isaretlenen piksel sayisini, GN cekirdege ait olmayip dogru bir sekilde
negatif olarak isaretlenen piksel sayisini, YP cekirdege ait olmayip yanliglikla pozitif
olarak isaretlenen piksel sayisin1 ve YN c¢ekirdege ait olup yanliglikla negatif olarak

isaretlenen piksel sayisini ifade eder.

Cekirdege ait olup pozitif olarak etiketlenmis piksellerin ¢ekirdegin biitiin piksellerine
oranini ifade eden Gercek Pozitif Oran1 - GPO (True Positive Rate - TPR) formiil

4.1°de verilmistir.

GP

GPO = ——
GP+YN

4.1)

Cekirdege ait olmay1p negatif olarak etiketlenmis piksellerin ¢ekirdek olmayan biitiin
piksellerine oranini ifade eden Gergek Negatif Oranm1 - GNO (True Negative Rate -
TNR) formiil 4.2°de verilmistir.

GN
GNO = ——— 4.2
GN+YP “4-2)

Formiil 4.3’de dogru pozitiflerin pozitif tahminlere oranini ifade eden Kesin Isabet -KI

(precision) verilmistir.

GP

KI=——
GP+YP

4.3)

Formiil 4.4’de gosterilen F-Olgiitii (F-Measure) KI ve GPO’nun ortak fonksiyonu

olarak hesaplanmaktadir.

B 2xKI+*GPO

F—-0= 4.4
0 KI+GPO 44)
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Ortiisme - O (Overlap) formiil 4.5°de gosterilen formiil ile hesaplanmaktadhr.

0 GP
~ GP+YP+YN

4.5)

4.3 Boliitleme Sonuclar:

Yapilan calismada Harvard Universitesi Beck Laboratuvarinda cikarimi yapilan
bobrek hiicre karsinomuna ait 64 adet histopatolojik goriintiiniin boliitlenme islemi
gerceklestirilmistir.  Boliitlenen goriintiiler bir onceki kisimda anlatilan bagsarim
oOlciitleri ile degerlendirilmistir. Elde edilen sonuclarla kullanilan yontemlerin kendi
arasindaki basarimi ve literatiirde ayni veri kiimesi kullanilarak yapilan ¢aligmalara

kiyasla basarimi karsilastiriimigtir.

Yapilan boliitleme algoritmasina ait iglem adimlart sekil 4.2°de gosterilmistir.
Goriintiilere oncelikle bazi 6nislem adimlari uygulanmis, sonrasinda kiimeleme islemi
yapilmigtir. Kiimeleme sonrasinda uygulan son islem adimlari ile hiicre cekirdekleri

basarili bir sekilde boliitlenmistir.

Boliitleme isleminde 6znitelik olarak KYM renk uzayina ait K bandi kullanilmustir.
Diger bantlarin hiicre ¢eperlerini belirgin hale getirerek cekirdeklerin boliitlenmesini
zorlagtirdig: tespit edilmis ve K bandinin boliitleme i¢in yeterli oldugu goriilmiigtiir.
Secilen Ozniteliklere ilk olarak oOlgeklendirme islemi uygulanmigtir.  Goriintiiniin
boyutu kiiciiltillerek islem siiresinin azaltilmas1 hedeflenmistir. Boyut Kkiiciiltme
islemi sirasinda meydana gelecek veri kaybinin boliitleme basarimini olumsuz yonde
etkilememesine dikkat edilmistir. Bu adimdan sonra goriintiiye giiriiltiiyii bastirirken

ayn1 zamanda goriintiiniin keskinligini koruyan medyan filtre uygulanmustir.

C)niglem adimlarinin sonrasinda goriintiiler k-ortalamalar, bulanik c-ortalamalar ve
bulanik yerel bilgi c-ortalamalar yontemleri kullanilarak kiimelenmistir. C-ortalamalar
ve bulanik yerel bilgi c-ortalamalar yontemlerinde bulanik {iyelik matrisini net
iiyelik matrisine cevirmek icin ilgili pikseli en biiyiik {iyeligin bulundugu kiimeye
atayan maksimum iiyelik prosediirii kullanilmistir. Histopatolojik goriintiide ¢ekirdek,
sitoplazma, hiicre ceperi ve yag gibi farkli yapilar bulunmaktadir. Bu nedenle

goriintiiler 3,4 ve 5 kiimeye ayrilmstir.
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Sekil 4.2 : Boliitleme algortimasinin islem adimlari
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Goriintii kiimelendikten sonra cekirdeklerin béliitlenmesi i¢in goriintiiye son islem
adimlar1 uygulanmustir. i1k olarak ikiden daha fazla sayida kiimeye ayrilan goriintiiler
cekirdek ve cekirdek olmayan diger yapilar olmak iizere iki kiimeye indirgenmistir.
Goriintiiler iizerinde morfolojik islemler yapilacagindan goriintiiyti ikili yapiya
doniistiirmek gerekmektedir. Goriintii ikili yapiya doniistiiriildiikten sonra goriintiiye
acma morfolojik islemi uygulanmistir. Bu iglem ile goriintii i¢indeki kiiciik nesneler
temizlenmigstir.  Ayrica birbirine yakin olan c¢ekirdeklerin bir miktar ayrilmalari
saglanmigtir. Bu islemin sonrasinda goriintiiye ikili biiylik nesne analizi yapilmistir.
Analizle goriintiide bulunan biitiin nesnelerin tespiti yapilmis ve ¢ekirdek olamayacak
kadar kiiciik yapilar elimine edilmigstir. Normal sartlarda ¢ekirdek olamayacak kadar
biiyiik olan nesneleri eleme islemi iist liste gelen cekirdeklerinde elenmesine neden
olacagindan yapilmamistir. Cekirdek olmayan nesnelerin elenmesi ile boliitleme

islemi sonlandirilmisgtir.

4.3.1 K-ortalamalar yontemi ile boliitleme

Histopatolojik goriintiiler sekil 4.2°de gosterilen islem adimlar1 ve kiimeleme icin
k-ortalamalar yontemi kullanilarak boliitlenmistir. Boliitleme icin 2,3 ve 4 kiime
sayisina gore kiimeleme yapilmistir. 2 kiime ile yapilan boliitlemede hiicre ceperleri de
cekirdek gibi algilanmus, 4 kiime ile yapilan boliitlemede ise bircok cekirdek, cekirdek
olarak boliitlenememistir. Goriintiiler sadece 3 kiime ile boliitlendiginde basarili sonug
elde edilebilmistir. Kiime sayisinin 3 oldugu bdliitlemeye ait bagarim Ol¢iitii degerleri

cizelge 4.1°de verilmistir.

Cizelge 4.1 : K-ortalamalar yontemi ile boliitlenen goriintiilere ait bagarim ol¢iitii

degerleri.
kiime GPO KI F-O GNO 0]
say1s1 Y % % % %
3 65.91 76.86 69.25 97.48 53.39

Goriintiiniin 3 kiimeye ayrilarak yapildigr boliitlemeye ait islem adimlarinda elde
edilen goriintiiler sekil 4.3’de gosterilmistir. Sekilde histopatolojik goriintii, kiimeleme
sonucu elde edilen goriintii, ikili yapiya doniistiiriilen goriintii, agma islemi sonrasinda
elde edilen goriintii, boliitleme sonucu elde edilen goriintii ve kesin referans goriintiisii

verilmisgtir.
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Sekil 4.3 : K-ortalamalar algoritmasi ile boliitleme adimlari: (a) histopatolojik
goriintii , (b) kiimelenen goriintii, (c) ikili yapiya doniistiiriilmiis goriintii,
(d) morfolojik agma uygulanan goriintii, (e) boliitlenen goriintii, (f) kesin
referans goriintiisii
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4.3.2 Bulanik c-ortalamalar yontemi ile boliitleme

Histopatolojik goriintiiler sekil 4.2’de gosterilen islem adimlari ve kiimeleme
icin bulanik c-ortalamalar yontemi kullanilarak boliitlenmistir.  Bdliitleme icin
k-ortalamalar yontemine benzer sekilde 2,3 ve 4 kiime sayisina gore kiimeleme
yapilmistir. Bu yontemde de 2 kiime ile yapilan boliitlemede hiicre ¢eperleri cekirdek
gibi algilanmisg, 4 kiime ile yapilan boliitlemede ise bir ¢ok cekirdek c¢ekirdek olarak
boliitlenememigtir. Goriintiiler sadece 3 kiime ile boliitlendiginde bagsarili sonug elde
edilebilmigtir. 3 kiime ile yapilan boliitlemeye ait basarim ol¢iitii degerleri cizelge
4.2°de verilmigtir. Bdliitlemeye ait islem adimlarinda elde edilen goriintiiler sekil
4.5°de gosterilmistir.

Cizelge 4.2 : Bulanik c-ortalamalar yontemi ile boliitlenen goriintiilere ait bagarim
oOlciitii degerleri.

kiime GPO KI F-O GNO O
sayi1si Y Y% % % %
3 66.04 76.72 69.29 97.46 53.42

Sekil 4.4’de bobrek hiicre karsinomuna ait hiicre c¢ekirdekleri gosterilmistir.
Cekirdekler homojen olmayip i¢ kistmlarinda yag ve kan dokusunda oldugu gibi acik
renkler mevcuttur. Bu kisimlar goriintiiyii global olarak degerlendiren k-ortalamalar
ve bulanik c-ortalamalar yontemleriyle ¢cekirdek olarak boliitlenememektedir. Medyan
filtre uygulamasi ile bu durum bir miktar diizeltilebilmesine ragmen tamamen ortadan
kaldirllamamugtir.  Ayrica boyama esnasinda meydana gelen bazi yapay yapilar
cekirdek olarak boliitlenebilmektedir. Literatiirde bu tarzda problemlerin iistesinden
gelebilmek adina goriintiiyli hem global hemde yerel olarak degerlendiren yontemler
onerilmistir. Bu nedenle daha i1yi boliitleme sonucu elde edebilmek icin bulanik yerel

bilgi c-ortalamalar algoritmasi kullanilmustir.

Sekil 4.4 : Bobrek hiicre karsinomuna ait hiicre ¢ekirdekleri
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Sekil 4.5 : Bulanik c-ortalamalar algoritmast ile yapilan boliitlemeye ait adimlar: (a)
histopatolojik goriintii , (b) kiilmelenen goriintii, (c) ikili yapiya
doniistiiriilmiis goriintii, (d) morfolojik agma uygulanan goriintii, (e)
boliitlenen goriintii, (f) kesin referans goriintiisii
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4.3.3 Bulanik yerel bilgi c-ortalamalar yontemi ile boliitleme

Histopatolojik goriintiiler sekil 4.2°de gosterilen islem adimlar1 ve kiimeleme icin
bulanik yerel bilgi c-ortalamalar yontemi kullamlarak boliitlenmistir. Oncelikle kiime
sayis1 ve yerel pencerenin boyutuna bagl olarak boliitleme bagsarimi analiz edilmistir.
Yerel pencerenin boliitleme basarimini olumlu yonde etkiledigi goriilmiistiir. Pencere
boyutu biiyiidilkce homojen olmayan cekirdeklerin boliitlenmesi daha diizgiin bir
sekilde yapilabilmistir. Ancak biiyliyen pencere ile birlikte ¢ekirdek boyutlarinin
da biiylidiigii goriilmiistir.  Yapilan boliitlemeye ait islem adimlar1 sekil 4.6°da

gosterilmisgtir.

Kiime sayis1 ve yerel pencere boyutuna gore basarim Olgiitii degerleri cizelge 4.3’de
verilmistir. En yiiksek GPO degeri kiime sayisinin 5 ve yerel pencere boyutunun
3x3 oldugu boliitlemede elde edilmistir.  Yerel pencere boyutunun biiylimesi
cekirdek alanim biiyiittiiglinden pencere boyutu biiyiidikkgce GPO degerinin azaldigi
goriilmektedir.  Cizelge incelendiginde biitiin kiime sayilan icin en yiiksek GPO
degerinin 3x3’liik pencere ile elde edildigi goriilmektedir. En yiiksek kesin isabet
(KI) ve GNO degerleri ise 5 kiime ve 9x9’luk yerel pencere ile elde edilmistir. En
yiiksek F-Olciitii degeri 3 kiime ve 5x5°lik yerel pencere ile yapilan boliitlemede elde

edilmistir.

Cizelge 4.3 : Kiime sayis1 ve yerel pencere boyutuna gore boliitleme basarima.

kiime pencere GPO KI F-O GNO O
sayist boyutu % Y% % % %
3x3 66.66 74.95 68.90 97.29 52.93
5x5 65.24 77.19 69.15 97.49 53.22
3 X7 62.50 79.80 68.65 97.71 52.64
9x9 58.41 82.33 66.87 97.94 50.65
3x3 73.10 65.84 67.19 96.39 50.90
5x5 69.01 69.12 66.89 96.61 50.52
4 7x7 59.60 75.67 64.66 97.17 48.07
9x9 50.04 79.92 59.66 97.55 42.85
3x3 75.18 58.70 63.63 95.63 47.02
5x5 62.69 65.99 62.44 96.21 45.58
5 X7 48.87 75.85 57.69 97.07 40.80
9x9 38.59 84.66 51.62 97.99 35.19
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Sekil 4.6 : Bulanik yerel bilgi c-ortalamalar algoritmasi ile boliitleme adimlari: (a)
histopatolojik goriintii , (b) kiilmelenen goriintii, (c) ikili yapiya
doniistiiriilmiis goriintii, (d) morfolojik agma uygulanan goriintii, (e)
boliitlenen goriintii, (f) kesin referans goriintiisii
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Cizelge 4.3’den anlasilaca8: iizere yerel pencere boyutunun degisimi boliitleme
basarimin1 dogrudan etkilemektedir. Boliitleme basarimi uygun kiime sayis1 ve yerel
pencere boyutu ile arttirilabilmektedir. Yapilan analizlerde en yiiksek GPO degeri
kiime sayisinin 5 ve yerel pencere boyutunun 3x3 oldugu boliitlemede elde edilmigtir.
Ancak bu parametrelerle yapilan boliitlemede hesaplanan diger basarim olgiitleri
nispeten diisiik kalmaktadir. Bu nedenle en yiiksek ikinci GPO oranina sahip olan
ve kiime sayisinin 4, yerel pencere boyutunun 3x3 oldugu boliitleme parametreleri

optimum parametreler olarak sec¢ilmisgtir.

4.3.4 Yapilan calismanin literatiirdeki yontemlerle karsilastirilmasi

Yapilan ¢alismada histopatolojik goriintiiler k-ortalamalar, bulanik c-ortalamalar ve
bulanik yerel bilgi c-ortalamalar yontemleri kullanilarak boliitlenmistir. K-ortalamalar
ve bulanik c-ortalamalar yontemleri ile birbirine ¢ok yakin boliitleme sonuglart elde
edilmistir. Ayrica kiimeleme islemini global olarak yapan k-ortalamalar ve bulanik
c-ortalamalar yontemlerinin homojen olmayan cekirdekleri boéliitlemede yetersiz
kaldig1 tespit edilmistir. Bu nedenle kiimeleme sirasinda goriintiiyii hem global hem de
yerel olarak degerlendiren bulanik yerel bilgi c-ortalamalar algoritmasi kullanilmistir.
Bu yontemle homojen olmayan cekirdeklerde diizgiin bir sekilde boliitlenebilmistir.
Bulanik yerel bilgi c-ortalamalar yontemi ile boliitleme basarimi Oonemli oranda
artmistir. Diger yontemlerle karsilastirildiginda bu yontem daha iyi sonu¢ vermesine
ragmen iglem siiresi bakimindan oldukca yavastir. Yerel pencerenin getirdigi iglem

yiikii algoritmay1 yavaglatmaktadir.

Bu calismada kullanilan yontemler ve literatiirde aymi veri setini kullanan diger
yontemler ¢izelge 4.4’de karsilastirilmistir. 6 numaral ¢calismayla kargilagtirildiginda
bu ¢alismada elde edilen k-ortalamalar ve bulanik c-ortalamalar yontemlerinin basarim
Olciitii degerlerinin daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Bu degerlerin yiiksek
olmasinda goriintiilerin medyan filtreden gecirilmesi etkili olmugstur.  Basarimi
attirmast nedeniyle medyan filtre bulanik yerel bilgi c-ortalamalar yonteminde de
kullanmilmigtir. Bulanik yerel bilgi c-ortalamalar algoritmasiyla yapilan boliitlemede
GPO degeri literatiirde bulunan diger calismalara olduk¢a yakindir. K-ortalamalar
ve bulanik c-ortalamalar yontemleri ile en yiiksek Ki, F-O, GNO ve O degerleri

elde edilmistir. Ancak biitiin bagsar1 Olciitleri goz oniinde bulunduruldugunda bulanik
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yerel bilgi c-ortalamalar yonteminin biitiin dl¢iitlerde bagariminin iyi seviyede oldugu
goriilmektedir. Ayrica GPO degeri kendinden daha yiiksek olan iki yontemden diger

basar1 6l¢iitleri bakimindan daha iistiindiir.

Cizelge 4.4 : Literatiirde ayni1 veri seti kullanilarak yapilan ¢aligmalara ait boliitleme

bagarimi.
yontem GPO KI F-O GNO O
% % % % %
KO [6] 60.0 69.0 61.6 97.4 45.0
BCO [6] 60.1 68.3 61.2 97.30 44.70
SLIC+KO [6] 69.40 67.50 63.70 96.60 47.20
SLIC+BCO [6] 66.60 68.20 64.40 96.80 48.00
SLIC-DBSCAN [6] 74.50 61.40 64.20 94.70 48.00
ERS [6] 65.80 64.80 61.00 95.80 45.20
TPRS [6] 65.90 63.20 61.80 96.00 45.20
Irshad vd. [50] 76.22 62.26 65.36 96.34 49.87
KO 65.91 76.86 69.25 97.48 53.39
BCO 66.04 76.72 69.29 97.46 53.42
BYBCO 73.10 65.84 67.19 96.39 50.90
BCO : Bulanik C-Ortalamalar
BYBCO : Bulanik Yerel Bilgi C-Ortalamalar
ERS : Entropy Rate Superpixel
DBSCAN : Density-Based Spatial Clustering of Application with Noise
KO : K-Ortalamalar
SLIC : Simple Linear Iterative Clustering
TPRS : Topology Preserved Regular Superpixel
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5. SONUC VE ONERILER

Diinya iizerinde 6liim sebepleri siralamasinda {iist siralarda yer alan kanser hastaligi
giiniimiiziin en ciddi saglik problemlerinden biridir. Her y1l milyonlarca kisi kansere
yakalanmakta ve bu hastalik sebebiyle hayatini kaybetmektedir. Kanser, erken
teshis edildiginde tedavi edilebilme ihtimali yiikselen bir hastaliktir. Kanserin teshis
edilmesinde patoloji bilimi ve patologlar iizerine onemli gorevler diismektedir. Gelisen
teknoloji ile birlikte bu alanda daha basarili calismalar yapilabilmektedir. Yiiksek
coziiniirlikli goriintiileme ve kayit sistemlerinin kullanilmaya baglanmasiyla kanserin
teshisi ve takibi kolaylagmistir. Patolojik goriintiilerin sayisal ortama aktarilmasiyla

uzman doktorlarin bir arada degerlendirme yapma olanaklar1 da artmisgtir.

Hastalikli dokuyu goriintiileme alanindaki teknolojik gelismeleri bu goriintiilerin
bilgisayar destekli teshis sistemleri ile incelenmesi izlemektedir. Normal sartlarda
patolojik goriintiilerin doktorlar tarafindan incelenmesi zor ve zaman alict bir
istir.  Ayrica inceleme islemi uzman doktorun tecriibesine bagli olarak farkl
sonuclanabilmektedir. Tecriibe eksikliginden kaynaklanan hatalara zaman zaman
rastlanmaktadir. Bunun yani sira, bilgisayar destekli teshis sistemleri ile goriintiilerin
otomatik iglenmesi sonucu istenilen hedef nesnenin tespit edilmesi miimkiin
olabilmektedir. Ayrica hedef nesneyle ilgili boyut ve sayr gibi sayisal degerler
elde edilebilmektedir. Tiim bunlar uzman doktorun karar verme siirecine yardimeci
olabilecek bilgilerdir. Ayrica bu destek sistemlerinin ge¢mis tecriibeleri biriktirerek
cok gelismis hale getirilmeleri miimkiindiir. Bu hususta histopatolojik goriintiilerin
diizgiin bir sekilde islenmesi ve destek sistemlerinin kuvvetli bir sekilde egitilmesi

onem arz etmektedir.

Son donemlerde doktorlara yardimci olacak bilgisayar destekli teshis sistemlerinin
gelistirilmesi iizerine ¢aligmalar yapilmaktadir. Gelismis goriintii isleme teknikleri
ve yapay zeka ile otomatik teshis sistemlerinin hayata gecirilmesi hedeflenmektedir.
Bu ¢alismada da bobrek kanserinin otomatik teshisinde kullanilabilecek 6n iglemleri

kapsayan yoOntemler gelistirilmistir.  Kanserin teshisine yapisi incelenerek karar
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verilen hiicre cekirdeklerinin boliitlenmesi gerceklestirilmistir. Boliitleme islemi i¢in
oncelikle literatiirde daha dnce kullanilmigs olan k-ortalamalar ve bulanik c-ortalamalar
yontemleri kullanmilmistir.  Uygulanan Onislem ve son islem adimlar1 sayesinde bu
yontemlerle literatiirde elde edilen sonug¢lardan daha basarili boliitleme yapilabilmistir.
Ancak homojen olmayan hiicre cekirdekleri bu yontemlerle diizgiin bir sekilde
boliitlenemediginden goriintiiyli yerel olarakta degerlendiren bulanik yerel bilgi
c-ortalamalar algoritmasi kullanilmistir. Bu algoritma ile goriintii daha basarili bir

sekilde boliitlenebilmistir.

Bulanik c-ortalamalar algoritmasindan farkli olarak goriintiiyli yerel bir pencere
ile de inceleyen bulanik yerel bilgi c-ortalamalar algoritmasi boliitleme basarimini
yiiksek oranda arttirmaktadir. Ancak yerel pencerenin getirmis oldugu islem yiikii
algoritmanin bdliitleme siiresini arttirmaktadir.  Ayrica yerel pencerenin boyutu
biiyiidiikce cekirdek alani da biiylimekte ve birbirine yakin konumda olan bazi
cekirdekler temas edebilmektedir. Bu yontem literatiirde bulunan diger bir¢cok yontem
gibi lst iiste gelen ¢ekirdeklerin ayrilmasi hususunda ¢6ziim sunmamaktadir. Gelecek
caligmalarda yontemin iglem yiikiiniin azaltilarak boliitleme siiresinin kisaltilmasi ve
her kosulda cekirdeklerin birbirinden ayrilmasinm saglayacak gelistirmelerin yapilmasi

hedeflenmektedir.
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