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ONSOZ

“Akut Lenfosit Loseminin Cekirdek Sagr1 Regresyonu Yontemiyle Tanmmasr” isimli
arastirma Halic Universitesi Fen Bilimler Enstitiisii Elektronik ve Haberlesme Anabilim Dali
Yiiksek Lisans Programi’nda tez olarak hazirlanmstir.

Glinlimiizde kanser cevre etkenleri ve genetik faktorlerin de etkisiyle siklikla
karsilagilan hastaliklarda istatistiksel olarak on siralarda yer almaktadir. Kanser tiirleri i¢inde
16seminin ¢ocuk ve geng yetigkin niifusta en ¢ok rastlanan kanser tiirii oldugu saptanmustir.
Bu durum gelecekte 16seminin toplumlarda yaygin bir hal alacagi ger¢egini ortaya ¢ikarmaistir.

Bu calismada cocuklarda daha siklikla rastlanan, tedavi sansi yiiksek ve tedavi
edilmedigi takdirde 6liimle sonuclanabilen akut lenfosit 16semi (ALL) hiicrelerinin taninmas1
icin verimli bir Oriintli tanima algoritmasi tasarlanmaistir.

Calismada ALL ve saglikli hiicrelere morfolojik bir takim 6n islemler uygulanmstir.
Sonrasinda gri seviye es olusum matrisleri (GLCM) yontemi kullanilarak 6znitelik ¢ikarimlari
gergeklestirilmistir. Elde edilen istatistiksel degerler, cekirdek sagri regresyon yontemi
kullanilarak ~ smiflandirilmistir.  Onerilen algoritma tiim detaylariyla ve performans
analizleriyle birlikte sunulmustur.

Arastirmanin her agamasinda hi¢bir konuda destegini esirgemeyen danismanim
Halic Universitesi dgretim iiyesi Yard. Dog. Dr. Figen Ozen’ e, arastirmalarimm cesitli
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ABSTRACT

Leukemia is the most common type of cancer throughout the world. It is seen both in
children and adults. The rate of occurrence of leukemia varies between 28% to 33% according
to age, gender and other specifications. Looking at the picture today, it can be concluded that
there will be more leukemia cases in the future. Even though leukemia can be a fatal disease,
early diagnosis and treatment can help prevent serious consequences.

In this thesis, an efficient pattern recognition algorithm to identifiy the acute
lymphocytic leukemic (ALL) cells is presented. Children are more likely to develop acute
lymphocytic leukemia. It can be treated when diagnosed in time. If not treated properly, it
can be fatal.

In the study, morphological preprocessing techniques have been applied to both ALL
and healthy cells. Later, using the gray-level co-occurrence matrix (GLCM) method, features
are extracted. Statistical values obtained from GLCM have been classified using kernel ridge
regression. Finally a decision as to whether the sample is acute lymphocytic leukemic or
healthy is made.

The details of the algorithm and the performance analyses are included. Simulations
have been done using the MATLAB program.

Keywords: Biomedical Image Processing, Pattern Recognition, Clustering Methods,
Feature Extraction.
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AKUT LENFOSIT LOSEMININ CEKIRDEK SAGRI REGRESYONU
YONTEMIYLE TANINMASI

OZET

Gilinitimiizde kanser tiirleri i¢inde 16seminin ¢ocuk ve geng¢ yetiskin niifusta %28-%33
arasinda degisen oranla en ¢ok rastlanan kanser tiirli oldugu saptanmistir. Bu durum gelecekte
16seminin toplumlarda yaygin bir hal alacagi gercegini ortaya ¢ikarmustir. Losemi 6liimciil
sonuglar dogursa da, erken tan1 ve tedavi ile 6niine ge¢ilmesi miimkiindiir.

Bu calismada cocuklarda daha siklikla rastlanan, tedavi sansi yiiksek ve tedavi
edilmedigi takdirde 6liimle sonuglanabilen akut lenfosit 16semi (ALL) hiicrelerinin taninmasi
icin verimli bir Oriintli tanima algoritmasi tasarlanmastir.

Calismada ALL ve saglikli hiicrelere morfolojik bir takim 6n islemler uygulanmistur.
Sonrasinda gri seviye es olusum matrisleri (GLCM) yontemi kullanilarak 6znitelik ¢ikarimlari
gergeklestirilmistir. Elde edilen istatistiksel degerler, cekirdek sagri regresyon yontemi
kullanilarak siniflandirilmistir. Algoritma tiim detaylariyla ve performans analizleriyle birlikte
sunulmustur.

Simiilasyon ¢aligsmalarinda MATLAB programi kullanilmastir.

Anahtar Kelimeler: Biyomedikal Goriintii Isleme, Oriintii Tanima, Grup Y®éntemleri,
Oznitelik Cikarimu.



1. GIRiS

Viicudun tiim organlarmi hiicreler meydana getirir. Hiicreler ancak
mikroskopla goriilebilecek kadar kiiciik yapitaslaridir. Saglikli viicut hiicreleri
béliinebilme, yenilenebilme yetenegine sahiptir. Olen hiicrelerin yenilenmesinde ve
yaralanan dokularin onarilmasinda 6nemli role sahiplerdir. Fakat bu yetenekleri
sinirhidir.  Sonsuz sayida bdliinemezler. Her hiicrenin hayat1 boyunca tekrar
edebilecegi boliinebilme sayis1 vardir.

Buna karsin bazi hiicreler bilincini kaybeder, kontrolsliz biiylimeye ve
boliinmeye baglar. Bu hiicrelere kanser hiicresi denir. Bu tip hiicreler birikerek
tiimorlerleri olusturur. Cevre dokulara yayilarak farkli dokularda ¢ogalmaya devam
eder. Buna metastaz denir. Yerlestikleri dokularin ve organlarin islevlerini
bozmalarina ise invazyon denir (Vogestein, ve Kinzler, 2002).

Kanser, olusmaya basladigi organ ve mikroskop altindaki goriiniise gore
smiflandirilir. Farkli tipteki kanserler, farkli hizlarda biiyiir, farkli yayilma bigimleri
gosterirler ve farkli tedaviler gerektirir (American Cancer Society, 2010). Tedavi
yonteminin hekimlerce dogru olarak secilebilmesi i¢in hiicrenin analizinin dogru
sekilde yapilmis olmasi gerekmektedir. Bunun icin gelismis elektronik tip cihazlari
kullanilmaktadir. Ancak erken ve dogru tani, secilecek uygun tedavinin ilk adimini
olusturdugundan, her gegen giin goriintilleme tekniklerinde daha verimli sonuglar

elde etmek gerekmektedir.

1.1.Kanser
Kanser, hiicrelerin normal sinirlarin 6tesinde kontrolsiiz biiyliyerek ve
boliinerek dokular iizerinde invazyon ve metastaz etkisine denir (Vogestein, ve
Kinzler, 2002). Hiicreler DNA replikasyonlar1 esnasinda meydana gelen bozulmalar
nedeniyle yap1 degistirir (Carlo ve Croce, 2008). Normal viicut hiicreleri, boyutlarini
ve sayilarin1 normal kosullarda sabit tutabilirken kanser hiicreleri bu duruma ters bir

davranis benimser.



Kanser genellikle; % 90-95 oraninda yasam sekli, % 30-35 oraninda yanlis
beslenme (diyet ve obezite), % 25-30 oraninda sigara vb., % 15-20 oraninda
enfeksiyon, radyasyon ve kanserojen faktorler, %10-15 kalitimsal etkenler nedeniyle
ortaya c¢ikmaktadir. Bu tip etkenler hiicrelerin genetik yapisinda anormalliklere
neden olur (National Cancer Institute, 2010), (Anand ve dig., 2008). Hiicrelerde
onkojenler ve anomalilerin tiimor baskilayic1 genler tarafindan diizenlenmesi ve

yeniden yapilanmasi karmasik islemlerdir (Carlo ve Croce, 2008).

1.1.1. Kanser Tiirlerinin Siniflandirilmasi
Kanserler hiicre tipi ve timdr benzerligine gore siniflandirilir.

e Karsinom: Kanser, epitelyum hiicre kokenlidir. Bu grubun en yaygm tipleri
meme, prostat, akciger ve kolon kanserleridir.

e Sarkom: Kanser, bag dokusu veya mezonkimal kokenlidir.

e Lenfoma ve 16semi: Kanser, hemotopoietik (kan yapici) hiicre kokenlidir.

e Germ hiicreli tiimor: Kanser, pluripotent hiicre kdkenlidir. Yetiskinlerde testis
ve yumurtaliklarda bulunur, ancak bebek ve ¢ocuklarda da yaygindir.

e Blastom: Kanser, olgunlasmamis 6ncii hiicrelerde ya da embriyak dokularda
olusur. Cogunlukla ¢ocuklarda rastlanan bir kanser tipidir (World Health
Organization, 2010), (Anand ve dig., 2010).

Kanser tiirlerinin goriilme sikliklarina yonelik olarak Ingiltere’deki Cancer
Research kurumu tarafindan yapilan arastirmalarda elde edilen sonuglar tablo 1.1 ve

tablo 1.2.”de 6zetlenmistir (Cancer Research UK, 2010).



Tablo 1. 1 Yaglara gore erkeklerde en sik goriilen kanser tipleri.

Olgular 4% 976 9,946 83,252 54,439
23% e - -
50%
Cocuk (0-14)  Gengler & Geng Orta Yash fleri Yash Yash (754)
Yetiskinler  Yetigkinler (25-49)  Yetigkinler
(15-249) (50-74)
Kanser Tipi
Mesane Akciger [ |
Kemik ve Bag Dokusu Malign Melanom .
Beyin ve CNS Tiimdérleri [ | Non-Hodgkin Lenfoma [ |
Kolorektiim ve Aniis [ | Prostat [ |
Hodgkin Lenfoma Mide [ |
Bobrek [ | Testis
Losemi [ | Diger
Tablo 1. 2 Yaglara gore kadinlarda en sik goriilen kanser tipleri.
624 916 19,603 74,633 52,869
Olgular
26% 28% 3%
42% 41%
Cocuk (0-14)  Gengler & Geng ~ Orta Yash Heri Yash Yash (754)
Yetishinler ~ Yetighinler (25-49)  Yetigkinler
(15-24) (50-74)
Kanser Tipi

Kemik ve Bag Dokusu Losemi [ ]
Beyin ve CNR Tiimdérleri . Akciger ._
Gogiis . Malign Melanom ._
Rahim Agz1 Yumurtalik
Kolorektiim ve Aniis . Pankreas ._
Goz . Rahim
Hodgkin Lenfoma Diger
Bobrek .




Bu sonuglarda ¢ocuk ve genglerde 16semi yiizdesinin diger kanser tiirlerinden
daha yogun oldugu gézlenmektedir. Buradan l6semi hastaligi genetik gecisli bir
hastalik oldugu i¢in, gelecek nesillerde de goriilecegi sonucu ¢ikar.

Bu konuda konacak olan taniy1 ve tanitya yonelik dogru tedavi yonteminin
secimini kolaylastiracak c¢alismalara ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu caligmanm amaci

16semi kanser hiicre yapisinin saglikli hiicreden ayirt edilmesi problemini ¢ozmektir.

1.2.Losemi
Losemi, kan ve kemik iligindeki beyaz kan hiicrelerinin anormal sekilde
artmast karakteristik 6zelligidir. Cesitli tiirleri bulunan kanser tipidir. Erigkinlerde
goriilen kanser tiirlerinin i¢cinde 16semi %90 oranindadir. Losemi erkeklerde daha sik
bir oranda goriilmektedir. Ayrica beyaz wrkta daha yaygindir. Yetiskinlerde 16semi
tanisinin konmasi siklig1 ¢cocuklarinkinden %10 daha fazladir ve risk yasla birlikte
artar. Bu ylizden erken tani ¢cok dnemlidir. Hastalik ¢cocuklar arasinda 4 yas altinda
daha sik gozlenmektedir. Losemi kismen de olsa genetik aktarim nedeniyle aciga
cikar (The Leukemia & Lymphoma Society, 2010). Ayrica, hastalik kan hiicresi
tiirlinden de etkilenmektedir. Bu acidan da ikiye ayrilmaktadir.
e Lenfosit
Lenfosit veya lenfoblastik olarak adlandirilirlar. Kanda veya bagisiklilik
sisteminin lenf bezi, dalak ve timus gibi doku organlarinda bulunan enfeksiyonlarin
oldugu bolgelerde bu enfeksiyonlarla savasan hiicredir.
e Myeloid
Beyaz kan hiicrelerinin lenfotik olmayan gruplaridir. Eritrosit, monosit,

graniilosit myeloid hiicresine ornektir.

Monosit Nitofil Eozinofil Bazofil
Trombosit Malkrofaj Eritrosit (alhynavar)

o

> ‘ @

Sekil 1. 1 Kan hiicre tipleri.



1.2.1. Akut Losemi

Kemik iliginde olgunlagmamis kan hiicreleri hizli bir sekilde iiretilir ve
sonugta saglikli (normal) kan hiicrelerinden sayica fazla hale gelebilir. Akut 16semi
temel olarak olgunlagsmayan hiicrelerin tipleri esas alinarak saptanir. Baslica iki alt
grubu vardrr): akut lenfosit 16semi ve akut myeloid 16semi (The Leukemia &

Lymphoma Society, 2010), (American Cancer Society, 2010).

1.2.1.1. Akut Lenfosit Losemi (ALL)

Normalde lenfosit ad1 verilen olgun kan hiicresi tipine doniismesi gereken
lenfoblast isimli olgunlagsmamis kan hiicrelerinin artmasi akut lenfosit l6seminin
karakteristik 6zelligidir. Lenfoblastlarin sayilar1 ¢ok miktarda artar ve genelde lenf
diigtimlerinde birikerek sisliklere neden olurlar. ALL, en sik gézlenen ¢ocukluk cagi
kanseridir ve 15 yas altindaki ¢ocuklarda gozlenen losemilerin %80’in1 olusturur.

Bazen yetigkinlerde de gozlenir, ancak 50 yas lizerinde olduk¢a nadirdir.

1.2.1.2. Akut Myeloid Losemi (AML)

Myeloblast adi verilen ve normal kan hiicrelerine doniismesi gereken
olgunlasmamis kan hiicrelerinin tiretimi akut myeloid l6seminin karakteristik
ozelligidir. Olgunlasmamis bu hiicreler kemik iliginde ¢ok yiiksek sayilara ulasirlar
ve normal kan hiicrelerinin liretimini azaltirlar. Sonucta anemi (kansizlik-kirmizi kan
hiicresi {iiretiminde azalma) ve sik enfeksiyona yakalanma (beyaz kan hiicresi
iretiminde azalma) durumu ortaya c¢ikabilir. Ergenlik caginda ve 20’li yaslarda
saptanan losemilerin  %350’sini, yetigkinlerdeki l6semilerin de %?20’sini AML

olusturur.

1.2.2. Kronik Losemi

Goriiniiste olgun ancak normal kan hiicrelerinin yaptiklarini yapamayan kan
hiicrelerinin asir1 tiretimi kronik 16seminin karakteristik 6zelligidir. Kronik 16semi
daha yavas ilerler ve sonuglar1 daha az yikicidir. Baslica iki alt grubu vardir: kronik
lenfosit 16semi ve kronik myeloid l6semi (The Leukemia & Lymphoma Society,

2010), (American Cancer Society, 2010).



1.2.2.1. Kronik Lenfosit Losemi (KLL)

Olgun goriiniise sahip lenfositlerin kemik iliginde asir1 tiretimi ile kendini
gosterir. Bu anormal hiicreler tam olarak olgunlasmamis normal lenfositler gibi
goriiniir, ancak normal lenfositler gibi viicudu enfeksiyonlara karsi koruyamazlar.
KLL’de kanser hiicreleri kemik iliginde, kanda ve lenf diiglimlerinde bulunurlar ve
lenf diiglimlerinde sismeler meydana gelir. KLL tiim 16semilerin %30’unu olusturur.
30 yasin altinda nadiren goriiliir ancak goriilme siklig1 yasla birlikte artar. En ¢ok 60-

70 yas arasinda gozlenir.

1.2.2.2. Kronik Myeloid Losemi (KML)

Olgun goriiniislii ancak fonksiyon kaybi bulunan myeloid hiicrelerin (beyaz
kan hiicreleri gibi) asir1 tiretimi ile kendini gosterir. Bu asir1 iiretim hi¢ normal hiicre
kalmayana kadar devam eder. KML hastas1 olanlarda siklikla Philadelphia
kromozomu denilen kromozom anomalisi ortaya ¢ikar. Bu kromozom anomalisinde
bu hastaliga neden olan bir enzimin iiretilmesine neden olan bir genin oldugu
disiiniilmektedir. KML yetiskinlerde gozlenen l6semilerin %20-30’unu meydana
getirir. 25-60 yaslar1 arasinda gozlenir. Bu hastalik kemik iligi nakli ile tedavi

edilebilir.

1.2.3. Tiiylii Hiicreli Losemi (HCL)

KLL’nin bir alt kiimesi olarak anilsa da, aslinda bu tip l6seminin kaliplarina
uymamaktadir. HCL hastalarmin  %80’ini yetigkin erkekler olusturur. Kiictlik
cocuklarda da tespit edilmektedir. Bu hastalik caresiz gibi goriinse de erken

teshisinde tedavi edilebilir (Else ve dig., 2005).

1.2.4. T-Hiicre Prolenfositik Losemi (T-PLL)
Genellikle yetigkinleri etkileyen c¢ok nadir ve agresif bir l6semi tiirtidiir.
Kadinlardan ¢ok erkeklerde goriilmektedir. Tedavisi olduk¢a zordur (The Leukemia

& Lymphoma Society, 2010).

1.2.5. Biiyiik Graniirlii Lenfositik Losemi
Bu tip 16semi HCL gibi T veya NK hiicreleri igerebilir. Nadir olarak goriiliir,
agresif olmayan bir 16semi tipidir (The Leukemia & Lymphoma Society, 2010).



1.2.6. Yetiskin T-Hiicreli Losemi (HTLV)

Losemi, tipki HIV gibi insan T-lenfotropik viriisiinden kaynaklanir. HTLV,
HIV gibi T hiicreleri i¢inde ¢ogalir ancak HIV’in aksine onlar1 yok etmez. HTLV
enfekte olmus T hiicrelerini 6liimsiizlestirir yani onlara normalin 6tesinde ¢ogalma

ozelligi kazandirir (The Leukemia & Lymphoma Society, 2010).

Tablo 1. 3 Ulkelere gore 16semiden kaynaklanan 6liim oranlar1 (per 100.000).

Veri yok

1’den az
1-2
2-3
A v 34
4-5
f 5-6
6-7
7-8
8-9
9-10
10-11
11°den fazla

Literatlirde 16semi teshisinde kullanilan yontemler incelendiginde; l6semi
hiicrelerinin goriintiileme teknikleri kullanilarak tespit edilmesinde birbirinden farkli
bircok yontem gelistirilmis ve kullanilmis oldugu goriiliir. Giiniimiizde bu yontemler
hakkinda arastirma ve gelistirmeler siirmektedir. Bu calismalarin amaci daha ¢ok
cocuklarda rastlanan ve teshis edildigi durumda tedaviye agik olan, aksi halde
Olimcil sonuglar dogurabilen ALL tipi hiicrelerde morfolojik bir Oriintii tanima
algoritmasi ile erken ve daha dogru tani saglamaktir. Caligmalar sirasinda tesadiifen
yeni kanser tiirleri de kesfedilmektedir. Bu yeni kanser tiirleri i¢cin yeni tedavi

teknikleri gelistirilmektedir, ki bu da hastalikla miicadeleyi olumlu yonde etkiler.



2. LOSEMILI HUCRELERIi NORMAL HUCRELERDEN AYIRT ETME
YONTEMLERI

Asagida kan hiicrelerinde olusan bir kanser tiirii olan 16semi hiicresinin
gortintii isleme teknikleri kullanilarak tespit edilmesi ve taninmasina yonelik olarak
gelistirilen yontemler ele almmaktadir. Losemi hiicresi tanimada kullanilan bu

metotlarin matematiksel anlamlar1 ve goriintii tizerindeki etkileri agiklanmaktadir.

2.1. Otsu Yontemi (Otsu’s Method)

Goriintii  i1slemede otomatik histogram tabanli esikleme yapan bir
algoritmadr. Gri seviyelerin azaltilmasi temeline dayanmaktadir. Goriintiide
hedeflenen sonuca yonelik uygun esik degeri secilmektedir. Tek bir esik degeri
bulmak i¢cin 6n ve arkaplan varyanslarmin hesaplanmasi gerekir. Coklu seviye

esikleme de gercgeklestirilir. (Otsu, 1979), (Liu ve Yu, 2009).

Arkaplan Onplan
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Sekil 2. 1 Otsu yontemi uygulamasi.
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(a) (b)
Sekil 2. 2 Otsu yontemi uygulamasi. (a) Kronik 16semi hiicresi gri seviye goriintiisii. (b) Otsu
doniistim sonucu.

2.2. Renk Tonu, Doygunluk ve Yogunluk (Hue, Saturation, Intensity)

Yontemi

Ug boyutlu bir renk uzayidir. Bu 6zelliginden dolay1 RGB (red, gren, blue)
veya CYM’den (cyan, yellow, magenta) cok farklidir. Koni seklinin merkezi
yogunlugu simgelemektedir. Bu merkez ekseni gri degerleri, tabani beyazi ve sivri
ucu da siyahi temsil etmektedir. Goriintiiyli modifiye etmek i¢in RGB’den daha ¢ok
tercih edilen bir yontemdir. Ozellikle yogunluk bilgisinden dolay1 veri kayb: daha az
ve istenen sonucu daha iyi verebilmektedir. Goriintii isleme alanindaki kullanimi
genellikle, RGB goriintiiden HSI (hue, saturation, intensity) uzayma gecis yapilir,

gortintii istenilen sekilde islenir ve ardindan tekrar RGB uzaymna gecis yapilir

(Gonzales ve dig., 2009).

Renk Pa{‘]ak“g“

Sekil 2. 3 Renk tonu, doygunluk ve yogunluk (HSI) renk uzayi.



Bu bilgiler 15183iInda RGB ve HSI ile elde edilen sonuglari degerlendirmek
gerekmektedir (Nor Hazlyna ve dig., 2010).

(a) (b) (©

Hiicre 2
'
. n

. Hiicre 3
Hiicre 3 !

Hiicre 1

Hiicre 1

(d) (e)
Sekil 2. 4 RGB ile HSI algoritmalarinin sonuglarinin karsilastiriimasi. (a) Akut 16semili
hiicre. (b) S eleman sonucu. (¢)S eleman histogrami. (d) RGB renk uzayr sonucu. (e) HSI renk uzayi
sonucu.

2.3. Yerel Kontrast Germe, Kiiresel Kontrast Germe, Kismi Kontrast

Germe, Parlakhik ve Karanhk Kontrast Germe Yontemleri

Goriintiiyli 1yilestirmek, gelistirmek ve/veya uygun forma doniistiirmek i¢in
goriintli insan ya da cihazlar tarafindan analiz edilmektedir. Buna bagli olarak
yontem, teknik ve siirecler gelistirilir. Burada goriintiiniin gelistirilmesi, goriintiiniin
Oznitelik belirleyici degerlerinin hakimiyetinin artirilmasi veya goriintiiniin farkl
bolgelerdeki belirsizliklerin azaltilmasi olarak tanimlanmaktadir.

Goriintii 1yilestirilme yontemlerinden kontrast germe siklikla tibbi goriintiiler
icin tercih edilmektedir. Kontrast germe islemleri genelde bes grupta

incelenmektedir. Goriintli iyilestirme siire¢lerinde uygulanan 4 adim bulunmaktadir.

e Akut l6semi kan hiicresi goriintiisiiniin boyutunu 40 kez biiyiitmek,
e .bmp uzantis ile goriintiiyli kaydetmek,
e Bu goriintii icinden normal, aydmlik ve karanlik olmak iizere 3 goriintii daha

ayristirilarak kaydedilmektedir.
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Bu islemler yapildiktan sonra bahsedilen 5 tip kontrast germe islemlerinden

istenilen uygulanmaktadir (Mokhtar ve dig., 2009).

2.3.1. Yerel ve Kiiresel Kontrast Germe

Goriintii  lizerinde yerel goOriintii elemanlarini ayarlamak, goriintiiniin
birbirinden farkli koyu ve aydinlik bolgelerine ayr1 ayr1 uygulanarak gerceklestirilen
tyilestirme yontemidir. LCS (Local Contrast Streching) olarak adlandirilmaktadir.
LCS goriintii iizerinde pencereleme ve ayar merkez elemam: kullanilarak
uygulanmaktadir. Asagidaki gibi formiile edilmektedir.

L, (x,y) = 255[1,(x,y) — min]/(Imax — Imin)
Burada
l,(x,y): kontrast germe islemi sonucunda elde edilen (x,y) ¢ikt1 piksel i¢in renk
seviyesidir.
l,(x,y): veri girisi (X,y) i¢in girig gdoriintii renk seviyesi,
Lnax: girdi goriintiisiindeki renk seviyesi maksimum degeri,
Lnin: girdi gorintiisiindeki renk seviyesi minimum degeri.

Formiilde (x, y) goriintiisiniin maksimum ve minimum degerleri i¢inde
cekirdek (kernel) degerini se¢mektedir. Goriintii i¢in RGB renk uzayinda islem
tanimlanwrsa her renk araligindaki degerler kontrast germe silireci i¢in
kullanilmaktadir. Bu her renk araligi i¢in maksimum ve minimum degerleri
verecektir. Buradan tiim renk yelpazesinin maksimum ve minimum degerlerini tek
bir seferde belirlemek i¢in kiiresel kontrast germe islemi dikkate alinmaktadir.

RGB renk kombinasyonu, RGB renk i¢in maksimum ve minimum olmak
iizere yalnizca tek bir deger verecektir. Bu maksimum ve minimum degerler kontrast

germe siireci i¢in kullanilmaktadir (Mokhtar ve dig., 2009).

2.3.2. Kismi Kontrast Germe
Bir tiir otomatik 6lgeklendirme yontemidir. Genellikle kontrast seviyesini ve
goriintliniin parlaklik diizeyini artrmak i¢in kullanilan bir dogrusal haritalama
fonksiyonudur. Bu teknigin orijinal parlaklik, karanlik ayarlama ve kontrast
seviyelerini esas almaktadir. Haritalama fonksiyonu asagidaki sekilde ifade
edilmektedir.
(Imax = Imin)

Pk B (fmax - fmin)

(Qk - fmin) + Imin
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Burada

Py.: cikis pikselin renk diizeyi,

qx: giris pikselin renk diizeyi,

fmax: giris goriintiisiiniin maksimum renk diizeyi degeri,

fmin: giris gorlintiisiiniin minimum renk diizeyi degeri,

Linax: strastyla istenilen maksimum ve minimum renk seviyesi,
Iiin: 1stenen minimum renk seviyesidir.

Islemlere baslamadan &nce her renk uzayr igin giris piksellerinin
cogunlugunun nerede yakisandigi bulunmaktadir. Giris goriintiileri RGB formatinda
oldugundan kirmizi, yesil ve mavi yogunluk araliklarini bulmak gerekmektedir. Tiim
bu islemlerin ardindan en iist ve en alt renk degerlerini her renk diizeyi i¢in de
bulabilmek i¢in ortalama hesab1 yapmak gerekmektedir. Bunun i¢in asagidaki formiil
kullanilmaktadir.

maxry = (MaxXgirmizr + MmaXygsi, + maxyayi)/3
mingy = (MaxXgrmiz + maxygsi, + maxyavi)/3

maxry ve minpy renk uzayl igin maksimum ve minimum renk seviyesi
ortalamasidir. Her ii¢ renk icinde istenilen renk araligi kullanilmaktadir. Ug renk
diizeyinin amaci, ayn1 esik seviyesinin gecerli renklerde yerlesmesini 6nlemektir. Bu
islemlerin ardindan haritalama islemi gerceklestirmek gerekmektedir. Kismi kontrast
germe ifadesindeki dogrusal haritalama fonksiyonuna dayanarak piksel doniistimii

asagidaki gibi ifade edilmektedir.

cikis(x,y) = wNmmTH, giris(x,y) > minyy i¢in
minry

ks (x, y) = [T, (giris(x, y) = fonin) | + nin

maxry— mmT

mingy < giris(x,y) < maxpy igin

cikis(x,y) = %}@Nmaxm, giris(x,y) < maxry igin
TH

Burada

giris(x,y): giris piksel i¢in renk seviyesi,
cikis(x, y): ¢ikis piksel i¢in renk seviyesi,
mingy: alt esik seviyesi,

maxry: Ust esik seviyesi,

Nminry: yeni germe esigi alt degeri,

Nmaxry: yeni germe iist degeri ifade etmektedir.
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minry ve maxpy yeni degerlerine yayilir ve diger pikseller icin sikistirma
yapilir. Bu germe ve sikistirma islemiyle goriintii lizerinde daha genis ve parlak
piksel degerlerine erisilebilir. Sonucta gorintiilerin kontrast ve parlaklik seviyeleri
artmaktadir.

Sekil 2.4°te gorildiigii gibi orijinal goriintiide 80-200 piksel degerleri
araliginda degisen degerler kismi germe islemi sonucunda 20-230 araligina
yayilmaktadir. 80 ve altindaki renk seviyeleri 0-20, 200 ve {lizerindeki renk seviyeleri
de 230-255 araligina yerlesmektedir (Mokhtar ve dig., 2009).

Alt esik degeri Ust e;%—cﬂdegeri

80
| S
Sikistirma islemi Sikastirma islemi
@ Kismi Germe Islemi g
I_H K_H
0o 20 230 255

Sekil 2. 5 Kismi kontrast germe metodu.

2.3.3. Karanhk Kontrast Germe

Bir tiir kismi kontrast germe islemidir. Germe isleminin koyu renkli piksel
degerlerine uygulanarak elde edilmektedir. Karanlik kontrast germe islemi parlaklik
kontrast germe igsleminin ters simetrigi olan bir siiregtir. Renk seviyelerinin se¢ilmesi
asagidaki denkleme dayanmaktadir.

giris(x,y) —TH
255—-TH

(giris(x,y) — TH)
255 —-TH

sikis(x,y) = Yeniry, giris(x,y) <TH

cikis(x,y) = (255 — Yenipy) | + Ly, giris(x,y) > TH

Burada
giris(x,y): girig goriintiisii i¢in yerel piksel seviyelerini,
TH: esik degerlerini,

Yeniry: karanlik deger germe faktoriinii ifade etmektedir.
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Karanlik kontrast germe islemi uygulandiginda, 0-100 araligindaki piksel
degerleri 0-200 araligina gerilmekte ve boylece karanlik bolgeler gerilmekte aydinlik
bolgeler sikistirilmaktadir.

Esik degeri
0 1DD 255
@
kS
Karanlik % Aydnlik
kontrast gem:le kontrast germe
e
ff’-
®
0 25['! 255
Karanhk kontrast germe faktérii

Sekil 2. 6 Karanlik kontrast germe metodu.

2.3.4. Parlakhk Kontrast Germe

Goriintiiniin  parlaklik ve kontrast seviyesini artirmak i¢in otomatik bir
Olgeklendirme yontemidir. Bu yontem kismi kontrast germe temeline dayanmakta ve
karanlik kontrast germe isleminin ters simetrik bir siirecidir. Asagidaki denklem ile

ifade edilmektedir.
g iris(x,y

cikis(x,y) = TH eniry, giris(x,y) < TH
(giris(x,y) — TH) . .

sikis(x,y) = see g (@05 —Yenipy)| + Inin,  giris(x,y) > TH

Burada

TH: esik degerleri,
Yeniry: aydinlik deger germe faktorii olarak ifade edilmektedir.

Yeniry, kirmizi, yesil ve mavi esik degerleri i¢in parlaklik kontrast germe
isleminin yeni boyutudur. giris(x, y) giris goriintiisiiniin renk seviyesi bir piksel i¢in
belirlenen degeri ifade etmektedir. Sekil 2.6’da aydinlik bdlgeler i¢in germe, karanlik

bolgeler i¢in sikistirma teknigi gosterilmektedir.
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Bsik degeri

0 150 255
o @ o
. N -

YT Y
Karanlk Parlalcikc
kontrast germe kontrast germe
A A
r N ™
o @ @
0 100 255
Karanhk kontrast germe faktori

Sekil 2. 7 Parlaklik kontrast germe metodu.

2.4. Otomatik Morfolojik Analiz

Goriintiilerdeki morfolojik farkliliklar1 ayirt edebilmek i¢in her ne goriintiisii
ise bunun ¢o6ziiniirliik ve okunabilirlik agisindan nitel ve kaliteli olmas1 kosullarini
saglamasi1 gerekir. Ancak bu sekilde goriintii lizerinde ayiklama yapilabilir (Scotti,
2005).

Patolojik incelemelerde immiinofenotipleme ve stogenetik yaygin analiz
yontemleridir. Lokositlerin yiizeyinde hiicreye 6zel antijenik yapiya sahip olan
molekiillerin saptanmasiyla neoplastik hiicrelerin incelenmesinde immiinolojik
yontemler de kullanilmaya baslanmistir. immunohistokimyasal boyama ydntemleri
kullanarak  l6semili hiicrelerin  fenotiplerinin  tespit edilmesi islemi de

immiinofenotipleme olarak adlandirilir.

2.4.1. FAB Metodu (French-American-British)

FAB, l6semi hiicrelerinin tespitinde giiniimiizde hala gecerliligi olan goriintii
tabanli morfolojik tanimlama yontemidir. Mikroskoptan alman kot huylu hiicre
goriinimlerini  inceleyerek sitogenetik kullanilarak kromozom anomalilerini
tanimlamak i¢in kullanilir. FAB smiflar1 ii¢ boliimde toplanabilir (Scotti, 2005),
(Yenerel, 2009).

FAB-1:
e Patlamalar kii¢iik ve homojendir.
e (Cekirdeklerinde yuvarlak ve diizenli kiiciik yariklar ve goze carpmayan
niikleoller vardir.

e Stoplazma genellikle yetersiz ve vakuollerden yoksundur.
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FAB-2:
e Patlamalar biiyiik ve heterojendir.
e (ekirdekler diizensiz ve ¢okga yariklar bulunur.
e Bir veya daha fazla biiyiik niikleol mevcuttur.

e Stoplazmanm hacmi degiskendir ama sik sik ve bol vakuoller igerebilir.

FAB-3:
e Patlamalar ortaboylu ve homojendir.
e (Cekirdeklerin sekli oval ve diizenlidir.
e Bir veya daha fazla belirgin niikleol mevcuttur.
e Stoplazmanim hacmi orta ve belirgin vakuoller icermektedir.

Normal hiicre ile 6zellikler verilen lic smif asagidaki sekilde gosterilmektedir

(Scotti, 2005).

Normal Hiicre FAB-3

. 'l h:".
Sekil 2. 8 FAB metodu ile 16semi hiicrelerinin smiflandirilmasi.

2.5. Gradyan Yontemi

Bir goriintii icerisindeki kenarlar1 belirlemek i¢in uygulanabilecek en verimli
yontemlerden birisi, ani renk seviye degisimlerini tespit etmektir. Bu amag i¢in
bircok kenar belirleme yonteminin kullandigi temel yaklasim, bdolgesel tiirev
hesabina dayanir. Goriintii bilgisinde alinan tiirevler yerel maksimum, yerel
minimum ve sifir ge¢is degerlerini  verdiginden goriintiiniin  kenarlarinin
belirlenmesinde kullanilmaktadir.

Goriintiiniin 1. tiirevi gradyan yontemi, 2. tiirevi de Laplace operatori
yontemi olarak adlandirilmaktadir. Asagida gosterildigi gibi tipik bir-boyutlu (1-B)
kenar1 temsil eden bir analog f(x) fonksiyon incelenmektedir. Tipik problemlerde,
sekildeki xo’m degerini bir kenar noktasi olarak incelemek mantiklhidir. x¢’1
tanimlamanin bir yolu, f(x) fonksiyonunun 1. tirevini ( f'(x)) veya 2. tiirevini

(f"(x)) hesaplamaktir. Sekilde xo degeri, f'(x)’in bolgesel ekstremumu
16



(maksimum veya minimumu) veya f''(x)’in sifir gegisi (f"'(x)’in isaretini
degistirdigi nokta) aranarak tanimlanabilir. Ikinci tiirevin yani f ''(x)’in sifir gegisi,
Laplace operatorii tabanli yontemler grubunda incelenmektedir.

Sekil 2.8’den de goriilecegi gibi 1-B ¢izimlerde kenar noktalari, ani
degisimden ziyade biraz daha yumusak bir ge¢is biciminde modellenmektedir. Bu tip
modelleme, gergeklige yakin bir gosterim icin tercih edilmektedir. Soyle ki,
orneklemenin bir sonucu olarak sayisal goriintiilerdeki kenarlar genel olarak hafif
bulaniklagmaktadir. Sekilde gosterilen muhtemel kenar noktast xy’1 tanimlamaya ek
olarak, f'(x) aym zamanda kenarin yoniinii ve biiylikligiini kestirmede
kullanilabilir. Eger | f '(x) | ¢ok biiyiik ise, f(x) ¢ok hizhi degisir ve bu durum
parlaklikta hizhi bir degisime kars1 diiser. Eger f '(x) pozitif ise, f(x) artan bir
fonksiyondur. Bu fikirlere dayali olarak kenar belirleme igin bir yaklasim asagidaki

sistemi kullanmaktadir.

Goriintii

/ f(x)

X

I
1
l
I
i
|
| f'(x)
A
)
I
i
I
1
[
|

o X

A S
\/

(a) (b)
Sekil 2. 9 Tiirev operatorleri ile kenar belirleme: (a) Koyu arka plan iizerindeki beyaz bant
goriintiisii; (b) Acik arka plan iizerindeki siyah bant goriintiisii.

£(x)

'

1
=

<><i§ /

Sekil 2.9°da verilen sistemde ilk olarak f(x)’den | f '(x) | hesaplanmaktadir.
Burada | f '(x) |, belli bir esik degerinden biiyiikse bu goriintii pikseli, bir kenar

17



aday1 olacaktir. Ilgilenilen kenar noktasinda eger bu sart birden fazla x degerleri i¢in
saglanirsa bu durumda bir kenar, noktadan ziyade ¢izgi olarak goriinmekte ve kalin

kenarlarin olugsmasia neden olmaktadir.

f) i f'(x) Evet Evet

x =x, da |f" (x)| bir yerel

A 4

A 4

d

> esik midir? maksimum mudur?

l Hayir l Hayir

Xo bir kenar Xo bir kenar

noktasi degildir. noktasi degildir.

Sekil 2. 10 1-B kenar belirleme sisteminin blok diyagrama.

Bu sorunun iistesinden gelmek i¢in en iyi yaklasim, sadece | f '(x) |
degerlerinde yerel maksimuma sahip olan noktalar1 bulmak olacaktir ve bu noktalar
kenar noktalar1 olarak belirlenmektedir. Bu durum asagidaki sekil 2.10°da

gosterilmektedir.

fix)
i
Xy & X
i
]
1
1 Yerel £'(x)
f : i Maksimum
Esik
-I:‘/ \""h
ot

STy
L]

Sekil 2. 11 1-B kenar belirleme islemi.

Kenar belirleme isleminde kullanilan esik degerinin se¢imi, uygulamaya bagl
olarak degisiklik arz eder ve kenar goriintiisiiniin performansi, se¢ilen esik degeri ile
yakindan ilgilidir. Esik degeri, | f '(x) | degerlerinin biiylik olanlarmni kiigiiklerinden
ayiracak sekilde secilmelidir. Uygun esik degeri, | f '(x) | degerlerinin histogramina

bakilarak belirlenmektedir. Ayrica uyarlamali olarak da esik degerini belirlemek
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miimkiindiir. Genellikle esik degeri, en biiyilkk gradyan %5 ile %10’u olarak
secilmektedir.

2-B bir f(x,y) fonksiyonu i¢in f '(x)’in genellemesi, f(x,y) nin gradyani
olarak tanimlanir ve asagidaki denklem ile ifade edilmektedir.

_xy) . fwy)

Burada 1, x-yoniindeki 17, ise y-yoniindeki birim vektorlere karsi

diismektedir. Vf (x,y)’ye dayali olarak, 1 boyutlu kenar belirleme sistemi sekil
2.11.°deki gibi genellestirilmektedir.

f(x) /G0 0 Evet Evet
(x0,¥0)'da

— VO ) | » Kenarinceltme |—»

A 4

> esik midir?

l Hayir l Hayir

(X0,Yo0) bir kenar noktas1 degildir.

Sekil 2. 12 2-B kenar belirleme sisteminin blok diyagrama.

Sekil 2.11°deki sisteme gore, ilk olarak f(x,y)’nin gradyani olan Vf (x,y)
fonksiyonunun genligi hesaplanmakta ve bu genlik degeri daha sonra aday kenar
noktalarini1 tanimlamak i¢in bir esik degeri ile karsilastirilmaktadir. Eger Vf (x,y)
fonksiyonunun genliginin belirli bir esik degerinden biiyiik oldugu biitiin (x,y)
noktalar1 kenar noktasi olarak tanimlandigindan, olusan kenar goriintiisii ince
cizgilerden ziyade kalin seritler halinde goriinmektedir. Kalin seritlerden ince
cizgiler elde etmek i¢in, kenar goriintii inceltme (thinning) islemine tabi
tutulmaktadir. Basit bir kenar inceltme algoritmasinda, en azindan bir yonde
| V£ (x,y) | blyiikliigiiniin yerel maksimum olup olmadigini kontrol edilerek kenar
noktalar1 se¢ilmektedir. Bircok durumda, sadece yatay ve diisey yondeki yerel
maksimumu kontrol etmek yeterli olmaktadir. Potansiyel bir kenar noktasinda,
belirlenen yonlerden herhangi biri boyunca eger | Vf (x,y) | yerel maksimum ise bu
potansiyel kenar noktasi bir kenar noktasi olarak degerlendirilmektedir. Diger

taraftan, bu basit kenar inceltme algoritmasi1 giliclii kenar ¢izgileri etrafinda ¢ok
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sayida hatali kenar cizgileri olusturmaktadir. Bu hatali kenar ¢izgilerinin cogunu yok
etmek icin basit bir yontem, asagidaki ek sinirlamalariyla saglamaktadir.
e [Eger yatay yonde (x,,y,) noktasinda | Vf (x,y) | yerel maksimuma sahip
ise, yani

|0f (x,y)

|0f ()
d0x

(X,Y)—(XO'YO) e,y)—(x0,Y0)

oldugunda (x,, y,) kenar noktasi olmaktadir.
e Eger disey yonde (xg,y,) noktasinda | Vf (x,y) | yerel maksimuma sahip
ise, yani

| af (x,y)

af (x,y)
dy k |

0x

(x,¥)—(x0,%0) (x.y)=(x0,¥0)

oldugunda (x,, y,) bir kenar noktas1 olmaktadir.

Yukaridaki iki esitliklikte k tipik olarak 2 civarinda secilmektedir. Sartlar
saglandiginda yatay yon boyunca parlaklik degisim oram diisey yondekinden 6nemli
derecede biiyilk olmakta ve diisey yon boyunca parlaklik degisim orami yatay
yondekinden daha biiyiik olmaktadir. Gradyan tabanli kenar belirleme sistemleri iki
degisik sekilde uygulanabilmektedir. Bunlar, yonli ve yonsiiz kenar sezicileri olarak
adlandirilmaktadir. | Vf (x,y) | fonksiyonunu kullanan kenar belirleme sistemlerine
yonsiiz kenar sezicisi adi verilir ki bu sistem herhangi bir dogrultu i¢in ayarli degildir
ve her yon i¢in esit agirlikli sonuglar iiretmektedir. Eger kenar belirleme sistemi
herhangi bir yon i¢in ayarlanmigsa bu sistemlere yonlii kenar sezicisi adi
verilmektedir. Ornegin, 2 boyutlu kenar belirleme sisteminde |Vf (x,y) |
fonksiyonu yerine sadece | df (x,y) /0x| fonksiyonu kullanilirsa, bu durumda
sistem sadece diisey yondeki kenarlar1 tanimakta ve yatay yondeki kenarlara ise
cevap vermemektedir. 2-B sayisal fonksiyonlarda tiirev islemleri, fark denklemleri
ile ifade edilebilmektedir. Bu anlamda df (x,y) / dx ve df (x,y) / 0y ile ifade
edilen kismi tiirevler fark denklemi ifadeleri ile tanimlanabilmektedir. Ornegin,

df (x,y) / 0x kismi tiirevi agagidaki fark denklemleri ile yer degistirmektedir:

a_f(a’;y) ~ —[f( o) — (g — 1,1)]
afg;y) —[f(ny + 1,n,) — f(ny,ny)]
W ~ %[f(nl +1,n,) — f(ny — 1,n,)]
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Kenar belirleme sisteminde, hesaplanan tiirev degerleri bir esik degeri ile
kargilastirildigindan ve bu esik degeri ayarlanabilir oldugundan esitlikteki 1/T ve
1/2T olgeklendirme katsayilar1 ihmal edilebilmektedir. Tanimlanan ifadelerin daha

1yi yaklastirim i¢in asagidaki gosterimler kullanilabilir:

W = [f(n, + L,n, + 1) — f(ny — 1,ny + 1]
+[f(ny +1,n,) — f(ny — 1,n,)]
+[f(ny+1,n,—1) —f(ny —1,n, — 1)]

W = [f(n, + L,n, + 1) — f(ny — 1,ny + 1]

+2[f(ny + 1,np) — f(ny — L,n,)]
+fy+1L,n, —1) = f(ny — 1,n, — 1)]

Yukarida ifade edilen nedenden dolayi, dl¢cekleme katsayilar1 bu esitliklerde
ihmal edilmistir. Egitliklerdeki fark alma islemleri, f(nq,n,) ile dirtii yanit1
h(nqy,n,) olan bir siizgecin evrigimi olarak yorumlanabilmektedir. Bu anlamda
esitlikleri saglayan ve yonlii kenar sezicilerine karsi diisen silizgec diirtli yanitlari
Tablo 2.1°de (a) ve (b)’de gosterilmektedir. Ayrica aynit mantikla yatay yondeki ve
445" dogrultusundaki kenarlar1 bulmak icin kullanilabilecek siizgeg diirtii yanitlar:
Tablo 2.1°de (c)-(f)’de verilmektedir.

Tablo 2. 1 Yonlii kenar belirleme igin kullanilabilen siizgeglerin diirtii yanitlari: (a) ve (b)
diisey dogrultudaki kenarlar igin; (c) ve (d) yatay dogrultudaki kenarlar icin; (e) ve (f) +45°
dogrultusundaki kenarlar igin.

np—1,n,+1) (ny,n,+1) ni+1,n,+1)
(g —1,ny) (nq,np) (g +1,n,)
(g —1np,—1) (ny,ny — 1) (+1n,—1)
-1 0 1 -1 0 1 1 1 1 1 2 1 0 1 1 1 1 0
-1 0 1 2 0 2 0O 0 O 0o 0 O -1 0 1 1 0 -1
-1 0 1 -1 0 1 -1 -1 -1 -1 -2 -1 -1 -1 0 0 -1 -1
(a) (b) (c) (d) (e) ®

Tablo 2.1°deki yonlii kenar maskelerini kullanarak Sekil 2.12 (a)’daki orijinal
gortintiiye iliskin elde edilmis kenar goriintiileri gosterilmektedir. Goriildiigi gibi
maskeler sadece ilgili dogrultudaki kenarlar1 tanimakta, diger dogrultulardaki
kenarlar1 ise taniyamamaktadirlar. Her bir maske ile elde edilen gradyan
goriintiisiinden kenar goriintiisiine ulagsmak i¢in kullanilan esik degerleri, her bir

gradyan goriintiisiiniin en biiyiik genlik degerinin % 5°1 alinarak belirlenmektedir. Bu
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esik degerinden biiyiik gri seviyeler 255, kii¢iik olanlar ise 0 almarak kenar

goriintiilerine ulasmaktadir.

orijinal gérintd

ikili gradyan maskesi genlestirilmis gradyan maskesi

o0
P

(b) (c)
Sekil 2. 13 Kenar belirleme ydntemi. (a) Orijinal 16semi hiicresi gri-ton goriintiisii. (b) ikili
gradyan maskesi. (c) Genisletilmis gradyan maskesi.

Yonsiiz kenar sezicileri 3 grupta toplanmaktadir. Bunlar, Sobel, Prewitt ve
Robert olarak adlandirilmaktadir. Bu tip yonsiiz kenar sezici siizgeclerin maskeleri

Tablo 2.2’deki gibidir (Gonzales ve dig., 2009).

Tablo 2. 2. Gradyan maskeleri.

1101 1201 1101 1|11 0011 0j11(0

21012 0]0]|0 -110 1 010]0 0-110 01]0|-1

1101 1201 1101 1) -1] -1 010]|0 0101
Sobel Prewitt Robert

Ayrica gradyan yontemi c¢esitli tibbi goriintiilerde On isleme veya ara isleme

olarak da tercih edilmektedir. Bu alanda watershed algoritmasi i¢inde veya destek
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vektor makineleri ile birlikte kullanimi s6z konusu olmaktadir (Morkiewwcicz ve

dig., 2005), (Gavlasova ve dig., 2008).

2.6.  Yiiksek Verimli Eleme Algoritmasi
Goriintii isleme teknikler1 kullanilarak biyolojik hiicre goriintiilerinin de
analizi yapilmaktadir. Bu algoritmalar dort farkli sinifla ifade edilmektedir.
e [Karakteristik esikleme 6zelligi veya kiimeleme 6zelligine dayals,
e Kenar algilama 6zelliklerine dayals,
e Bolge ¢ikarma tiirlerine dayal,
e Bazi algoritmalarin kombinasyonlarindan olusturulan yeni algoritmalar
olarak tanimlanmaktadirlar.

Genel olarak siralanan bu algoritmalarda arkaplanin sabit istenmesi sadece
birka¢ izole hiicre goriintiilerinde basarim oranin1 kabul edilebilir seviyede
saglamaktadir. Diger yandan yar1 otomatik sistemler kullanilarak kullanici tarafindan
belirlenen mekansal bolgelerde piksel saymak icin gelistirilmektedirler.

Sjostrom ve dig., onerdikleri yapay sinir aglarina (YSA) dayali bir hiicre
sayma sistemidir. Reddedilen atiklar1 ve diger nesnelerin hiicre olmadiklarini
smiflandirmasi i¢in ilgili giris goriintlistiniin taramada akilli bir filtre kullanilmalidir.
Ancak dogruluk ve yiiksek hesaplama yiikii smirli olmaktadir.

Loukas ve dig., biiylik 6l¢ekli histolojik goriintiilerin hiicre ¢ekirdeginin tespit
edilmesinde ¢ok asamali bir algoritma dnermektedirler. Onerilen algoritma 16semi
hiicrelerinin temeli, sayisi, boyutu ve konumunu tanimlamada kullanilmasi i¢in
tasarlanmistir.

Sekil 2.13.(a)’da FMC44 tipi bir 16semi hiicresinin tipik mikroskopik
goriintiisii verilmektedir. Onerilen algoritma kenar belirleme igin 3x3’liikk Sobel
filtre kullanmaktadir. Sekil 2.13.(b)’de gosterilen sonug iiretilmektedir. Daha sonra
gorlintii yatay olarak boliimlenmistir ve histogram piksel yogunluklar:t kullanici

tanimli esik degeri asagidaki esitlik ile ifade edilmektedir.

XN,

Zl > Esik degeri

XN,
Burada
I: histogram degerindeki piksel yogunluklari,

[Xn,, Xn,]: bir boliimiin baslangi¢ ve bitis noktalari olarak ifade edilmektedir.
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Sekil 2.13.(c)’de yedi pargaya bdliitlenmis olan goriintii gosterilmektedir.
Boliitleme islemi hiicrelerin arkaplandan ayrismasmi saglamaktadir. Sekil
2.13.(d)’de hiicrelerin sinirlartyla kutular i¢inde gosterilmektedir. Tiim hiicreler

belirlenmekte ancak bazen bir kutu iginde birden ¢ok hiicre kiimelenmektedir.

s i " _ :
() (d)
Sekil 2. 14 Yiiksek verimli eleme algorltma51 uygulamasi. (a) FMC44 tipi 16semi hiicresi
goriintiisii. (b) Kenar belirleme algoritmasi. (c) Ozyineli segmentasyon. (d) Siir ¢ikarimi.
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Sekil 2. 15 Farkli 16semi hiicre tiplerinde elde edilen algoritma sonuglari. (a) FMC44 tipi
16semi hiicresi algoritma ¢ikisi. (b) 3E10 tipi 16semi hiicresi algoritma ¢ikist. (¢) 17G10 tipi 16semi
hiicresi algoritma ¢ikist.
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Sekil 2.15’te FMC44, 3E10 ve 17G10 tipi 16semi hiicreleri i¢in algoritma
sonucunda hiicrelerin tanimlanmasina dair goriintiiler gosterilmektedir. Sekilde her
16semi hiicresi i¢in 40 kez biyiltiilmiis ve 1000x1000 ¢oziiniirliigiine sahip parlak
bir goriintii elde edilmektedir.

Onerilen algoritma hiicre goriintiisiinden otomatik olarak hiicre sayisini,
boyutunu ve gorece hiicre konumunu belirlemektedir. Bunlar topluluk i¢inde
istatistiksel eleme islemleri sonucunda elde edilmektedir. Buna ek olarak kiimeler
icinden tek hiicreleri siniflandirmaktadir. Bu hiicreleri beyaz olarak belirlenmis sinir
kutular1 ile gostermektedir. Yanlis smiflandirilan hiicreler ise siyah olarak
belirlenmis smir kutular1 ile gosterilmektedir. Tek hiicrelerin ve hiicre kiimelerinin

caplar1 ve Ozlerinin Onerilen algoritma sonuclar1 grafikte verilmektedir.

moTes T e .o | M Tek hicre savist
3E10 Tipi Losami 1 Kimnes hiicrs savisi
B Tanimsiz hilere sayist

FMCA4 Tipi Lisemi
01 Hiterasi
17G10 Tipi Lisemi

a0 Hiterast I
a0 4
20

5 - - [

1 2 3

Farkh hiicre tipleri icin algoritma sonuclan

120 Hiseresi

Hiicre toplulul istatistikderi
=

Sekil 2. 16 Farkli 16semi hiicreleri i¢in topluluk istatistikleri.

Ek olarak smiflandirma adimlari ile verilen goriintii icindeki hiicreleri ytiksek
dogrulukla saymakta ve belirlemektedir. Onerilen algoritma yiiksek hassasiyet ve hiz

ile hiicre goriintiilerini analiz etmektedir (Prasad ve dig., 2006).

2.7. K-En Yakin Komsu Yontemleri

K-en yakin komsu algoritmasi, uzayda en yakin Orneklere dayali nesneleri
smiflandirmada kullanilan bir 6riintii tanima yontemidir. K-en yakin komsu tabanh
ogrenmenin temel islevi yerel olarak yaklasik nerede oldugu siniflanana kadar vektor
testi olusturur. Yakmlik minimum mesafe olarak alinir (Asadi ve dig., 2006). K-en
yakin komsu algoritmasi ve tiim basit makine 6grenme algoritmalar1 arasinda bir

nesnenin nesne sinifinin en yakin komsular1 olan k arasinda ortak atanmis olmak,
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komgsularinm oyu ile smiflandirilir (k pozitif bir tam say1, genellikle kiigiiktiir). Eger
k=1 ise, nesne basit onun en yakin komsu simnifina atanir. Ayni yontem basitce
nesnenin 6zellik degerini atayarak komsularin en yakin olan k degerlerini ortalama
regresyon degeri olarak kullanabilir. Bu komsu degerlerinin yakin olanlar1 uzak
olanlara gore komsularin agirligma daha fazla katkida bulunabilir. Her komsu i¢in
ortak agirlik (1/d), komsu mesafesi de d olarak genellenmektedir (Bremmer ve dig.,
2005).

Egitim ornekleri ¢ok boyutlu bir 6rnek uzayda bir sinif etiketiyle tanimlanir.
K-en yakin komsu yontemi, diizgiin bir ¢ekirdek ile ¢ekirdek yogunlugu ‘balon’
kestirimi degisken bant genisligi 6zel durumudur (Terrell ve Scott, 1992). K-en yakin
komsu yontemi sekil 2.16’da gosterilen ornekle agiklanabilir: Bu yesil yuvarlak test
ornegi olarak tanimlanmaktadir. Birinci sinif olarak mavi kareler, ikinci sinif olarak
kirmiz1 tiggenler tanimlanmalidir. Eger k=3 ise, yesil yuvarlar ikinci smif olarak
belirlenir. Ciinkii sadece iki licgen ve bir kare secilen dairenin iginde bulunmaktadir.
Eger k=5 ise, yesil yuvarlak birinci sinif olarak belirlenir. Ciinkii ikinci secilen daire

icinde 3 kare ve iki liggen bulunmaktadir.

|
>

Sekil 2. 16 K-en yakin komsu yontemi diyagrami.

2.8.  Sir Noktas1 (Watershed) Algoritmasi

Gorilintii  segmentasyonununda morfolojik temelli bir yOntemdir. Bir
goriintliniin gradyan genligi watershed doniisiimii i¢in topolojik bir yiizey olarak
kabul edilir (Burges, 1998), (Morkiewwicz ve dig., 2005). Watershed haritas1 farkli
yollarla bulunabilir ve goriintii islemede farkli alanlarda kullanilmaktadir. Watershed
cizgileri digiimler, kenarlar veya hem diigiim hem kenarlar tlizerinde tanimli

olabilirler.
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Watershed doniisiimii c¢ogunlukla goriintiiniin  boliimlenmesi sayesinde
goriintii  lizerindeki gegislerin  tahmin edilmesine dayalidir. Bu tip bir
segmentasyonun amaci goriintii iizerindeki gecis uzunlugu ve yiiksekliginin bilgi
olarak yorumlanmasidir (Morkiewwicz ve dig., 2005).

Losemi hiicreleri lizerinde watershed algoritmasinin temel kullanimini

incelendiginde elde edilen sonucglar Sekil 2.17°deki gibi gosterilmektedir.

Kronik Lésemi Hiicreleri Gri Seviye Doniistimil
po@ > 955,89 pog o @559
e 0 0%y il Ay S
- g o k . ) i
o i-,\-

(a) (b)

Yogunluk Doniisimi ~bw Watershed Haritas:

(e)
Sekil 2. 17 Watershed algoritmasinin 16semi hiicresinin tespit edilmesi. (a) Orijinal kronik
16semi hiicre goriintiisii. (b) Gri seviyeli goriintii. (¢) Ikili yogunluk doniistimii. (d) Watershed haritasi.
(e) Watershed doniisiimii sonucu.
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2.9. Cekirdek Yontemi (Kernel Methods)

Cekirdek yontemleri bir Oriintii tanima algoritmalar: sinifidir. Bu yaklasim
1900’1i yillarm ortalarindan beri gelistirilmektedir. Disbiikey optimizasyonu veya
ozproblemler cogunlukla ¢ekirdek algoritmalar ile istatistiksel olarak verimli
sonuglar vermektedir. Bu ylizden tercih edilen yontemlerin basinda gelmektedir.
Oriintii analizinin genel gorevi kiimeler, siralamalar, temel bilesenler analizi (PCA-
principle components analysis), korelasyon, smiflandirma gibi genel tiirdeki veriler
(dizileri, metinleri, set noktalari, vektorler ve goriintiiler) i¢cinden ¢alisma smifindaki
iligkileri bulmakta ve analiz etmektedir (Welling, 2009).

Cekirdek yontemi yaklasimi bir Oklid uzayimda cesitli veri iliskilerini bulmak
icin kullanilabilir. Bunlar veri doniistiirme problemi, yiiksek boyutlu 6zellik uzayinda
verileri haritalama problemleri olabilir.

Bu yontemle tiim c¢ekirdek c¢iftleri arasinda i¢ hesaplamalar ile 6znitelikler
hesaplanmaktadir. Cekirdek fonksiyonlarmin veri dizisi, grafik, metin, goriintii gibi
vektorler i¢in gelistirilmistir.

Algoritmalar1 c¢ekirdekler ile ¢alisma yetenegine sahip yOntemler destek
vektor makineleri (DVM), Gauss siiregleri, Fisher’in dogrusal diskriminant analizi
(LDA), temel bilesenler analizi (PCA), kanonik korelasyon analizi, ¢ekirdek sagri
regresyon (KRR), spektral kiimeleme, dogrusal adaptif filtreler olarak siralanabilir

(Sewell, 2009), (Theodoridis ve Koutroumbas, 2009: 214).

2.9.1. Cekirdek Sagr Regresyon (Kernel Ridge Regression) Yontemi

Andrey Tychonoff tarafindan gelistirilen Tikhonov Regiilasyonu 1yi
tanimlanmamis (ill-posed) problemlerin ¢oziimiinde en sik kullanilan yOntemdir.
Istatistikte bu yontem sagr1 regresyonu olarak bilinir. Smiflandirma i¢in verinin en
kiiciik karelere (least squares) ayristirilarak incelendigi yonteme denir. Eger bu
dogrusal olarak gerceklestiriliyorsa, buna Fisher’in diskriminant simiflandirmasi
(LDA) da denir (Sewell, 2009).

Cekirdek sagr1 regresyonda farkli nesnelerin karar simirlarina yakin
bolgelerine vurgu yapilmaz. Coziim ise verilerden elde edilen egitim Orneklerine
dayanir. Bununla birlikte, bu yontem sadece birden fazla ve drneklere sahip olan veri
kiimelerine uygundur. Dogrusal yontem i¢in ¢ekirdek hilesi (kernel trick) kullanim1
ozelliklerin sayis1 fazla ve Orneklerin sayisi az olmalidir. Aksi durumda cekirdek

hilesi kullanilmamalidir. Boylece veri kiimesinde az 6zellik ile ¢cok sayida Ornegin
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kullanilmasi i¢in dogrusal siniflandirmali sagr1 regresyon kullanimi olanagi saglar.
En kiictik kareler yontemi w’y1 bulmak icin en popiiler yaklasimdir. Kare farklar:

toplamini minimize eden w i¢in:

Lo(@) = ) (@'x; = %)

Yukaridaki ifadeyi minimize etmek, n adet vy, v,, ..., v, vektor tarafindan
iiretilen R”’nin alt uzaymda Y = (y,¥,, ..., yr) vektoriiniin izdiisiimiinii almaya
esdegerdir.

Alt uzaydaki izdiisiim her zaman taniml ve tektir. Ote yandan vy, v,, ..., v,
lineer bagimsizsa, eger ornek kiiclikse ve T < n ise bu her zaman gecerlidir. Bu tek
izdiisim bunlarin lineer birlesimi olarak ¢oklu temsile sahiptir. En kiigiik kareler
metodu tek bir regresorii zorunlu olarak tanimlamaz. Daha genel bir problem

diistiniiliirse, a > 0 i¢in:
T
Lr(@) = allol* + ) (@'x - y)?
i=1

10

orijinal veri
—— 3. derece kir
—10}

—— 4. derece kir |

~ 5 derece kir

° egitim noktalan

L 0 2 4 6 8 10 12

Sekil 2. 18 Cekirdek sagr1 regresyonu.

Bu A vektoriinii minimize eden w sagri regresyonu ¢oziimiidiir. En kiictik
kareler yaklasimmin a > 0 oldugu 6zel durum da sagr1 regresyonu verir. Parametre

olarak a > 0 kullanilmasinin 3 ana nedeni bulunmaktadir:
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e Birincil Form: Sagri regresyonunun a > 0 i¢in ¢dziimii incelenirse, T X n
matrisinin satirlar1 x; siitunlart v; olmak iizere X = (x4, x5, ..., x,)" seklinde ifade
edilen matris kullanilarak Lz nin w’ya gore tiire alinip sonug sifira esitlenirse

Lre (@) = allwl? + | Xw — Y||?
2a0 = 2X'Y + X' Xw =0
w=(al+X'X)"X'Y
I: birim matris olarak tanimlandiginda ve lim w — o iken allw||? oldugundan
dolay1 lim Lgg — oo gergeklesir.

X'X, I ve al + X'X matrislerinin boyutlar1 n X n sekildedir. X'X matrisi yari-
pozitif tanimhidir ve al ile toplanarak matrisi pozitif tanimli hale getirilir. Her pozitif
tanimli matrisin ayn1 zamanda tekil olmayan matristir ve al + X'X’in tersi vardur.
Eger a > 0 ise sagr1 regresyon i¢in her zaman tek bir ¢6ziim vardir.

Eger a =0 ise ve X’in derecesi n’den kiigiikkse, matris tekil hale gelir.
lim a — 0 iken matris tekillige yaklasmaktadir ve w degerini bulmak i¢in kullanilan
degerler daha kararsiz hale gelirler. Cok biiyiik veya ¢ok kiigiik sonuglar ve
yuvarlama hatalari ile karsilagilir. Regresyonun a > 0 secilmesi hesaplamay1 kararl
hale getirmektedir.

Eger a c¢ok biyiik segilirse al baskin olur X'X’i tamamen etkisizlestirir ve
tahmin performansmi koétiilestirir. Eger a ¢ok kiiclik segilirse niimerik sorunlarla
karsilagilabilir. Optimal deger ne ¢ok biiyiik, ne ¢ok kiiciik olmalidir. X'X elemanlari

ile uyumlu olmalidir ve a se¢imi veri kiimesine 6zgii olmalidir.

o Ikili Form: A[(al + A’A)~']" = [(al + A’A)"1]'4, x € R™ ve w'x 6zelligi
kullanilarak sagri regresyon ¢oziimii su sekilde ifade edilir.
w'x=(al +X'X)"X'Y)x
=Y'X(al +X'X) 1x
= Y'(al + XX")Xx

Tekil olmanin benzer o6zellikleri al + X'X flizerinde de kullanilir. T X T
boyutunda olan matris ilk formla kiyaslandiginda dezavantajli olarak yorumlanabilir
ve T ornek boyutu ¢ok biiyiikse ancak bu formiil 6nemli geneller yapabilme imkani

tanimaktadir.
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w=Y(al +XX')1X
wx=Y(al +K) 'k
Burada K matrisi karsilikl skaler yapidadir.

(x1,21)  (x1,x2) - (xg,x7)
K = (xz,x1)  (x2,%3) - (x,%7)
(XT;X1) (xT:xz) (xT:xT) TXT

ve k = k(x) vektor formundadir.
(xlr X)
k — (xz.; X)

(xT., x)

Tim x; ve x’ler karsilikli skaler durumdadir.

e Lineer Olmayan Regresyon: n =1 ve tiim x’lerin birer say1 oldugu 3.
dereceden polinom yaklasimlar1 ile ilgilidir. Bu polinomlarmn tiirevi almip ikili
formda oldugu gibi basit bir argliman olusturularak L(w) seklinde yazilabilir.

Rastgele secilmis bir x sinyali i¢in ®:X — S haritalamas1 i¢in S skaler bir
vektor uzayr 6zellik uzayr olarak da tanimlanmaktadir. Bu 6zellik matrisi sagri
regresyon uzayinda kullanilmaktadir.

]/RR = Y’(al + K)_lk

Burada
K(x1;x1) K(xpxz) K(XLXT)
K = k(xgx1)  K(xpx2) - K(xgx7)
K(XT;X1) K(XT;xz) K(XT;XT)
ve
K (1, X)
i = [ €02, %)
K (xr, x)

S uzayr sonlu boyutlu olmak zorunda degildir ve bununla birlikte tiim skaler

vektorler Hilbert uzay ile ifade edilebilir.
k:x? > R oldugundan k(x;,x,) = (dD(xl),dD(Xz)) ve k bilindiginde regresyon

islemi gerceklestirilmektedir (Kernel Methods Article, 2011).
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2.9.2. Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine) Yontemi

Bir ¢esit dogrusal veri smiflandirma yontemidir. Kullanilan 6rnek sayisi
onemli degildir. Farkli siniflardan durumlarda bulundugu verilerde bir hedef noktas1
belirler. Bu hedef noktasi iizerinden verileri siniflandirir. Son zamanlarda cesitli
goriintii siniflandirma algoritmalarinda elde edilen basarim yiliksek oldugundan tercih
edilen bir yontemdir. Destek vektor makinelerinin anlasilabilmesi i¢in Vapnik

Chervonenkins teoremini ele almak gerekmektedir (Burges, 1998).

2.9.2.1. Vapnik-Chervonenkins Teoremi (VC)
VC teoreminin temel fikri, genelleme yeteneginin kontrol edilebilmesi i¢in
bir algoritma olusturulmasma dayanir. ikili 6riintii tanima problemini incelemekte ve

elde ettigi sonuglart m’li durum i¢in genellemektedir (Costes ve Vapnik, 1995).

2.9.2.2. Destek Vektor Makinesi Algoritmasi
Iki farkl1 sinifin belirlenmesi problemine ¢dziim olarak iiretilen yontemdir. D
adinda n noktali bir veri seti verilmis olsun
D = {(x;,y)|x; € RP,y; € {—1,1}}:;1
N egitim 6rnegi bulunmaktadir, {{y;, x;},i =1,2,..,N} kiime ciftleri ile temsil
edilmektedir. Burada x; ve yi’nin ait oldugu smiflar belirtilmistir. Boyutu p olan bir
vektor x; ile ifade edilir. Bu -1 ve 1 degerlerini alir. y;’de bu kiimenin bir elemanini1
temsil etmektedir; y ve a smiflandirict parametreleri f(x, a) fonksiyonu tarafindan
temsil edilmektedir. DVM yontemi hiperdiizlemi optimum olarak smiflara
ayirmaktadir. Boylece
e Hiperdiizlemin her 1iki tarafinda bulunan y = +1 etiketleri ile
orneklenmektedir.
e En yakin vektorlerin mesafesi normalin her iki tarafinda bulunan maksimum
hiperdiizlemdir.
Buna sekil 2.19°da gosterildigi gibi optimum payli mesafe ve destek vektorleri denir.
Bu hiperdiizlem asagidaki gibi tanimlanmaktadir.
wx+b=0
Burada w ve b hiperdiizlemin parametreleridir. Bu vektorler hiperdiizlem {izerinde

degilse wx + b s 0’a gider. Bunlarin siniflandiricist f(x, @) = sgn(wx + b) olarak
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tanimlanir. Destek vektor makineleri paralel iki hiperdiizlem boyunca uzanmaktadir.
Optimal hiperdiizleme iliskin esitlik asagidaki gibi ifade edilmektedir.
wx +b==1
Iki destek vektdr hiperdiizlemi denklemi ile payin maksimizasyonu sinirli

(kasitlt) optimizasyon sorununa yol agmaktadir.

min {3 ol
Problemin kisitlari:
yi(wx +b) =1, i=1,.., N
Eger egitim Ornekleri dogrusal olarak ayrilabilir degilse Sekil 2.19°da
gosterildigi gibi siniflandirilmamis vektorlerin agirligini azaltmak i¢in diizenli hale
getirme parametresi C ve hata degiskenleri &; olarak smiflandirilir. Bu optimizasyon

problemi Lagrange carpanlar1 kullanilarak ¢6ziilebilir.

( N 1 N
min Z Ai - E Z lll]yly]xlx]
i=1

ij=1

10< 4 <¢C, v,=1,2,..,N
N

Zliyi =0, v;=1,2,..,N
\i=1

Burada

A;: Lagrange carpanlaridir ve sadece destek vektorleri igin sifirdan farklidir.
Hiperdiizlem parametreleri (w,b) ve smiflandirici fonksiyonu f(x; w,b) olarak
tanimlanmaktadir. Bunlar optimizasyon siireciyle hesaplanabilir (Burges, 1998),

(Cortes ve Vapnik, 1995), (Mercier ve Lennon, 2003).

;- Avyrlabilitligin optimal = - - - - :

erdiizlemt : &
. e o 1 - T
o .:.- “ Ao Soom
| | |
e - .
oo sl "

<« ... Destek
© vektorleri

Lineer 7 P

e £ . Lineer olamayan
aynlabilir o ayrlabilir
e Optimal siur aralif

Sekil 2. 19 Destek vektor makineleri ile smiflandirma (Mercier ve Lennon, 2003).
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2.10. Zernike Momentleri Yontemi

Zernike momentleri, birim ¢ember i¢inde karmasik tam dikgen kiime c¢ok
terimliler tanimlamaktadir. Bunlar Kartezyen koordinatlarda V,,,(x,y) olarak
gosterilmektedir. Zernike ¢okterimlileri kutupsal koordinatlarda asagidaki gibi ifade
edilmektedir.

Vim (%, y) = Vam (p, 0) = Ry (p)exp(jm0)

Burada

n: negatif olmayan bir tam say1y1,

m: n — |m| her zaman ¢ift ve |m| < n olmak lizere pozitif veya negatif bir
tamsayuyi,

p: (x,y) noktasinm orijine olan Oklid uzakligini,

0: (x,y) vektoriiniin x ekseni ile saat yoniinde yaptigi agiy1 ifade etmektedir.

Zernike momentlerinin hesabi i¢cin dnce goriintii belirli bir B oraniyla yeni bir
boyuta normalize edilir (Capar ve dig., 2002), (Khotanzad ve Hong).

Zernike momentleri karmasik polinomlarm bir setidir. Saat yoniiniin tersine x

ekseni ile r vektorii arasindaki R,,,(r) radyal polinomlar asagidaki gibi

tamimlanmaktadir:
(n—Im|)/2
—1)5(n —s)!
an(r) = Z ( ) ( ) rno2s
[t m| [ —1m| |
s=0 S.T—S.T—S.

f(x,y) igin tekrar eden m ve n dereceli 2 boyutlu Zernike momenti agagidaki
gibi tanimlanmaktadir.

n

+1
Zum =" F 8, Y)Vim (x,y)dxdy
n birim cember

Burada
Vi (x,y) = Var-m(x,y)
Bir sayisal goriintiiniin Zernike momentini hesaplamak i¢in sadece integrali

toplam ile degistirilmesi gerekmektedir.

Ao = NS G Y)W ()
x y

T

Burada
x2+y?2<1
Zernike  momentlerinin  tanimlanmamis  Ozelliklerinin ~ de§ismeyen

rotasyonlar1 vardir. Olgek ve rotasyon degismezligi saglamaktadir. Goriintiileri ilk
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olarak diizgiin Zernike momentleri kullanarak normalize etmek gerekmektedir.
Orijinal goriintliniin rotasyon degismezligi f(x,y) i¢in f(x + X,y + ¥) olmaktadur.
Burada, x = my,/my, ve y = my,/mg, olarak ifade edilmektedir. Diger bir deyisle
orjjinal gorlintiiniin merkezi Zernike momentleri hesaplamadan 6nce agirlik
merkezine tasinmaktadir (Qader ve dig., 2007).

Olgek degismezligi, biiyiitme veya her sekli azaltarak goriintiiniin sifirinci
diizenli moment denkleminde dnceden belirlenmis bir B degeridir. Ikili goriintii i¢in
my, goriintiideki sekil piksel sayisina esittir. Goriintii 6lgegi icin f (ax, ay),

I — Ptqt2
Mpg =@ MpqMpq

f(x,y) icin diizenli momentler a\/B/mqy ile myy = B, mpy = a2, my, =B
saglanabilmektedir.

Belirtildigi gibi  Zernike momentlerinin temel o6zelligi rotasyonel
degismezliktir. Eger bir o agisiyla f(x,y) dondiriiliirse bu durumda Zernike
momentleriyle (Z,,,,,) dondiiriilmiis goriintli asagidaki gibi ifade edilmektedir (Quitti
ve dig., 2007).

Zym = Znmexp(—jma)

Boylece Zernike momentlerinin biiyiiklikleri rotasyon degisimsizdir, goriintii
ozellikleri olarak kullanilabilir. Zernike momentleri ¢esitli yontemlerle birlikte farkl
alanlarda kullanilabildigi gibi tibbi goriintii isleme tekniklerinde de yer bulmaktadir.
Sayisal hologramdan gelen 16semi hiicresinin yeniden yapilandirilmas: iizerine
siniflandirma isleminin performans: incelenmektedir. Zernike momentlerinin
dogrulugunu arttirmak ve goriintii rotasyonunu ortadan kaldirmak i¢in geometrik
momentler elde edilmistir (Chun-Lin, 2010).

Hologram goriintiilerinde Zernike momentleri ile 16semi hiicrelerinin
taninmasiyla 1ilgili caliymalar incelendiginde sodyle sonuglar elde edilmektedir.
Hiicrelerin tanimlanmasi islemi odak uzaklikli iki lens ile her noktayr +z ve -z
iizerinden doniisim islemi ile ¢ok benzerlik gostermektedir. Burada z hologram
yiizeyindeki nesne noktalar1 arasindaki fark olarak ifade edilmektedir. Oyle ki, nesne
ylizeyinden iki goriintii elde edilmektedir. Hologram yiizeyin diger tarafinda ve
nesnenin bulundugu yer olan bdlgede sanal bir goriintiiden gercek goriintii elde
edilmektedir. Biyolojik hiicreler gibi diizlemsel olmayan nesneler i¢in, farkli nesne
alanlar1 ve bu nedenle farkli z mesafeleri, hiicrelerin farkli sekillerde 3 boyutlu

yorumlanmasini gerektirmektedir. Bir tibbi mikroskop ile almmis 16semili hiicre
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goriintiisii, bu goriintiiniin sayisal hologrami ve bu hiicrenin Zernike momentleri
kullanilarak tanimlanmis goriintiisii sekil 2.20°deki gibi elde edilmektedir (Asadi ve

dig., 2006).

Sekil 2. 20 Zernike momenti yontemi kullanilarak goriintii tanima. (a) Mikroskopik goriintii.
(b) Sayisal hologram gériintiisii. (¢) Zernike doniigimii.

2.11. Dalgacik Doniisiimii

Dalgacik doniisiimii yontemi, Bulgar matematik¢i Alfréd Haar ve Belgikali
matematik¢i Ingrid Daubechies tarafindan gelistirilmistir. Son 25 yildir kullanilan en
popiiler yontemlerden biridir. Goriintii sikistirma yontemlerinde siklikla tercih
edilmektedir. Bunun diginda yine goriintiide cismin bulunmasi, taninmasi gibi ¢esitli
goriintii isleme uygulamalarinda da etkin olarak kullanilmaktadir. Bir fonksiyonun
dalgacik doniisimiiniin alimmas1 o fonksiyonun degisik ¢oziiniirliiklere ayirarak
dalgacik katsayilarmin belirlenmesi ile elde edilmektedir. Bu islem i¢in ana dalgacik
ad1 verilen bir fonksiyon farkli zaman ve genisliklerde doniistimii yapilmak istenen
fonksiyon ile korelasyona tabi tutularak karsilik gelen dalgacik katsayilar1 elde
edilmektedir.

Iki boyutlu isaretlerde dalgacik doniisiimii goriintiiniin tekrarh bir sekilde bir
dizi algak ve yliksek geciren filtrelerden gecirilmesi ile gerceklestirilmektedir. Her
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filtreleme goriintiiye ait farkli bir ¢oziiniirliikte 6zet ve detay katsayilarinin elde
edilmesini saglamaktadir. Bu islem goriintii tek piksele indirgenene kadar devam
edebilmektedir. Matematiksel olarak iki boyutlu dalgacik doniisiimii asagidaki gibi
ifade edilmektedir.

Wy o) = Z Z £G5B mn 5, 9)
Wlli,(j,m,n) = \/:NZ Z (x, y)qojmn(x y),i={H,D,V}

1
flx,y) = WZ Z W, Gos 1, 1)@, mn (2, )

— Z ZZW G, 19 (5,9)

1 HV,D j=jo, m
Herhangi bir ¢oziiniirliikkteki dalgacik doniisiimii isleminin blok diyagrami

asagidaki gibi ifade edilmektedir.

b Ry (—m) » 12 |\Wp(@,mn,)

» hy(—n)—»{ 12 (» Satirlar
> hy,(—m) » L2 WjGmn)

: Stitunlar Satirlar

W,(j + 1m, n)

> hy(—m) » 12 (WiG,mmn,)

o hy(-n)l> 12 |[» Satirlar

Stitunlar
Satirlar
W, (fomm) Wi (j.m,n,)
Wo(G+1mmn) |—» — &

Wihmmn) | WP(immn)

Sekil 2. 17 iki boyutlu dalgacik doniisiimii blok diyagrami ve matris gosterimi.
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Sekil 2.21°de W, W!,W,}, W, degerleri goriintiiniin j ¢oziiniirligindeki
Ozet, yatay ve diyagonal ve dikey dalgacik katsayilarina karsilik gelmektedir. Algak
ve yiksek geciren filtrelerin katsayilar1 kullanilan ana dalgaciga gore
belirlenmektedir.
Burada
HL: x ekseni boyunca olan degisiklikleri,
LH: y ekseni boyunca olan degisiklikleri ifade etmektedir.
LL bandinda gii¢ daha kiiciiktiir. Kodlama agisindan diisiik frekans band1 ve yiiksek
frekans bandinm en diisiik biti veya bunlarin sifir setleri kullanilmaktadir. Iki
eksende goriintli ayristirmaya ek olarak goriintiiniin dogal kenarlar1 boyunca
ayristirma yontemi tanimlanmistir (Chun-Lin, 2010), (Petrosian, 2002).

Dalgacik doniisii birgok goriintiide kullanildigi gibi tibbi gorintiilerin
islenmesinde de cokega tercih edilen yOntemlerdendir. Kronik losemi hiicreleri

bulunan mikroskop goriintiisii tizerindeki sonucu sekil 2.22°deki gibidir.

(b)
Sekil 2. 22 Dalgacik doniisiimiiniin 16semi hiicresine uygulanmasi. (a) Orijinal 16semi hiicre
goriintiisi. (b) Dalgacik dontisiimii sonucu.

2.12. Genetik Algoritmalar (GA)

GA genellikle dogrusal olmayan ¢oklu fonksiyon optimizasyonu i¢in global
optimum ¢oziimi belirler. Dogada gozlenen evrimsel siirece benzer sekilde ¢alisan
arama ve optimizasyon yontemidir (Holland, 1992). Problemlere tek bir ¢6ziim
iretmek yerine bir ¢6ziim kiimesi Onerirler. Boylelikle, arama uzayinda ayni anda

bircok nokta degerlendirilmekte ve sonugta biitiinsel ¢6ziime ulasma olasilig
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yiikselmektedir. Coziim kiimesindeki ¢oziimler birbirinden tamamen bagimsizdir.
Her biri ¢cok boyutlu uzay tlizerinde bir vektordiir. Genetik algoritmalar problemlerin
cOoziimiinde evrimsel siireci bilgisayar ortaminda taklit ederler. Genetik
algoritmalarin basarisina karar vermedeki en 6nemli faktor, problemin ¢oziimiinii
temsil eden bireylerin gosterimidir. Niifus i¢indeki her bireyin problem i¢in ¢6ziim
olup olmayacagina karar veren bir uygunluk fonksiyonu vardir. Bunun yani sira
coklu mod fonksiyonunda yerel ¢oziimiin belirlenmesi i¢in nigler azaltilir. Probleme
ait en 1yi ¢0ziimiin bulunabilmesi i¢in;

e Bireylerin temsili dogru bir sekilde yapilmali,

e Uygunluk fonksiyonu etkin bir sekilde olusturulmali,

e Dogru genetik islemciler se¢ilmelidir.

Bu durumda ¢6ziim kiimesi problem i¢in bir noktada birlesecektir. Genetik
algoritmalar, diger optimizasyon yontemlerini kullanilirken biiyiikk zorluklarla
karsilagilan, oldukca biiyiilk arama uzayma sahip problemlerin ¢oziimiinde basari
gostermektedir. Bir problemin biitiinsel en iyi ¢Oziimiinii bulmak igin garanti
vermezler. Ancak problemlere makul bir siire icinde, kabul edilebilir, iyi ¢oziimler
bulurlar. Genetik algoritmalarin asil amaci, hi¢bir ¢6ziim teknigi bulunmayan
problemlere ¢6ziim aramaktir. Kendilerine has ¢oziim teknikleri olan 06zel
problemlerin ¢éziimii icin mutlak sonucun hizi ve kesinligi agisindan genetik
algoritmalar kullanilmazlar. Genetik algoritmalar ancak;

e Arama uzaymin biiylik ve karmasik oldugu,
e Mevcut bilgiyle siirli arama uzayinda ¢6ziimiin zor oldugu,
e Problemin belirli bir matematiksel modelle ifade edilemedigi,
geleneksel optimizasyon yontemlerinden istenen sonucun alinmadigi alanlarda etkili

ve kullanighdir (Beasley ve dig., 1993 a, b).

2.12.1. Genetik Algoritmalarn Kullanarak Biyomedikal Hiperspektral Veri
Cahsmalar Bant Se¢imi
Amag hiperspektral doku ¢alismalar1 i¢in genetik algoritmalar kullanilarak

niceliksel analiz gerceklestirmek icin en 1y1 bant kombinasyonu ¢ézmektir.
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2.12.1.1. Kodlama Semasi

Bant sayis1 pozitif tamsayr ile temsil edilir. Ikili kodlama stratejisi
uygulanmaktadir. Hiperspektral veri kiipiinde maksimum bant sayis1 240 olarak
secilmektedir. 8 bitlik ikili dizi seklinde ifade edilmektedir. Bu nedenle bir
kromozom kodlamanm 3 bant sayisinin dizi uzunlugu 24’tiir. 8 bitlik alt dizeler
icinde 0~239 degerlerine ihtiya¢ varken, 240°tan 255’e kadar olan dizeler gereksiz ve
etkisizdir. Ornegin; bir bireyin kodlama dizesi “10001011, 00101110, 01001101 ise
kod ¢6zme sonucunda 139, 46, 77 secilir (Chunni ve dig., 2009).

2.12.1.2. Uygunluk Fonksiyonu
Her bir popiilasyon (niifusa) bir basar1 kriteri atamak eldeki problemin
kromozom ¢oziimlerinin ne kadar iyi olduguna baghdir. Hiperspektral veri i¢in bant
secimi performansmni degerlendirmek amaciyla kullanilan OIF (Optimum Index
Factor) etkili bir endekstir.
i=10i

Z:?=1 Z:;'l=i+1|Ri,j|

OIF =

Burada
o;: standart sapma,
R; j: iki grup arasindaki korelasyon katsayist,

Diger secenekler bu durumda yiiksek standart sapma ve diisiik korelasyonlar

olacak sekilde belirlenir (Chunni ve dig., 2009).

2.12.1.3. Adaptif Operatorler

Genetik algoritmalar, genel olarak bazi kosullarda kolayca etkili global
optimum ¢6zim bulmaya yarar (Holland, 1992). Bu nedenle optimal arama siirecine
GA icin bazi adaptif stratejiler kullanilmaktadir. Caprazlama ve mutasyon
islemlerinin ele alindig: tiir bir genetik algoritma ele alinmaktadir (Chunni ve dig.,
2009). Pozitif bir tamsayr olan Ny nesiller i¢in degismediyse en iyl ¢Ozim,

caprazlama ve mutasyon olasiliklar1 arasinda asagidaki gibi bir iligki vardir:

P.=Pg,+ L (a - Py)

Ny
Bpn =Ppo + N (.B_Pmo)
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Burada
a, [: reel sabitler,
N': en 1y1 ¢Oziim i¢in nesil sayisi,
P.o, Pmo: caprazlama ve mutasyon olasiliklaridir.
Aslinda, a ve B, P.ve B, olarak belirtilenler maksimum degerlerdir. Eger
N < Nf ise, ya da en iyi ¢oziimdeki N sifirlaniyorsa, P ile Py, birbirine esit olur.
Verilen problemlerin ¢6ziimii i¢in tasarlanacak algoritmalara genetik
algoritma  Ozelligi  kazandirilarak daha 1yi sonuglarin elde edilmesi
hedeflenebilmektedir. Asagida olusturulan genetik algoritma ile kemik iligindeki
onciil hiicrelerin tespiti gergeklestirilmistir. Bu algoritma incelenirse, kemik iligi
patolojik goriintiisii ikili hale indirgenmekte ve goriintiiye filtreleme ile optimizasyon
uygulanmaktadir. Elde edilen goriintiiniin tersi (negatifi) alinmakta ardindan simirlar:
doldurma islemi uygulanmaktadir. Goriintiiye morfolojik ag¢ma islemi de
uygulandiktan sonra smirin doldurulmasi islemi ¢ikisindaki goriintii ile birbirinden
cikarilmakta ve optimize edilmektedir. Hiicre belirleme filtresi uygulandiktan sonra
hiicre yer tespiti ve segmentasyon islemleri gerceklestirilmektedir. Sonugta elde

edilen test sonucu goriintiisiidiir (L1 ve dig., 2010).

41



(g)

-
- -
LR i &y -
; .2 2. . ; 2 270
- ‘ g . - " - ‘ i ‘ . #
o . Ll L ® .t - » ] N - & P 4 .
L - . ..ﬂ-';-‘ i
» Ll « . B W -
.. u » ‘. | ,I - »
«® & v L _ . - .
et . o 6 w . B 3
. . o
:-. - . v-'. - = .‘ 2 qpr -
(h) (1)

Sekil 2. 23 Bir GA algoritmasinin kemik iligi patolojik goriintiisii {izerinde uygulanmasi. (a)
Kemik iligi patolojik goriintiisii. (b) Tkili gosterim. (c) Ikili goriintiiniin tersi. (d) Tersi almmus ikili
goriintiiye sinir doldurma, morfolojik agma ve optimizasyon islemi. (e) Tersi alinmis ikili goriintiiye
sinir doldurma islemi uygulanmadan, elde edilen morfolojik agma ve optimizasyon. (f) Onceki iki
goriintii birbirinden ¢ikarilarak optimize edilen yeni goriintii. (g) Optimize edilmis goriintiiniin hiicre
filtresi. (h) Goriintlinlin yer tespiti. (i) Orijinal goriintiideki olgunlagmamig onciil hiicreyi gosteren
goruntii.

GA, genel olarak bazi kosullarda kolayca etkili global optimum ¢6ziim
bulmaya yaradigindan, verilen problemlerin ¢oziimii i¢in tasarlanacak algoritmalara
genetik algoritma Ozelligi kazandirilarak daha 1yi sonuglarin elde edilmesi
miimkiindiir. Benzer sekilde amaca yonelik farkli bicimlerde GA tasarimlarla

gergeklestirmek miimkiindiir.
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3. LOSEMILI HUCRELERIN TANIMLANMASI VE SIMULASYONLAR

Losemi, ozellikle beyaz kan hiicreleri veya lokositlerde olusan anomaliler ile
kan hiicrelerinin normal iiretimini olumsuz olarak etkileyerek ortaya ¢ikan bir kanser
tiirtidiir.

Hastaligin teshis edilmesi ve dogru tedavi yonteminin belirlenmesi i¢in
giivenilir sonu¢ verecek algoritmalarin tasarlanmasi ve uygulanmasi gereklidir. Bu
calismada daha ¢ok cocuklarda rastlanan ve teshis edildigi durumda tedaviye agik
olan aksi halde oliimciil sonuglar dogurabilen ALL tipi hiicrelerde morfolojik 6n
islemeli ve c¢ekirdek tabanli bir Griintli tanima algoritmasi ile erken ve daha dogru
tan1 saglamaktir. ALL hiicreleri normal hiicrelerden ayrilip taninmasi i¢in Onerilen
algoritma matematiksel ifadeleri ve elde edilen goriintii ¢iktilari ile agiklanmaktadir.

Losemili hiicrelerin saglikli hiicrelerden ayrilmasi i¢in tasarlanan Oriintii
tanima algoritmalar1 igeriginde c¢esitli morfolojik Ozelliklerden faydalanarak ©n
eliminasyonlar gergeklestirilmektedir. Ardindan gri seviye es olusum matrisleri
kullanilarak  Oznitelik ¢ikarim islemleri istatistiksel temellere dayandirilarak
gerceklestirilmistir. ALL hiicreleri ile saglikli hiicrelerin ayirt edilmesinde c¢ekirdek
sagr1 regresyon yontemi kullanilmistir. Bu siniflandrmanm ardindan tasarlanan

algoritmanin performans analiz sonuglar1 tablolar halinde sunulmustur.

3.1. Cekirdek Sagr Regresyonu Smiflandirma Yontemi Kullanarak Oriintii
Tanima Algoritmasi
Onerilen algoritmada tanima islemi, 16semi hiicrelerinin boyutlari, sayilari,
cekirdek yuvarlaklik oranlar1 ve olgunluklar1 gibi parametreler dikkate almarak
tasarlanmaktadir. Bu calismada ALL hiicrelerinin taninmasi ile ilgili bir Oriintii
tanima algoritmas1 tasarlanmistir. Sekil 3.1°de algoritmanin akis diyagrami

gosterilmektedir.
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Hiicre Goruntiisinin Okunmasi

1

| Y
. | Kirmmizi Bant Yesil Bant Mavi Bant
1

1

1

Gauss Filtreleme

v

Top-Hat Filtreleme

y

Kontrast Ayar1

v

Ikili Esikleme ve Alan Doldurma Islemi

v

Renk Bantlarmin Ozelliklerinin Alinmasi

v

Ilgili Bolgenin Kesilmesi

A
Ug Bant Bolgesinin Birlestirilmesi

- Kiime ¢ikintis1 (Cluster Prominence)

v
Boliitlenmis Gortintii »  Cikt1 Gorintiisii
——

|

|mm T e ——— & ———————————————— -

: GLCM Oznitelik Cikarim :

: - Ortalama i

i - Yamukluk (Skewness) !

! - Basiklik (Kurtnosis) :

! - Korelasyon E

. - Enerji i

: |

1 |

1 1

1 1

- Homojenlik

Ortalama Karekdklerin Karesel Hata Orani ve Dogru

Tespit Yiizdesi

Sekil 3. 1 Cekirdek Sagr1 Regresyonu Kullanilarak Tasarlanan ALL tanima sistemi blok diyagramu.
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Losemi hastaligina sahip hiicrelerin saglikli hiicrelerden ayirt edilmesi i¢in
tasarlanan algoritmada 260 hiicre goriintiisiinden olusan veri kiimesine sirayla
uygulanmaktadir.

Sayisal ortama aktarilan hiicre goriintiileri énce RGB (Kirmizi-Yesil-Mavi)
renk bantlarma ayristirilmaktadirlar. Elde edilen {i¢ farkli banttaki goriintii ¢iktilarina
algoritma iglemleri adim adim uygulanmaktadir.

Gauss filtresi: Gortintii tizerindeki gri seviye ve arkaplan giliriiltiilerinin
bastirilmasinda etkin sonu¢ vermesinden dolay1 kullanilmaktadir.

Top-Hat filtresi: Ger¢ek uzay veya Fourier uzayinda filtreleme islemi

uygulamaya olanak saglayan dikdortgen fonksiyona sahip bir filtre tiirtidiir.

1§

05 -

0.0

RN
R

W T T -

0.5
-15 -1o 0.5

193

1.0 1.5
Sekil 3. 2 Dikdortgen Top-Hat fonksiyonu.

Goriintii 6zellikle arkaplanda meydana gelen aydinlik ve karanlik seviyelerin
ayristirilmasinda kullanilir. Boylece goriintiide tepe ve g¢ukur (pick point) bolgeler
belirlenir. A¢ma islemi uygulanan goriintiiniin orijinal goriintiiden ¢ikarilmasiyla
aydinlik bolgeler elde edilir. Kapama islemi uygulanan goriintiiniin orijinal
goriintiiden ¢ikarilmasiyla ile de karanlik bolgeler elde edilir.

Kontrast ayari: Hiicre goriintiiler1 iizerinde filtreleme islemleri
gergeklestirildikten sonra ozellikle yiiksek frekansli bolgelerin belirlenmesi i¢in
kullanilmaktadir. Boylece hiicre ¢ergeveleri belirlenmeye baslamaktadir.

ikili esikleme ve alan doldurma islemi: Hiicre goriintiisii hiicrenin
hesaplanmasi icin gerekli olan bolgesi ve arkaplani aywracak sekilde esiklenmistir.
Hiicre alanina dahil olup da arkaplan gibi degerlendirilen oyuklara alan doldurma
islemi uygulanarak bu probleminde iistesinden gelinmektedir.

Renk bantlarinin 6zelliklerinin alinmasi: Kirmizi, yesil ve mavi renk

bantlarina boliitlenmis gri seviyeli islenmis hiicre goriintiilerinin her iiglinden ayri
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ayr1 Ozellik ¢ikarimi gergeklestirilir. Hiicrelerin bulundugu alanin satir ve siitun
bilgileri birer dizi halinde tutulur.

Goriintii iizerinden ilgili bolgenin kesilmesi: Bu islemde her renk bandinda
mavi hiicrelerin belirlenerek etiketlenmesi ve hiicre bilgilerinin dizilerde saklanmasi
tasarlanmistir. Bu etiketlenen goriintiiler iizerinden oOlclimler gerceklestirilir.
Hiicrelerin boyutlarina gore goriintiiniin diger kalaninin kesilerek sadece ilgili
bolgeye ulasilmistir.

Uc renk bant bélgelerinin birlestirilmesi: Goriintiiniin geri kalanindan
cikarilan kirmizi, yesil ve mavi renk bantlarindaki hiicreler birlestirilerek goriintii
yeniden boyutlandirilir. Boylece c¢ekirdek sagri regresyonu uygulanacak ve
istatistiksel ¢ikarimlar yapilacak olan son goriintii elde edilmektedir.

Goriintiiden ozellik cikarilmasi: Goriintli iizerinden ortalama, yamukluk
(skewness), basiklik (kurtnosis), enerji, grup oOncelligi (cluster prominence) ve
homojenlik Ozelliklerine gore goriintliyii analiz etmektedir. Boylece goriintiiniin
belirleyici ozelliklerinden faydalanarak eliminasyon gerceklestirilir ve veri
kiimesindeki hasta ve saglikli hiicreler tespit edilir.

Ogrenme ve test simiflandiricr: Sonugta hasta olmayip dogru tespit edilen,
hasta olmayip yanlig tespit edilen, hasta olup dogru tespit edilen, hasta olup yanlig
tespit edilen olasiliklar tizerinden hiicre goriintiilerini veri kiimesi lizerinden
hesaplayarak basarim analizleri elde edilir.

Basarim analizi (Performans Kriteri): Cikt1 goriintiisii, karekoklerin
ortalama karesel hata orani (root mean square error) ve dogru teshis yiizdesi

performans kriteri olarak hesaplanmaktadir (Papoulis ve Pillai, 2002: 590).

Calisma i¢in kullanilan veri kiimesinden rastgele 5 ALL hiicresini 6zellik
¢ikarimi i¢in gerekli olan son goriintii elde edilmektedir. Bunun i¢in algoritmanin her
adimdan {i¢ renk band1 i¢in ekran ¢iktilar1 incelenmektedir Sonuclar sekil 3.3-3.7°de

gosterilmistir.
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Kirmizi Bant Yesil Bant Mavi Bant
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Sekil 3. 3 ALL Hiicrelerinin teshis edilmesi i¢in tasarlanan algoritmada elde edilen ¢iktilar. (a) Gauss
filtre ¢ikisi. (b) Top-Hat filtre ¢ikisi. (c) Kontrast ayar1 ¢ikisi. (d) Ikili esikleme ve alan doldurma islemi. (e)
Ozellikleri alinnus goriintiide ilgili bolgenin kesilmesi. (f) Ug renk bant bolgesinin birlestirilmesi ile elde edilen
son goruntil.
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Kirmizi Bant Yesil Bant Mavi Bant
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(d)

0

Sekil 3. 4 ALL Hiicrelerinin teshis edilmesi i¢in tasarlanan algoritmada elde edilen ¢iktilar. (a) Gauss
filtre ¢ikisi. (b) Top-Hat filtre ¢ikisi. (c) Kontrast ayar1 ¢ikisi. (d) Ikili esikleme ve alan doldurma islemi. (e)
Ozellikleri alinnus goriintiide ilgili bolgenin kesilmesi. (f) Ug renk bant bolgesinin birlestirilmesi ile elde edilen
son goruntil.
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Sekil 3. 5 ALL Hiicrelerinin teshis edilmesi i¢in tasarlanan algoritmada elde edilen ¢iktilar. (a) Gauss
filtre ¢ikisi. (b) Top-Hat filtre ¢ikisi. (c) Kontrast ayar1 ¢ikisi. (d) Ikili esikleme ve alan doldurma islemi. (e)
Ozellikleri alinnus goriintiide ilgili bolgenin kesilmesi. (f) Ug renk bant bolgesinin birlestirilmesi ile elde edilen
son goruntil.
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Sekil 3. 6 ALL Hiicrelerinin teshis edilmesi i¢in tasarlanan algoritmada elde edilen ¢iktilar. (a) Gauss
filtre ¢ikisi. (b) Top-Hat filtre ¢ikisi. (c) Kontrast ayar1 ¢ikisi. (d) Ikili esikleme ve alan doldurma islemi. (e)
Ozellikleri alinnus goriintiide ilgili bolgenin kesilmesi. (f) Ug renk bant bolgesinin birlestirilmesi ile elde edilen
son goruntil.
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Sekil 3. 7 ALL Hiicrelerinin teshis edilmesi i¢in tasarlanan algoritmada elde edilen ¢iktilar. (a) Gauss
filtre ¢ikisi. (b) Top-Hat filtre ¢ikisi. (c) Kontrast ayar1 ¢ikisi. (d) Ikili esikleme ve alan doldurma islemi. (e)
Ozellikleri alinnus goriintiide ilgili bolgenin kesilmesi. (f) Ug renk bant bolgesinin birlestirilmesi ile elde edilen
son goruntil.

Elde edilen son goriintiiler lizerinden Oriintii tanima algoritmasi ¢ekirdek sagri
regresyonu i¢cin GLCM yontemi ile 6zellik ¢ikarimlar: yapilir. Ortalama, yamukluk
(skewness), basiklik (kurtnosis), korelasyon, enerji, grup ¢ikintis1 (cluster
prominence) ve homojenlik Ozellikleriyle elde edilen sayisal sonuglar

karsilastirilarak basarim analizleri elde edilir.
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3.2. Gri Seviye Es Olusum Matrisleri (Gray Level Coocurrence Matrices

GLCM) ile Oznitelik Cikarim

Icerik tabanli goriintii erisim sistemleri, goriintilyii tanimlamak igin gdrsel
tanimayicilar kullanir. Bu tanimlayicilar renk, doku ve sekil olmak lizere ii¢ temel
grupta toplanabilir. Calismanin bu asamasinda dokunun istatistiksel anlamda
tanimlanmasiyla ilgilenilmektedir.

Doku, sezgisel bir kavram olmasi sebebiyle yillardir tanimlanmasi zor bir
kavram olmustur. Istatistiksel yaklasimlar, dokuyu bir alandaki yogunluk diziliginin
nicel bir 6lciisii olarak tanimlar. Her doku, ¢cok boyutlu 6znitelik alaninda bir noktay1
gosteren Ozelliklerin 6znitelik vektdrii ile betimlenir. Istatistiksel yaklasimlar,
konumsal alan, sinyal isleme ve model tabanli yontemlerini kapsar. Konumsal alan
yontemlerinde Oznitelikler, 6zellikle ikinci sira istatistiklerden elde edilir, clinkii
insanlar ikinci srradaki istatistiklere karsi daha duyarlidir. Bu tiir istatistiklerin
ornekleri, gri seviye es olusum matrisi ve gri seviye varyans matrisidir. Gri seviye
dizi uzunlugu, Fourier giic spektrumu ve otokorelasyon islevi gibi daha yiliksek
diizeydeki istatistikler de Olgiilebilir. Bu ¢alismada kapsaminda, istatistiksel uzaysal
yaklagim yontemleri ile ¢alisilmaktadir.

Uzaysal alan yontemlerinde Oznitelikler, bazi istatistikler sonucunda elde
edilir. Insan gdrme sistemi de bu istatistiksel bilgilere duyarlidir. Bu tiir istatistiklerin
ornekleri, gri seviye es olusum matrisi ve gri seviye varyans matrisi, gri seviye dizi
uzunlugu matrisleridir. imgenin geneli iizerinde olasiliksal bir hesaplama sonucu
bilgiler sunan uzaysal alan yontemleri frekans tabanli yontemlerinden ayridirlar ve
gorsel sistemle ve alt bant resimlerle herhangi bir islem yiiriitmezler.

GLCM bir matris olarak tanimlanmaktadir. Bu matristeki satir ve siitun
sayllar1 G goriintlisii i¢indeki gri seviyelerin sayisina esittir. Matris elemani
P(i, J Ax,Ay) bagil frekansi ile iki piksel arasindaki mesafe (x,y) ile ayrilmistir.
Verilen komsulukta i ve j yogunluklari ifade etmektedir. Matris eleman1 P(i,j | d, 6)
iken belirli gri seviyeler olan i ve j arasindaki degisiklikleri istatistiki olasiliklar1
ikinci derecedendir. Burada d deplasman mesafesi, 8 belirli bir ag1 degeridir. Verilen
M X N komsulugu giris goriintiisiiniin gri seviyelerini igermektedir. Buna f(m,n)
denirse m 6rnek yogunlugu, n komsuluk ¢izgisidir.

P(lr] |AxrAy) = WQ(lr] | AX’ Ay)
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Burada
B 1
CETSICETS

N_Ay M—Ay

Q(i,j | Ax4,) = Z Z A
n=1 m=1

4= eger f(mn =ive f(m+A,n+A4,)=j)
0, diger

GLCM ile goriintiiniin gri seviyeleri iizerinden doku o6zellikleri elde
edilmektedir. Bu bilgiler 1s181nda asagidaki tanimlamalar yapilabilmektedir. g, P’nin
ortalama degeridir.

Uy Uy Py ve B, nin ortalama degeri,
Oy, 0y P, ve P, nin standart sapmasi olarak tanimlanur.

P, (i), i. dereceden marjinal olasilik matrisinin P (i, ) nin satirlarinin toplanmastyla

P.(i) = Gzl )
=0

P (i) = GfP(z:j)

Gzl Gzlp(z = Z i P(i,))

elde edilmektedir.

i=

0
GZGzle(l j)= Z] P(i,j)
i=0 j=

- 2@- —1)? Z P(i,j) = 2(&(0 — 1 (1))
i=0 j=0 i=0

- Zo -’ Gfp(u) = Gf(w -1, (D)’
j=0 i=0 Jj=0
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Buradan

G-1G-1

Peay(0) = Y ) P(i))

i=0 j=0

burada,i +j=kvek =0,1,..,2(G—1)

burada, i +j|=kvek =0,1,..,G — 1.
GLCM yontemi goriintii lizerinden farkli 6zelliklerin ¢ikarilmasi igin farkl

istatistiksel yaklagimlar gerektirmektedir (Albregtsen, 2008).

3.2.1. Yamukluk (Skewness)

Olasilik ve istatistik teorisinde yamukluk bir asimetri 6l¢iisii olarak reel
degerli rastlantisal degiskendir. Yamukluk degeri pozitif, negatif veya
tanimlanmamig olabilir. Niteliksel olarak, negatif yamukluk olasilik yogunluk
fonksiyonunun sol tarafindaki kuyrugu pozitif yamukluk da sag tarafindaki kuyrugu
temsil etmektedir.

Olasilik yogunluk dagilimi pozitif ve negatif diizlemde simetrik dagilima
sahip oldugunda sifir degerlidir denir. Ancak her sifir degerli fonksiyonun dagilimi

simetrik olmayabilir (Haralick ve Shanmugam, 1973).

1 _
ms — Xy (o — %)°
91 = 32 = 3/2
m 1 _
z (H (i — x)z)

Burada

g1: ornek yamukluk fonksiyonu,
n: yamukluk i¢in 6rnek sayisi,
X: ortalama deger,

m,: 6rnek varyans,

ms: 3. merkezi moment.
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Yamukluk olagan popiilasyon (niifus) dagilimi kestirimi asagidaki gibi ifade
edilebilir.

ks Jnn—1)

K2 n-2

G, = 91

Burada
k5: 3. kiimiilant tek yansiz simetrik kestirim,

k,: 2. kiimiilant tek yansiz simetrik kestirim.

| s

/
\ f
Ilt Jll \
\ /

— % £ i

T
L

Negatif Yamuk Pozitif Yamuk

Sekil 4. 1 Yamukluk dagilim fonksiyonlari.

Ornegin merkezleri -99, 0.5 ve 2’de bulunan ve agirhklar1 0.01, 0.66 ve 0.33
olan dar Gauss dagilimlarinin karmasi olan dagilimm yamuklugu -9.77 civarindadir.
Ancak li¢ 6rnek alindiginda G;’in beklenen degeri 0.32°dir. Her li¢ 6rnekte dagilimin

diger yone yamuk olan pozitif degerli kismindadir.

3.2.2. Basiklik (Kurtosis)

Olasilik ve istatistik teorisine gore basiklik reel degerli rastlantisal olasilik
dagilimina sahip bir “sivrilik” 6l¢iistidiir. And not peakedness, is what is really being
measured by kurtnosis (Haralick ve Shanmugam, 1973).

Yiiksek basiklik varyansin sonucu frekanst daha yiliksek diistik olcekli
sapmalara kars1 diisiik frekanshi sapmalar anlamma gelir. Basit bir basiklik
fonksiyonu tanimlanirsa:

1 _
m, Xy (o — %)*
g2=—5-3= -3

Eer-02)
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Burada

my,: 4. 6rnek merkezi momenti,
m,: Ornek varyansi,

X: 0rnek ortalamasi,

n: ornek boyutu.
1 n
D=2 (5~ %)
n .
i=1
n

1 =\4
E=WZ(X1'—X) -3

i=1
Burada
D: varyans,
X: aritmetik ortalama. Basiklik fonksiyonunun popiilasyon kesitirimi asagidaki gibi

ifade edilebilir:
ks nz((n +1)m, —3(n— l)mﬁ) (n—1)?

O T T D -Dm=3)  n2mZ
- _';)_(3_ 3 ((n +1D) -3 - 1))
-1
= (n _1;)(11 —3) ((n +1)g, + 6)
_(+Dnn-1) XL, 0 -0* 3 (n—1)2
- (n-2)(n-3) CL,(x;—0?)? T (n—2)(n—3)
3 (n+Dn (g —x)* (n—-1)
T (m-Dn-1Dmn-3) k2 " m-2)(n-3)
Burada

k4: 4. kiimiilant tek yansiz simetrik kestirim,
k,: Popiilasyon varyansinin yansiz kestirimi,
my,: 4. 6rnek ortalama momenti,

m,: ornek varyansi,

X: 0rnek ortalamasi,

n: ornek boyutu.
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Ancak G; genel olarak yanlidir. Normal dagilimlarda ise yansizdir.

(+) Leptokurtic Basiklik (Kurtosis)

genel formu

(0} Mesokurtic -
(Normal)

(-) Platykurtic

Sekil 4. 2 Basiklik dagilim fonksiyonu.

3.2.3. Korelasyon

Korelasyon, olasilik kurami ve istatistikte iki rastlanti1 degiskeni arasindaki
dogrusal iliskinin yOniinii ve giiciinii belirtir. Genel istatistiksel kullanimda
korelasyon, bagimsizlik durumundan ne kadar uzaklasildigimi gosterir. Farkl
durumlar i¢in farkli korelasyon katsayilar1 gelistirilmistir. Bunlardan en 1yi bilineni
Pearson ¢arpim-moment korelasyon katsayisidir. iki degiskenin kovaryansinimn, yine
bu degiskenlerin standart sapmalarmin ¢arpimina boliinmesiyle elde edilir.

Korelasyon katsayisi, bagimsiz degiskenler arasindaki iliskinin yonii ve
biiytikliglinii belirten katsayidir. Bu katsayi, (-1) ile (+1) arasinda bir deger alir.
Pozitif degerler direkt yonlii dogrusal iligskiyi; negatif degerler ise ters yonli bir
dogrusal iligkiyi belirtir. Korelasyon katsayist 0 ise s6z konusu degiskenler arasinda
dogrusal bir iligki yoktur.

Matematikte beklenen degerler uy ve uy, standart sapmalar1 g, ve gy olan iki
bagimsiz degisken X ve Y arasindaki Pearson'un c¢arpim-moment korelasyon
katsayisi (pX,y), su sekilde tanimlanir:

_Cov(X,Y)  E((X —p) (Y — )
ooy 0y 0y

Pxy

E degiskenin matematiksel beklenen degerini, cov ise kovaryansi ifade eder,
Uy = E(X) oldugunda, 02 = E(X?) — E?(X) ve
Y, i¢in de aynis1 gecerli oldugundan, su ifadeyi yazabiliriz:
E(XY) — E(X)E(Y)
- JEX?) — E2(X)\/E(Y2) — E2(Y)

Pxy

62



Korelasyon, yalnizca standart hatalar ikisi de sonlu ve sifirdan farkl ise,
tanimlidir. Korelasyon katsayisimin mutlak deger olarak 1’1 gegemeyecegi ise
Cauchy-Schwarz esitliginin dogal bir sonucudur.

Tam bir artan dogrusal iliskinin varligi halinde korelasyon katsayis1 1
degerini alir, tam bir azalan iligkinin varligi halinde ise korelasyon katsayisi -1
degerini alir. Katsaymin alabilecegi diger tiim degerler ise iliskinin dogrusalligina
bagli olarak bu iki deger arasinda olacaktir. Katsay1 +1'e veya -1'e ne kadar yakinsa
iligkinin dogrusallig1 o kadar giicliidiir (Haralick ve Shanmugam, 1973).

Degiskenler istatistiksel olarak bagimsiz ise korelasyon 0'dir fakat bunun tersi

dogru degildir, ¢linkii korelasyon katsayisi yalnizca dogrusal olan iliskiyi belirler.

KORELASYON DAGILIMI

Negatif Sifir Pozitif

Sekil 4. 3 Korelasyon fonksiyon dagilimi.

Sonug olarak korelasyon esitligi asagidaki gibi tanimlanmaktadir.

G-1G6-1

COW:ZZ{iX]'}XP(iJ)—Hi X Uy

Ox X 0y

i=0 j=0
Standart sapma ve ortalama degerleri denklemde yerine konuldugunda;

N_Ay M—Ay

w
D0 D ) —r)(F(m + b+ 8y) = )

0j, O;
v n=1 m=1

Corr =

Buarada

N_Ay M—Ay

uj=Wz f(m+Ax,n+Ay)
=1

n=1 m
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N_Ay M—A, N_Ay M—Ay 2

G =R|T Y Y fommr=| > Y famm

n=1 m=1

N—Ay M—Ay N—Ay M—Ay
of =R|(T Z Z fm+A,n+A))%— Z Z fm+A,n+A))
n=1 m=1 n=1 m=1
T=M-2)(N-A4,)
R=w !
U T(T-1)

3.2.4. Enerji

Enerji ya da acisal ikinci moment benzerligi olarak da literatiirde ifade
edilmektedir. Bir ¢esit goriintii homojenligi Olciileri arasindadir. Goriintii ne kadar
homojen olursa deger o dlgiide biiylimektedir. G normalize edilmis GLCM matrisi

olarak tanimlanirsa enerji asagidaki gibi ifade edilmektedir (Albregtsen, 2008).

3.2.5. Grup Cikintisi (Cluster Prominence)

Grup ¢ikintist goriintii lizerindeki bulunan gruplar i¢in istatistiksel bir
cikarimdir. Matematiksel olarak asagidaki gibi ifade edilmektedir. Orijinal grup
cikintisi esitliginden yola ¢ikilmaktadir (Albregtsen, 2008).

G-1G6-1

. . 4 ..
Cprom = Z Z{l +j—w —u} xPG,j|d)
i=0 j=0
Burada
G-1G-1 G-1G-1
p= ) > PGjld) =) Y jxPGjld)
=0 j=0 i=0 j=0

Denklemi g goriintiisii i¢in yeniden diizenlemek gerekirse

N_Ay M—Ay

Cprom =W Z Z (g(m, n) — H(g)i+j)4
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Burada

N_Ay M—Ay

1(@)isj = W Z Z g(m,n)

gim,n) = f(m,n) + f(m + A,,n +A,)

3.2.6. Yerel Homojenlik (Ters Fark Momenti-Inverse Difference Moment)
Goriintiiniin homojenlik bilgisini istatistiksel olarak elde etmek i¢in kullanilir.
Agirlik faktorii (1+ (i —j)?)™! katkilar1 homojen olmayan bolgelerden kiigiik
olacaktir (i # j). Sonug¢ olarak homojen olmayan gorlntiiler igin diisiik yerel
homojenlik degeri ve homojen goriintiiler i¢in kiyasla daha yiiksek degerlidir. Yerel

homojenligin istatistiksel ifadesi incelenirse:
G-16-1 1
LHom = ; ;mp(l,] 1A, Ay)
N—-Ay M—A,
LHom =W Z Z g(m,n)
n=1 m=1
Burada
w

1+ (f(mn) = f(m+ by n+4,))°

glm,n) =

Tim bu bilgiler 1s5181Inda calismada tasarlanan algoritma sonucunda elde
edilen istatistiksel degerler, c¢ekirdek sagri regresyon smiflandiricisiyla
siniflandirilmistir. Veri kiimesi i¢inden hastalikli ve saglikli hiicrelerin dogru
taninmasi i¢in kullanilmistir. 260 hiicre goriintiisiinden olusan veri kiimesi i¢in ¢esitli

performans analizleri yapilmistir (Albregtsen, 2008).
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4. PERFORMANS ANALIZI

Bu calismada olusturulan morfolojik 6n islemlerin ardindan GLCM yontemi
ile Oznitelik cikarimi gerceklestirilmektedir. Elde edilen istatistiksel degerler
iizerinden ¢ekirdek sagri regresyonu ile ALL ve saglikli hiicrelerin taninmasi islemi
gerceklestirilir. Elde edilen sonucglar1 degerlendirebilmek i¢in algoritmanin
performansini analiz etmek gerekmektedir. Bunun i¢in veri kiimesinden elde edilen
rastgele sonuclar asagida verilmektedir. Ayrica performans kriteri olarak topluluk
ortalamast ve ortalama karesel hata karekokii (root mean squared error)

kullanilmaktadir.

4.1. Topluluk Ortalamasi1 (Ensemble Average)

Topluluk ortalamasi, toplam hata oranin bulunmasina yarayan bir niceliktir.
Ortalama karesel hata azaldikca, iki veri arasindaki fark azalir. Dolayisiyla hata sifira
yaklastikca hiicre goriintiileri daha gilivenilir olarak taninmaktadir. Topluluk

ortalamasi sOyle ifade edilir:

N
1 .
x(ty) = ;QONZ x®(t)?
i=1

4.2. Ortalama Karesel Hatalarin Karekokii (Root Mean Squared Error)
Ortalama karesel hata karekoki, Ol¢lim degerleri ile model tahminleri

arasindaki hata oranmi belirlemek amaciyla kullanilmakta ve bu kriter degerinin

sifira yaklagsmasi modelin tahmin yeteneginin artmasi anlamma gelmektedir.

Ortalama karesel hatalarin karekokii asagidaki gibi hesaplanmaktadir.

2
OKHK = \[Z?_O(yorj,i'yson,i)
n

Burada

(yorj,iryson,i) model tahminlerini, n gozlem sayisim1 ifade etmektedir.
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5. SONUCLAR

Akut lenfosit 16semili hiicrelerin bir takim morfolojik 6n islemler ardindan ii¢
gri seviye es olusum matrisleriyle (GLCM) Oznitelikleri ¢ikarilmistir. Ardindan
cekirdek sagri regresyonu ile Oriintii tanima yapilari kullanilarak smiflandirma islemi
gerceklestirilmistir. Algoritmanin tani sonuglar1 ve laboratuarda elde edilen sonuglar

Tablo 5.1 ve Tablo 5.2°de sunulmaktadir.

Tablo 5. 1. Laboratuvar sonuglari ile ¢ekirdek sagri regresyonu siniflandirmasi sonuglarinin

kargilastirilmas.
Ornek Hiicre Sayisi Laboratuvar Deney Cekirdek Sagri
Sonugclar Regresyonu Tanis1
1 ALL
2 ALL
3 ALL
4 ALL
5 ALL
6 Saglikli
7 ALL
8 ALL
9 ALL
10 ALL
11 ALL Saglikli
12 ALL
13 ALL
14 ALL
15 ALL
16 ALL
17 ALL
18 ALL
19 ALL
20 ALL

Program tablolarda sunulmak i¢in otomatik olarak rastgele 10 tane O6rnek
secerek ve 6 kez calistiridmistir. Tiim hiicrelerin analiz edilmesiyle elde edilen
degerlerde topluluk ortalamasi ve ortalama karesel hata karekdkii performans kriteri

olarak hesaplanmuistir.
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Tablo 5. 2. Algoritmanin 6 kez ¢alistirilarak elde edilen performans.

Run #1 Basarim (%) Run #2 Basarim (%) Run #3 Basarim (%)
1 93.17 1 93.84 1 97.43
2 95.89 2 93.84 2 99.28
3 98.32 3 95.89 3 98.97
4 96.95 4 97.78 4 97.66
5 94.76 5 92.86 5 95.97
6 95.89 6 93.17 6 97.43
7 95.89 7 96.95 7 93.84
8 92.86 8 97.43 8 95.97
9 97.43 9 93.17 9 98.43
10 97.66 10 92.82 10 92.84
Ortalama 95.88 Ortalama 94.74 Ortalama 96.78
Run #4 Basarim (%) Run #5 Basarim (%) Run #6 Basarim (%)
1 93.84 1 94.80 1 97.78
2 95.78 2 99.28 2 92.82
3 92.82 3 98.97 3 95.97
4 98.76 4 95.89 4 98.32
5 96.95 5 93.17 5 94.85
6 93.84 6 97.43 6 96.28
7 95.97 7 97.66 7 96.95
8 94.76 8 95.89 8 97.66
9 98.79 9 92.86 9 94.89
10 98.32 10 94.85 10 97.43
Ortalama 95.98 Ortalama 96.08 Ortalama 96.20

Algoritmanin rastgele veriyle calistirilmasinin ardindan elde edilen ortalama

basarimlar %94.75 ile %96.78 arasinda degismektedir. Bu islemler algoritma i¢inde

100 kez rastgele olarak gergeklestirildikten sonra topluluk ortalamasi %96.43 olarak

hesaplanmigstir.

ALL hastalig1 i¢cin erken taninin tedavide olumlu sonug erdigi bilinmektedir.

Elde edilen sonug, bu tezde Onerilen yontemin, yani morfolojik 6n islemlerin

ardindan GLCM ile Oznitelik ¢ikarimmnmn ve bu Ozniteliklerin ¢ekirdek sagri

regresyonu kullanilarak akut lenfosit 16semili hiicrelere tan1 konmasi problemini

basariyla ¢ozen bir yontem oldugunu gostermektedir.
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7. EKLER

EK 1: Algoritmanin tiim adimlarinin ¢agirildig1 genel program.

tic; % Programin zaman sayacl
clc;

clear all;

close all;

disp('Program calistiriliyor...'); $ komut penceresine mesaj

gonderir

ProjectInit;

o)

% Goruntiyu okuma

for j = 1l:NumlImages

% for 3 = 1:7
originalImage = im{j};

% size (originalImage)
RedImage = originalImage(:, :, 1);
GreenImage = originallmage(:, :, 2);
BlueImage = originalImage(:, :, 3);

%% Filtreler: Gauss ve Top-Hat filtresi ekleme

o)

% Gorintilere Gauss filtresi uygula

RedImage = imfilter (RedImage, H); % kirmizi banta filtre uygula

GreenImage = imfilter (GreenImage, H); % yesil banta filtre
uygula
BlueImage = imfilter (BluelImage, H); % mavi banta filtre uygula

o)

% Gorintilere Top-Hat filtresi uygula

tophatFilteredRed = imtophat (RedImage, seRed) ;
tophatFilteredGreen = imtophat (GreenImage, seGreen) ;
tophatFilteredBlue = imtophat (BluelImage, seBlue);

o)

% Kontrast ayarlarinin yapilmasi

contrastAdjustedRed = imadjust (tophatFilteredRed) ;
contrastAdjustedGreen = imadjust (tophatFilteredGreen) ;
contrastAdjustedBlue = imadjust (tophatFilteredBlue);

RedImage = contrastAdjustedRed;
GreenImage = contrastAdjustedGreen;
BlueImage = contrastAdjustedBlue;
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%% Ikili goriintii icin esikleme

o)

% Kirmizi bant icin esikleme

o)

RedBinaryImage = RedImage < RedThresholdValue; % Koyu kisimlar
izole edilir

% Arkaplan leke piksellerinden kurtulmak icin "hole fill" ile

% doldurma islemi

RedBinaryImage = imfill (RedBinaryImage, 'holes');

RedLabeledImage = bwlabel (RedBinaryImage, 8);

o)

% Yesil bant icin esikleme
GreenBinaryImage = GreenImage < GreenThresholdValue; % Koyu
kisimlar izole edilir
% Arkaplan leke piksellerinden kurtulmak icin "hole fill" ile
% doldurma islemi
GreenBinaryImage = imfill (GreenBinaryImage, 'holes');
GreenlLabeledImage = bwlabel (GreenBinaryImage, 8);

o)

% Mavi bant icin esikleme

BlueBinaryImage = (BlueImage < BlueThresholdvValue) & (BlueImage
> 120); % Ilgili kisim izole ediliyor

% Arkaplan leke piksellerinden kurtulmak icin "hole fill"™ ile

% doldurma islemi

BlueBinaryImage = imfill (BlueBinaryImage, 'holes');

BluelLabeledImage = bwlabel (BlueBinaryImage, 8);

$% Kirmizi bandin hiicre ozelliklerini al
RedBlobMeasurements = regionprops (RedLabeledImage, 'all');
RedNumberOfBlobs = size (RedBlobMeasurements, 1);

o)

% bwboundaries () her hiicre / situn gérintid bir nesnenin
koordinatlari

% satir iceren bir hiicre dizisi dondirir.

% bwboundaries tarafindan dondiiriilen koordinatlari kullanarak

% orijinal gri tonlarinda bir fotodraf tim lekeler
sinirlari.Arsa

% bwboundaries tarafindan dondiiriilen koordinatlari kullanarak
orijinal

% gri tonlarinda bir fotodraf tim lekeler sinirlari cizdirir.

RedBoundaries = bwboundaries (RedImage) ;

RedNumberOfBoundaries = size (RedBoundaries) ;

RedBlobECD = zeros(l, RedNumberOfBlobs) :;
%% Yesil bandin hiicre o6zelliklerini al

GreenBlobMeasurements = regionprops (GreenLabeledImage, 'all');
GreenNumberOfBlobs = size (GreenBlobMeasurements, 1);

% bwboundaries () her hiicre / situn gérintid bir nesnenin
koordinatlari

o)

% satir iceren bir hiicre dizisi dondirir.
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% bwboundaries tarafindan dondiiriilen koordinatlari kullanarak

% orijinal gri tonlarinda bir fotodraf tim lekeler
sinirlari.Arsa

% bwboundaries tarafindan dondirilen koordinatlari kullanarak
orijinal

% gri tonlarinda bir fotodraf tim lekeler sinirlari cizdirir.

GreenBoundaries = bwboundaries (GreenImage) ;

GreenNumberOfBoundaries = size (GreenBoundaries) ;

GreenBlobECD = zeros(l, GreenNumberOfBlobs) ;
%% Mavi bandin hicre 6zelliklerini al

BlueBlobMeasurements = regionprops (BluelLabeledImage, 'all');
BlueNumberOfBlobs = size (BlueBlobMeasurements, 1);

% bwboundaries () her hiicre / siitun gdrintid bir nesnenin
koordinatlari

% satir iceren bir hiicre dizisi dondirir.

% bwboundaries tarafindan dondiiriilen koordinatlari kullanarak

% orijinal gri tonlarinda bir fotodraf tim lekeler
sinirlari.Arsa

% bwboundaries tarafindan dondirilen koordinatlari kullanarak
orijinal

% gri tonlarinda bir fotodraf tim lekeler sinirlari cizdirir.

BlueBoundaries = bwboundaries (Bluelmage) ;

BlueNumberOfBoundaries = size (BlueBoundaries) ;

BlueBlobECD = zeros (1, BlueNumberOfBlobs) ;

%% Il1gili bdlgenin (mavi hiicre) Kirmizi banttan secilmesi

RedAllBlobIntensities = [RedBlobMeasurements.Solidity];
RedAllBlobAreas = [RedBlobMeasurements.Areal;

RedAllowableIntensityIndexes = (RedAllBlobIntensities > 0.5);

RedAllowableArealndexes = RedAllBlobAreas > 0;

RedKeeperIndexes = find(RedAllowableIntensityIndexes &
RedAllowableArealndexes) ;

% Aslinda sadece bu kriter ile hiicreler belirlenir
RedKeeperBlobsImage = ismember (RedLabeledImage,

RedKeeperIndexes) ;
% Leke olarak belirlenen hiicreler tekrar etiketlenir.
RedLabeledDimeImage = bwlabel (RedKeeperBlobsImage, 8); %

leke etiketlenir
%% Ilgili bdlgenin (mavi hiicre) Yesil banttan secilmesi

GreenAllBlobIntensities = [GreenBlobMeasurements.Solidity];
%[Will be replaced with intencity]
GreenAllBlobAreas = [GreenBlobMeasurements.Areal];

GreenAllowablelIntensityIndexes = (GreenAllBlobIntensities >

0.06);
GreenAllowableArealIndexes = GreenAllBlobAreas > 0;
GreenKeeperIndexes = find(GreenAllowablelIntensityIndexes &
GreenAllowableArealndexes) ;
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GreenKeeperBlobsImage = ismember (GreenLabeledImage,
GreenKeeperIndexes) ;

o)

GreenlLabeledDimeImage = bwlabel (GreenKeeperBlobsImage, 8); %
Hicreler etiketlenir ve &lcim yapilabilir

o)

%% Ilgili bdlgenin (mavi hiicre) Mavi banttan secilmesi

BlueAllBlobSolidity = [BlueBlobMeasurements.Solidity];

BlueAllBlobCentroid [BlueBlobMeasurements.Areal; %
Degistirilmesi ic¢in

BlueAllowableSolidityIndexes = (BlueAllBlobSolidity > 0);

BlueAllowableCentroidIndexes = (BlueAllBlobCentroid > 5000);

BlueKeeperIndexes = find(BlueAllowableSolidityIndexes &
BlueAllowableCentroidIndexes) ;

BlueKeeperBlobsImage = ismember (BlueLabeledImage,
BlueKeeperIndexes) ;

BluelLabeledDimeImage = bwlabel (BlueKeeperBlobsImage, 8);

%% Kirmizi bant icin ilgili bdlgenin kesilmesi

Red k = find(RedAllBlobAreas == max (RedAllBlobAreas));
RedBlobsBoundingBox = RedBlobMeasurements (Red k) .BoundingBox; 3%
Gegerli hlicre pikselini alir.
RedFinalImage = imcrop (RedImage, RedBlobsBoundingBox) ;
%% Yesil bant ic¢in ilgili bdlgenin kesilmesi

Green_k = find(GreenAllBlobAreas == max (GreenAllBlobAreas));

GreenBlobsBoundingBox =
GreenBlobMeasurements (Green k) .BoundingBox; % Gecerli hicre
pikselini alair.

GreenFinalImage = imcrop (GreenImage, GreenBlobsBoundingBox) ;
%% Mavi bant icin ilgili bodlgenin kesilmesi

Blue k = find(BlueAllBlobCentroid == max(BlueAllBlobCentroid));

BlueBlobsBoundingBox = BlueBlobMeasurements (Blue k) .BoundingBox;
% Gecerli hiicre pikselini alair.

BlueFinalImage = imcrop (BlueImage, BlueBlobsBoundingBox) ;

%% Uc bant bilgisinin birlestirilmesi

[RedX RedY] = size(RedFinallmage) ;
[GreenX GreenY] = size(GreenFinallImage)
[BlueX BlueY] = size(BlueFinalImage) ;

o)

% Maksimum satir boyutu ve maksimum situn boyutunu al

RowArray = [RedX,GreenX, BlueX];
ColArray = [RedY,GreenY, BlueY];
RowSize = max (RowArray) ;

ColSize = max(ColArray);
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o)

% Aynl boyuta tim gorintileri yeniden boyutlandirma
RedIm = imresize (RedFinalImage, [RowSize ColSizel]);
GreenIm = imresize (GreenFinallImage, [RowSize ColSize]);
BlueIm = imresize (BlueFinallImage, [RowSize ColSizel]);

FinalImage = RedIm;
FinalImage(:,:,2) = Greenlm;
FinalImage(:,:,3) = BluelIm;

ROI Image{j,1} FinalImage; %GoOrintiniin ilgili bdlgesi (SON
GORUNTU)

ROI Image{j,2} = Tag{j};

ROI Image{j,1} = rgb2gray(ROI Image{j,1});
ROI Image{j,1} im2double (ROI_Image{j,1});

o)

% Ekran ciktilara

if toc>2
fprintf ('Bélitlenen Gérintiisd\n', j);
tic;

end

end

%% Goériuntiiden Ozellik Cikaraimi
offsets = [0 1;-1 1;-1 0;-1 -1];
for j = 1l:NumlImages

o)

% Ekran ciktilara

if toc>1
fprintf ('Gorintintin 6znitelikleri c¢ikariliyor%d\n', 3j);
tic;

end

o)

% graycomatrix Fonksiyonunun kullanilmasi
GLCMS = graycomatrix (ROI Image{j,1l}, 'offset', offsets);
stats 01 = graycoprops (GLCMS) ;

% GLCM featuresl Fonksiyonunun kullanilmasi
stats 02 = GLCM featuresl (GLCMS,O0);

Feat Mean = mean (mean (ROI Image{j, 1}));
Feat Skewness = mean (skewness (ROI Image{j,1}));
Feat kurtosis = mean(kurtosis(ROI Image{j,1}));

Feat contrast mean (stats_0l.Contrast);
Feat Correlation = mean(stats 0l.Correlation);
Feat energy = mean(stats Ol.Energy);

Feat cprom = mean(stats 02.cprom); %Kume onemleri
Feat hom = mean(stats_ 02.homom) ;

FeatureMatrix (j, 1) = Feat Mean;

FeatureMatrix (j, 2) = Feat Skewness;
FeatureMatrix (j, 3) = Feat kurtosis;
FeatureMatrix (j, 4) = Feat contrast;
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FeatureMatrix (j, 5) = Feat Correlation;
FeatureMatrix(j, © Feat energy;

(3, 7) = Feat cprom;

(3, 8

= Feat hom;

FeatureMatrix
FeatureMatrix

4

4

TagArray(j) = str2num(ROI_ Image{j,2});
end

o\

% OJrenme ve test siniflandirici (KRR-Cekirdek Sagri Regresyonu)

TrainSet = FeatureMatrix(1:180,:);
Trainset = normalise (TrainSet) ;
TrainLabels = TagArray(1:180)"';

TestSet = FeatureMatrix (181:260,:);
TestSet = normalise (TestSet);
TestLabels = TagArray(181:260)"';

o

TrainSet = FeatureMatrix(1:5,:);
Trainset = normalise (TrainSet);
TrainLabels = TagArray(l:5)"';

o° 0o oP

o

TestSet = FeatureMatrix(6:7,:);
TestSet = normalise (TestSet);
TestLabels = TagArray(6:7)"';

o

o

[E, PredictedTestLabels] = optimisekrr (TrainSet,TrainLabels, TestSet)
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EK 2: GLCM ile o6znitelik ¢cikarimi.

function [out] = GLCM Featuresl (glcmin,pairs)

o

Features computed
Autocorrelation: [2] (
Contrast: matlab/[1, 2] (
Correlation: matlab (
Correlation: [1,2] (
Cluster Prominence: [2] (
Cluster Shade: [2] (
Dissimilarity: [2] (
Energy: matlab / [1,2] (
Entropy: [2] (
Homogeneity: matlab (out.homom
Homogeneity: [2] (out.homop
Maximum probability: [2] (out.maxpr

(

(

(

(

(

(

(

(

(

(

(

o

out.autoc
out.contr
out.corrm
out.corrp
out.cprom
out.cshad
out.dissi
out.energ
out.entro

A° A 0° A 0 O° d° A° A° o° P

o

Sum of sgaures: Variance [1] out.sosvh
Sum average [1] out.savgh
Sum variance [1] out.svarh
Sum entropy [1] out.senth
Difference variance [1] out.dvarh

o° 0o o°

o

—_— — e e e e e e e e —

% Difference entropy [1] out.denth
% Information measure of correlationl [1] out.inflh
% Informaiton measure of correlation2 [1] out.inf2h
% Inverse difference (INV) is homom [3] out.homom
% Inverse difference normalized (INN) [3] out.indnc
% Inverse difference moment normalized [3] out.idmnc
if ((nargin > 2) || (nargin == 0))

error ('Cok fazla veya c¢cok az sayida girdi arglman. GLCM ve cift
girin.');
elseif ( (nargin == 2) )

if ((size(glcmin,l) <= 1) || (size(glcmin,2) <= 1))
error (‘Iki ya da Uc Boyutlu Matris Olmali.');
elseif ( size(glcmin,l) ~= size(glcmin,2) )

error ('Each GLCM should be square with NumLevels rows and
NumLevels cols');

end
elseif (nargin == 1)
pairs = 0;
if ((size(glcmin,1l) <= 1) || (size(glcmin,2) <= 1))
error (Iki ya da Uc Boyutlu Matris Olmali.');
elseif ( size(glcmin,l) ~= size(glcmin,2) )

error ('Each GLCM should be square with NumLevels rows and
NumLevels cols');
end
end

format long e
if (pairs == 1)
newn = 1
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for nglcm = 1:2:size(glcmin, 3)
glcm(:, :,newn) = glcmin(:,:,nglcm) + glcmin(:,:,nglcm+1);

newn = newn + 1;
end
elseif (pairs == 0)
glcm = glcmin;

end

size glcm 1 = size(glcm,1);

size glcm 2 = size(glcm,2);

size glcm 3 = size(glcm, 3);

out.autoc = zeros(l,size glcm 3); % Autocorrelation: [2]
out.contr = zeros(l,size glcm 3); % Contrast: matlab/[1,2]
out.corrm = zeros(l,size glcm 3); % Correlation: matlab
out.corrp = zeros(l,size glcm 3); % Correlation: [1,2]
out.cprom = zeros(l,size glcm 3); % Cluster Prominence: [2]

o

out.cshad = zeros Cluster Shade: [2]

out.dissi = zeros(l,size glcm 3); % Dissimilarity: [2]
out.energ = zeros(l,size glcm 3); % Energy: matlab / [1,2]
out.entro = zeros(l,size glcm 3); % Entropy: [2]

’

o

out.homom = zeros(l,size glcm 3 Homogeneity: matlab

~ e~ o~~~ o~~~ o~~~ —~

)
)
)
)
)
1,size glcm 3);
)
)
)
)
)
)

out.homop = zeros(l,size glcm 3); % Homogeneity: [2]

out.maxpr = zeros(l,size glcm 3); % Maximum probability: [2]
out.sosvh = zeros(l,size glcm 3); % Sum of sgaures: Variance [1]
out.savgh = zeros(l,size glcm 3); % Sum average [1]

o

out.svarh = zeros Sum variance [1]

( )

( )

(1,size_glcm 3);

( )
)

out.senth = zeros(l,size glcm 3); % Sum entropy [1]

out.dvarh = zeros(l,size glcm 3); % Difference variance [4]
sout.dvarh2 = zeros(l,size glcm 3); % Difference variance [1]
out.denth = zeros(l,size glcm 3); % Difference entropy [1]
out.inflh = zeros(l,size glcm 3); % Information measure of
correlationl [1]

out.inf2h = zeros(1l,size glcm 3);

out.indnc = zeros(l,size glcm 3);

out.idmnc zeros (l,size glcm 3);
glcm sum = zeros(size glcm 3,1);
glcm mean = zeros(size glcm 3,1);
glcm var zeros(size glcm 3,1);

u x = zeros(size glcm 3,1);

u y = zeros(size glcm 3,1);

S x = zeros(size glcm 3,1);

s y = zeros(size glcm 3,1);

p X = zeros(size glcm 1,size glcm 3);

p_y = zeros(size glcm 2,size glcm 3); p xplusy =
zeros((size_glcm 1*2 - 1),size glcm 3);
p_xminusy = zeros((size glcm 1),size glcm 3);
hxy = zeros(size glcm 3,1);

hxyl = zeros(size glcm 3,1);

hx = zeros(size glcm 3,1);

hy = zeros(size glcm 3,1);

hxy2 = zeros(size glcm 3,1);
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for k = 1l:size glcm 3

glcm sum(k) = sum(sum(glcm(:,:,k)));
glem(:,:,k) = glem(:,:,k)./glcm sum(k);
glcm mean (k) = mean2(glcm(:,:,k));

glcem var (k) (std2 (glcm(:,:,k)))"2;

for i = 1l:size glcm 1
for j = l:size glcm 2
out.contr (k) = out.contr (k) + (abs(i -

j)) " 2.*glem(i, 3, k)
out.dissi
out.energ

( = out.dissi

(
out.entro(

(

(

(k
= out.energ(k) + (glcm(i,j,k)."2);
= out.entro (k) -

~ NN
|

) + (abs(i - j)*glem(i, ], k));

(1 -

(abs (i-

((1 -

(glcm (i, j,k)*log(glcm(i,j, k) + eps));
out.homom (k) = out.homom (k) + (glcm(i,j,k)/( 1 + abs(i-
) )
out.homop (k) = out.homop (k) + (glcm(i,j,k)/( 1 +
J)"2))
out.sosvh (k) = out.sosvh(k) + glcm(i,j,k)*((i -
glcm mean (k) ) "2);
out.indnc (k) = out.indnc (k) + (glcm(i,j,k)/( 1 +
j)/size_glcm_1) ));
out.idmnc (k) = out.idmnc (k) + (glcm(i,j,k)/( 1 +
j)/size glem 1)"2));
u_ x (k) = u x(k) + (i)*glcm(i,J,k);
u_y (k) = u_y(k) + (J)*glem(i,Jj,k);
end
end
out.maxpr (k) = max(max(glcm(:,:,k)));
end

for k = 1l:size glcm 3

for i = l:size glcm 1
for j = l:size glcm 2
p x(i,k) = p x(i,k) + glem(i,], k),
p_y(i,k) = p_y(i,k) + glem(j,1i,k); if
(ismember ((i + j),[2:2*size glcm 11))
p_xplusy ((i+j)-1,k) = p_xplusy((i+j)-1,k) +
glcm(i,j,k);
end
if (ismember (abs(i-j), [0: (size glcm 1-1)17))
p_xminusy((abs(i-j))+1,k) = p_xminusy ((abs (i-
3))+1,k) +...
glcm(i,j,k);
end
end
end
end

for k = 1:(size glcm 3)
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for 1 = 1:(2 (51ze _glcm 1)-1)
out.savgh (k) = out.savgh (k) + (i+1l)*p xplusy(i,k);
out.senth (k) = out.senth (k) - N
(p_xplusy (i, k) *log (p_xplusy (i, k) + eps));
end

end
for k = 1:(size glcm 3)

for i = 1:(2*(size_glcm 1)-1)
out.svarh (k) = out.svarh(k) + (((i+1) -
out.senth (k))"2)*p xplusy(i,k);
end

end
for k = 1l:size glcm 3
for i = 0:(size _glcm 1-1)
out.denth (k) = out.denth (k) -
(p_xminusy (i+1, k) *log (p_xminusy (i+l, k) + eps));
out.dvarh (k) = out.dvarh(k) + (i"2)*p_ xminusy (i+1,k);
end
end

for k = 1l:size glcm 3

hxy (k) = out.entro(k);
for i = 1l:size glcm 1
for j = l:size glcm 2
hxyl (k) = hxyl(k) - (glcm(i,J,k)*log(p_x(i,k)*p_y (3, k) +
eps));

hxy2 (k) = hxy2 (k) -
(p x(i,k)*p y(J,k)*log(p x(i,k)*p y(j, k) + eps));

end
hx (k) = hx(k) - (p_x(i,k)*log(p _x(i,k) + eps));
hy(k) = hy(k) - (p y(i,k)*log(p y(i,k) + eps));
end
out.inflh(k) = ( hxy(k) - hxyl(k) ) / ( max([hx(k),hy(k)]) );
out.inf2h(k) = (1 - exp( -2*( hxy2(k) - hxy(k) ) ) )"0.5;
end
corm = zeros(size glcm 3,1);
corp = zeros(size glcm 3,1);
for k = 1l:size glcm 3
for i = 1l:size glcm 1
for j = l:size glcm_2
s_x(k) = x(k) + (((1) - u_x(k))"2)*glem(i, ], k);
s y(k) =s y(k + (((3) - u y(k))"2)*glem(i,J, k);
corp(k) = corp(k) + ((i)*(3)*glem(i, 3, k));
corm(k) = corm(k) + (((1) - u x(k))*((3) -
u_y(k))*glem(i, 3, k));
out.cprom(k) = out.cprom(k) + (((1i + J - u x(k) -

u y(k))~4)*...
glcm(i,j,k) ) ;
out.cshad (k) = out.cshad(k) + (((1i + J - u x(k) -
u_y(k))"3)*
glcm(i,j,k) ) ;

end
end
s x(k) = s x(k) ~ 0.5;
s y(k) = s y(k) ~ 0.5;
out.autoc (k) = corp(k);
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out.corrp(k) = (corp(k) - u x(k)*u y(k))/(s_x(k)*s_y(k));

out.corrm (k) corm (k) / (s_x(k)*s_y(k));
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EK 3: Cekirdek sagr regresyonu.

function [yvy,rss,prss] = krr(X,t,Q,s,9)

p = length(t);
K = exp(-dist2(X,X)./(2*s));

Ki =pinv( K'*K + g*eye(size(K)))* K';
a = Ki*t;

Kg = exp(-dist2(Q,X)/ (2*s));

yy = 2*(Kgq * a > 0) - 1;

r = t-K*a;

rss = sum(r)."2/p;

prss = sum((r./diag(1-K*Ki))."2)/p;

function n2 = dist2(X,C)

[ndata, dimx] = size (X);
[ncentres,dimc] = size(C);
n2 = (ones (ncentres, 1)*sum((X.”2)', 1))

ones (ndata, 1)*sum((C.”2)"', 1) -
2.7 (X*(C) )

function [ypred] = elmreqg (X, tn,Q,nh)

[p, d] = size(X);
Xa = [ones(p,1),X];
Wh rand (d+1, nh);

H= 1./ (l+exp(-Xa*Wh)) ;

w = pinv (H) * tn;

n size(Q,1);
Qa = [ones(n,1),Ql;

Ht = 1./ (l+exp(-Qa*Wh)) ;
ypred = 2* (Ht*w>0) - 1;
function X = normalise (X)

[p,d]l=size (X);

X = X - ones(p,1) *mean (X)
X = X*diag(l./ (s+(s==0)))

’
’
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function [E,yy] =
sspan = linspace (1
gspan = logspace (-

optimisekrr (X, t,Q)
.5, 11.313, 100);
12, -2, 100);

E = [1;
t0 = clock;
for s = sspan
prssmin = inf;
for g = gspan
[yy, rss, prss] = krr(X,t,Q,s,9);
if prss < prssmin
prssmin = prss;
else
gbest = g;
prssmin;
break
end
end
E = [E, [s; g; prssmin]];
end

ElapsedTime = etime (clock,tO)

[prssmin, idx] = min(E(3,:));
msePESS = prssmin
sbest = E(1, idx)
gbest E(2, idx)
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EK 4. Kullanic1 Arayiizii.

function varargout = User Interface(varargin)
gui Singleton = 1;
gui State = struct('gui Name', mfilename,

'gui Singleton', gui Singleton,
'gui OpeningFcn', @User Interface OpeningFcn,
'gui OutputFcn', @User Interface OutputFcn,
'gui LayoutFcn', (1,
'gui Callback', (1

if nargin && ischar (varargin{l})

gui State.gui Callback = str2func(varargin{l});
end

if nargout

[varargout{l:nargout}] = gui mainfcn(gui_State, varargin{:});
else

gui mainfcn(gui_State, varargin{:});
end

function User Interface OpeningFcn (hObject, eventdata, handles,
varargin)
handles.val = 3;

handles.output = hObject;
guidata (hObject, handles);
function varargout = User Interface OutputFcn (hObject, eventdata,

handles)
varargout{l} = handles.output;

function radiobutton2 Callback (hObject, eventdata, handles)

if (get (hObject, 'Value')== 1)
handles.val = 1;

guidata (hObject, handles)
end

function radiobutton3 Callback (hObject, eventdata, handles)
if (get (hObject, 'Value')== 1)
handles.val = 2;
guidata (hObject, handles)
end
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function radiobutton4 Callback (hObject, eventdata, handles)
if (get (hObject, 'Value')== 1)
handles.val = 3;

guidata (hObject, handles)
end

function pushbutton2 Callback (hObject, eventdata, handles)
h = hObject;

col = get (h, 'backg');

set (h, 'str', "CALISIYOR..."', "backg', [1 .6 .6])

pause (.01)

switch (handles.val)

case 1
InputOnelImage
set (h, "str', "CALISIYOR..."', "backg', [1 .6 .6])
if toc>5
set(h, 'str',’Siniflandirici Calisiyor...',6 '"backg', [1
.61)
tic;
end
case 2
InputMultipleImages
set (h, 'str', "CALISIYOR..."', "backg', [1 .6 .6])
if toc>2
set(h, 'str', ’Siniflandirici Calisiyor...', 'backg',[1
.61)
tic;
end
case 3
JustRunClassifier
set (h, "str', "CALISIYOR..."', "backg', [1 .6 .6])
if toc>2
set(h, 'str', ’Siniflandirici Calisiyor...', 'backg',[1
.61)
tic;
end
end

set (h, 'str', '"CALISTIR', 'backg',col)
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