T.C.
INONU UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU

HISTOPATOLOJIK DOKU iMGESININ DAIRESEL KOMSULUK
HUCRE-GRAF MODELININ OLUSTURULMASI VE ANALIZI

Faruk SERIN

DOKTORA TEZi
BILGISAYAR MUHENDISLIGi ANABILIM DALI

MALATYA

ARALIK 2017



T.C.
INONU UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU

HISTOPATOLOJIK DOKU iMGESININ DAIRESEL KOMSULUK
HUCRE-GRAF MODELININ OLUSTURULMASI VE ANALIZI

Faruk SERIN

DOKTORA TEZi
BILGISAYAR MUHENDISLIGi ANABILIM DALI

MALATYA

ARALIK 2017



Tezin Baghg: Histopatolojik Doku Imgesinin Dairesel Komsuluk Hiicre-Graf

Modelinin Olusturulmasi ve Analizi

Tezi Hazirlayan: Faruk SERIN
Siav Tarihi: 14.12.2017

Yukarida adi gecen tez, jiirimizce degerlendirilerek bilgisayar miihendisligi

anabilim dalinda doktora tezi olarak kabul edilmistir.

Smav Jiiri Uyeleri

Tez Danismanai: Yrd. Doc. Dr. Metin ERTURKLER ...

[nonii Universitesi

Do¢. Dr. Burhan ERGEN

Firat Universitesi

Doc. Dr. Celaleddin YEROGLU .o,

Inonii Universitesi

Yrd. Do¢. Dr. Ahmet CINAR ...l

Firat Universitesi

Yrd. Dog. Dr. Baris Baykant ALAGOZ ...

[nonii Universitesi

Prof. Dr. Halil ibrahim ADIGUZEL

Enstiti Midiira



ONUR SOZU

Doktora tezi olarak sundugum “Histopatolojik Doku Imgesinin Dairesel
Komsuluk Hiicre-Graf Modelinin Olusturulmasi ve Analizi” baslikli bu ¢alismanin
bilimsel ahlak ve geleneklere aykiri diisecek bir yardima bagvurmaksizin tarafimdan
yazildigin1 ve yararlandigim biitiin kaynaklarin hem metin i¢inde hem de

kaynaklarda gosterilenlerden olustugunu belirtir, bunu onurumla dogrularim.

Faruk SERIN



OZET

Doktora Tezi

HISTOPATOLOJIK DOKU IMGESININ DAIRESEL KOMSULUK HUCRE-
GRAF MODELININ OLUSTURULMASI VE ANALIZi

Faruk SERIN

Inonii Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali

125 + xii sayfa
2017
Danisman: Yrd. Dog. Dr. Metin ERTURKLER

Canli varliklarin yapisal ve islevsel 6zellikleri olan en kii¢iik birimi hiicredir. Hiicre
yapisi ve davraniglarinin arastirilmast ve anlasilmasi tiim biyolojik bilimlerin
temelini olusturmaktadir. Hiicre davraniglarinin neredeyse tiimii hiicre i¢i
reaksiyonlar ile diizenlenir. Bu reaksiyonlar hiicreler arasindaki iletisim sonucu
baslatilir. Hiicreler arasindaki mesafe ve hiicrelerin konumlari hiicreler arasindaki
iletisimi etkiler. Ayn1 sekilde, hiicreler arasindaki iletisim de hiicrelerin birbirine olan
mesafe ve konumlarini etkilemektedir. Bu ylizden, histopatolojik doku imgelerinin
hiicre konumu tabanli modellenmesi ve analizi tan1 ve tedavi silirecinde uzmana
olduk¢a Onemli bilgiler sunabilmektedir. Literatiirde t-esik mesafeli, k-en yakin
komsu, Voronoi, Delaunay ve renkli graf gibi ¢esitli hiicre-graf modelleri
bulunmaktadir. Ancak, bildigimiz kadariyla, hiicre iletisimi agisindan olduk¢a 6nemli
olmasina ragmen, hiicreler arasindaki komsuluk iligkisini dairesel olarak inceleyen
bir model heniiz bulunmamaktadir. Bu yiizden, bu calismada, yeni bir yakinlik grafi
olan “Dairesel Komsuluk Hiicre-Graf” modeli gelistirilmis ve bu modelden
cikarilabilecek 6zellikler sunulmustur. Hiicre-graf modellinin olusturulmasi igin ilk
once hiicre ¢ekirdekleri boliitlenir ve oOrtiisen ¢ekirdekler ayirilir. Daha sonra, hiicre
cekirdekleri diiglim olarak kabul edilir ve belli kriterlere gore hiicreler arasinda
baglantilar kurularak hiicre-graf modeli olusturulur. Bu c¢alismada, cekirdekleri
boliitlemek icin 6n islem, son islem veya manuel parametre degeri gerektirmeyen
“Olasiliksal Cekirdek Boliitleme Algoritmasi” &nerilmistir. Ortiisen ¢ekirdekleri
ayirmak i¢in de, bagli bilesenlerin dairesellik merkezini belirleyerek Ortiisen
cekirdekleri birbirinden ayiran, yeni bir algoritma gelistirilmistir. Onerilen
algoritmalar saglikli ve hasarli bobrek ile karaciger doku imgeleri iizerinde test
edilmis ve elde edilen sonuglar literatiirdeki ilgili ¢aligmalar ile karsilagtirilmastir.
Karsilastirma ve degerlendirme sonuglari, 6nerilen boliitleme algoritmasinin yaygin
olarak kullanilan K-Ortalama’dan daha hizli ve etkili oldugunu; Ortligme ayirma
algoritmasinin Ortiisen hiicreleri %83 oraninda basartyla ayirabildigini; “Dairesel
Komguluk Hiicre-Graf” modeli kullanilarak histopatolojik doku imgelerinin %95.7
basar1 oraniyla siniflandirilabildigini gdstermektedir.

Anahtar Kkelimeler: Bilgisayar destekli tanilama, ¢ekirdek boliitleme, ¢ekirdek
sayimi, K-Ortalama, hiicre-graf modeli, hiicre iletisimi, yakinlik grafi, doku analizi
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Department of Computer Engineering

125 + xii pages
2017
Supervisor: Assist. Prof. Dr. Metin ERTURKLER

The smallest unit of living beings, which has structural and functional properties, is
the cell. The investigating and understanding of cell and its behaviors is the basis of
all biological sciences. Almost all cell behaviors are regulated by intracellular
reactions. These reactions are initiated as a result of communication between cells.
The distance between the cells and the locations of the cells influence this
communication. In the same way, communication between cells affects the distance
between cells and the locations of the cells. Thus, cell location based modeling and
analyzing of histopathological tissue images can provide crucial information to the
expert during the diagnosis and treatment process. In the literature, there are various
cell-graph models such as t-threshold distance, k-nearest neighbors, Voronoi,
Delaunay and colored graphs. However, to the best of our knowledge, there is not yet
a model investigating the circular neighborhood relation between cells, although it is
very important in terms of cell communication. Thus, in this study, a new proximity
graph “Circular Neighborhood Cell-Graf” model has been developed, and the
features that can be extracted from this model are presented. The cell nuclei are first
segmented, and the overlapped nuclei are split to construct the cell-graph models.
Then, cell nuclei are considered as vertex and cell-graph models are constructed by
establishing connections between cells according to certain criteria. In this study, the
“Probabilistic Nuclei Segmentation Algorithm”, which does not require pre-
processing, post-processing or manual parameter value, has been proposed to
segment the nuclei. A novel algorithm, which split the overlapped nuclei from each
other by determining the circularity center of the connected components, has also
been developed to split overlapped nuclei. The proposed algorithms were tested on
healthy and damaged kidney and liver tissue images, and the results were compared
with related studies in the literature. The comparison and evaluation results show that
the proposed segmentation algorithm is faster and more efficient than the commonly
used K-Means; the overlapped nuclei splitting algorithm can successfully split
overlapped nuclei with accuracy of 83%; histopatholojical tissue images can be
classified with the accuracy of 95.7% by using “Circular Neighborhood Cell-Graph”
model.

Keywords: Computer-aided diagnosis, nuclei segmentation, nuclei counting, K-
Means, cell-graph model, cell communication, proximity graph, tissue analysis
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1. GIRiS

Giliniimiizde medikal cihazlarda, goriinti isleme tekniklerinde ve bilgisayar
islem kapasitelerindeki muazzam artis miktar1 yeni teknoloji ve is modellerinin
olusmasma, mevcut teknolojilerde ise degisime neden olmaktadir. Onemli
degisimlerden birisi ise histopatoloji alaninda gortilmektedir.

Genel tanim olarak, histopatoloji dokularin mikroskobik yapisini inceleyerek
tan1 koymaya calisan bilim dalidir. Histopatolojide dokulardan alian kesitlerin
incelenmesi sonucunda elde edilen bilgilere gore hastaliklarin teshisi yapilir.
Histopatolojik doku kesitleri genellikle uzman tarafindan mikroskop veya diger
inceleme araglar altinda analiz edilip yorumlanmaktadir. Ancak dokunun mikroskop
altindaki goriintiisiiniin anlasilmasi, analizi ve yorumlanmasi1 uzmanin kisisel bilgi ve
tecriibesine bagli oldugundan siibjektif ve hata egilimlidir. Bu siibjektifligi ve hata
egilimini elimine etmek i¢in dijital gorilintiileri isleyebilen Bilgisayar Destekli
Tanilama (BDT) sistemlerinin kullanilmas1 biiyliik faydalar saglamaktadir.
Giliniimiizde BDT sistemleri, uzmana doku ile ilgili nicel veriler saglayarak uzmanin

dokuyu degerlendirmesinde yardimci olmaktadir.

1.1. Sayisal Goriintii

Basit olarak iki boyutlu (2B) dijital bir goriintii (imge) bir 151k yogunluk
fonksiyonu f{x,y) ile ifade edilir. Burada x ve y uzaysal koordinatlari; f 15181n
yogunluk degerini tanimlar [1]. Her bir koordinat noktasina da piksel denir. Isigin
yogunluk degerinin ifade edilmesine bagl olarak bir imge, ikili (siyah-beyaz), gri ve
RGB (Red-Kirmizi, Green-Yesil, Blue-Mavi) renk uzayinda tanimlanabilir.
Yogunluk fonksiyonunun her bir pikseli, ikili ve gri seviye goriintiilerde bir
yogunluk degerine sahipken, RGB renk uzayindaki goriintiilerde kirmizi (R), yesil
(G) ve mavi (B) renk yogunlugu olmak flizere li¢ yogunluk degerine sahiptir. Sekil
1.1°de dijital bir RGB goriintii, Sekil 1.2 ve Sekil 1.3’te ayn1 goriintiiniin gri ve ikili
renk uzayindaki temsili ile her bir goriintiiniin belirli bir bolgesine denk gelen sayisal

degerler gosterilmektedir.



Sekil 1.1. Sayisal bir RGB goériintii ve belirli bir bolgeyi tanimlayan sayisal degerler
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Sekil 1.2. Sekil 1.1°deki goriintiiniin gri gériintiisii ve belirli bir bolgeyi tanimlayan sayisal degerler

Sekil 1.3. Sekil 1.1°deki goriintiiniin ikili goriintiisii ve belirli bir bolgeyi tanimlayan sayisal degerler



Sayisal goriintii islemede, temel olarak bir goriintii {izerinde renk degistirme,
boyut degistirme, diiniistiirme, filtreleme, onarma, sikistirma, boliitleme, yeniden

sekillendirme, modelleme, 6zellik ¢ikarma, vb. islemler yapilmaktadir.

1.2. Histopatolojik Doku Imgelerinin Elde Edilmesi

Canli organizmalar birbirine benzeyen hiicre ve hiicreler-arast maddelere
sahiptirler. Hiicreler belirli fonksiyonlar1 gerceklestirmek iizere bir araya geldikleri
zaman ortak yapt olma oOzelligi kazanmis olurlar. Bu o6zellikteki hiicreler ara
maddelerle bir araya gelerek dokular1 olustururlar. Hiicrelerin ve dokularin mikro
yapisint inceleme bilimi ise doku bilimi olarak dilimize c¢evirebilecegimiz
histolojidir.

Canlilarin yapisal ve fonksiyonel ozelliklere sahip olan en kiiciik birimi
hiicreler, gozle goriilemeyecek kadar kiigiiktiir. Hiicrelerin icerdigi yapilarin detayl
olarak incelenebilmesi i¢in yiiksek dlgiilerde biiyiitme saglayabilecek mikroskoplara
ihtiya¢ duyulur. Canlilardan elde edilen doku veya organ kesitlerinin mikroskopla
incelenebilmesi i¢in takip edilen siireglerin hepsine histolojik teknik (prosediir) denir.

Doku kesitleri rutin histolojik prosediirler olan fiksasyon, dehidratasyon,
seffaflagtirma, bloklama, kesit alma ve boyama islemlerinden gecirilir [2,3]. Daha
sonra bu kesitlerden, kullanim amacina bagl olarak ¢esitli yontemler ile goriintiiler
alinir ve bu goriintiiler bir uzman veya BDT sistemi tarafindan degerlendirilir [3,4].

Saglikli bir histolojik incelemenin yapilabilmesi i¢in dokunun tiim yapisal
ozellikleri ve kimyasal igeriklerin korunmasi gereklidir. Canli hiicrelerin iginde
lizozom ad1 verilen, etrafi membranla kapli ve eritici enzimler bulunduran, organeller
muvcuttur. Bu yapilar hiicre tarafindan, sindirimi gergeklestirmek icin kullanilir.
Oliimiin ardindan eritici olan enzimler sitoplazmaya gecerek hiicreyi eritirler. Bu
olaya da otoliz denir. Otolize ugrayan hiicre incelenemez duruma gelir. Otolizi
onlemek i¢in fiksator adi verielen maddeler kullanilir. Otolizi 6nleme islemine de
tespit veya fiksasyon denir. En ¢ok bilinen fiksator genellikle %10’luk sulu ¢ozelti
seklinde kullanilan Formaldehit’tir.

Tespit isleminden sonra parcalar dehidratasyon adi verilen, pargay1 suyundan
arindirma islemine tabi tutulur. Bu islem i¢in, izopropil alkol ve etil alkol gibi suyu

rahatlikla kendi biinyesine alabilen maddeler kullanilir.  Dehidratasyon



uygulamasindan gecen doku pargalari, 15181 gecirebilmeleri i¢in seffaflastirma
(clearing) islemine tabi tutulur. Bunun i¢in, yaygin olarak ksilol kullanilir.

Doku orneklerinden, diizgiin yiizeylere sahip kesitler elde edebilmek i¢in
bloklama islemine bagvurulur. Bu islemde en c¢ok kullanilan madde 56-60 °C’de
eriyerek sivilasan parafindir. Parcalar prizmatik kaliplara yerlestirilir ve {izerine
etlivde hazir bulundurulan sivi parafin dokiiliir. Bdylece doku daha sabit ve
kesilebilir duruma gelmis olur. Sekil 1.4’te bu c¢alismada kullanilan bloklama
makinesi gosterilmektedir.

Bloklanan parcalardan, mikron diizeyinde kesitler alabilmeyi saglayan,
mikrotom ile ince kesitler elde edilir. Isik mikroskobu ¢alismalarinda genellikle 6-
10 um kalinliginda kesitler kullanilir. Sekil 1.5’te bu ¢alismada kullanilan mikrotom
gosterilmektedir.

Histolojide, dokularin detayli olarak incelenebilmesi icin, genellikle renksiz
olan doku kesitleri boyanir. Rutin olarak kullanilan boya Hematoksilen ve Eosindir.
Hematoksilen (mavi) ve Eosin (kirmizi) kisaca "HE" veya "H&E" olarak ifade edilir.
H&E ile boyanmis doku kesitlerinde, hiicre c¢ekirdekleri mavi renk tonlarina
boyanirken, sitoplazma ve hiicrenin diger kisimlar1 beyaz ve pembenin renk tonlarina
boyanir. Bir ¢ok hastalifin kesin teshisi icin bu sekilde boyanmis preparatlarin
incelenmesi ve degerlendirilmesi yeterli olmaktadir [3,5]. Sekil 1.6’da bu ¢alismada
kullanilan boyama makinesi, Sekil 1.7°de de parafin bloklar ve H&E ile boyanmis
doku kesitlerinin lam {iizerindeki goriintiileri gosterilmektedir. Lamin mikroskop
altina konulmasiyla elde edilen oOrnek doku gorlintisii ise Sekil 1.8’de
gosterilmektedir.

Karaciger dokusundan alinmig 6rnek bir goriintii Sekil 1.9°da gosterilmektedir.
Bu goriintiide mavi ( koyu ) alanlar hiicre ¢ekirdeklerini, beyaz alanlar yag
vakuollerini veya damar liimenlerini, diger alanlar ise geriye kalan doku bilesenlerini

gostermektedir.



Sekil 1.4. Bloklama makinesi

Sekil 1.5. Mikrotom



Sekil 1.6. Doku boyama makinesi

Sekil 1.7. Parafin bloklar ve H&E ile boyanmis doku kesitlerinin lam tizerindeki goriintiileri



Sekil 1.8. Lam iizerindeki boyanmis kesitin mikroskobik goriintiisii
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Sekil 1.9. Histopatolojik karaciger dokusuna ait dijital bir imge

1.3. Hiicreler Arasi iletisim

Canli varliklarin yapisal ve islevsel 6zellikler gosterebilen en kiiciik yap1 birimi
hiicredir. Bundan dolayi, hiicrenin arastirilmast ve anlasilmasi tiim biyolojik
bilimlerin temelini olusturmaktadir. Hiicrenin anlagilmasi temel bilimlerin yan1 sira
tibbi, tarimsal, biyoteknolojik ve biyomedikal uygulamalarin gelismesine de énemli

katkilar saglamaktadir [6].



Histopatolojik agidan hiicreyi ele aldigimizda, doku imgesi icerisindeki hiicre
cekirdekleri tespit edilerek hiicrelerin dagilimlari, sayilari, biiytikliikleri ve konumlari
gibi bilgiler elde edilebilir. Bu bilgiler doku hakkinda olduk¢ca 6nemli veriler
sunmaktadir. Hiicrelerin hareket veya go¢ etmesi, doku igerisindeki hiicrelerin
dagilimlar1 ve konumlariin degismesine neden olmaktadir.

Hiicreler ¢esitli sebeplerden dolay1 hareket veya gog¢ edebilirler. Bunlardan
bazilarim1 sdyle siralayabiliriz: amiplerin hareketi, embriyo hiicrelerinin gog¢ii,
enfeksiyonlarla miicadele sirasinda beyaz kan hiicrelerinin dokulara akin etmesi, yara
iyilestirme durumunda hiicre gogii, kanser hiicrelerinin yayilmasi [7]. Hiicrelerin
hareket veya go¢ etmesi icin hiicreler arasi iletisim gibi tetikleyici unsurlarin
bulunmasi gerekir.

Hiicreler sahip olduklar1 algilama mekanizmalar1 ile c¢evrelerinden gelen
sinyalleri alir ve bu sinyallere uygun cevap verir. Hiicre tarafindan algilanan sinyaller
hiicre metabolizmasi, hareketi, ¢ogalmasi, sag kalimi ve farklilagsmasini igeren,
neredeyse hiicre davraniglarinin tamamin diizenleyen bir takim hiicre-i¢i tepkimeleri
baglatir. Basta kanser arastirmalari olmak {izere, hiicre sinyal iletimi ve iletigimi
modern hiicre biyolojisinde énemli bir yere sahiptir [8]. Hiicreler arasinda sinyal
iletimi, komsu hiicrelerin dogrudan etkilesimi veya salgilanan sinyal iletimi
vasitasiyla gergeklesir. Hiicre-hiicre etkilesimi yoluyla iletilen sinyal, doku
hiicrelerinin davraniglarin1 diizenlemesinde kritik bir role sahiptir. Hiicre sinyal
iletimi, ¢ogunlukla sinyalin iletim mesafesine bagli olarak endokrin, parankrin ve
otokrin sinyal iletimi seklinde {i¢ genel kategoride ele alinir.

Endokrin sinyal iletiminde, hormon olarak bilinen sinyal iletim molekiilleri
0zel endokrin hiicrelerde sentezlenir. Bu hormonlar dolagim sistemine birakilir ve
uzaktaki hedef hiicre tarafindan eksprese edilir [9]. Endokrin sinyal iletimi Sekil
1.10°da temsili olarak gosterilmektedir.

Uzak mesafeli sinyal iletiminin yani sira komsu hiicrelerin davranislarini lokal
olarak etkileyen sinyal iletimleri de bulunmaktadir. Bu sinyal iletimleri parankrin
sinyal iletimleri olarak adlandirilir. Burada kaynak hiicrede iiretilen sinyal molekiilii
hedef komsu hiicreyi etkilemektedir [8]. Parankrin sinyal iletimi Sekil 1.11°de
temsili olarak gosterilmektedir.

Hiicre sinyal iletim yontemlerinden bir digeri otokrin sinyal iletimidir. Bu
sinyal iletim yonteminde hiicre kendi iirettigi sinyale cevap vermektedir. Otokrin

sinyal iletimi ile hiicrenin kendini uyarmasi ve béliinerek ¢ogalmasi durumu soz
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konusudur. Bu sinyaller kanser hiicrelerinin kontrolsiiz ¢ogalmasina sebebiyet
verebilmektedirler [10]. Otokrin sinyal iletimi Sekil 1.12°de temsili olarak

gosterilmigtir.

Hedef Hiicre

Sekil 1.10. Temsili endokrin sinyal iletimi

Sekil 1.11. Temsili parankrin sinyal iletimi



Sekil 1.12. Temsili otokrin sinyal iletimi

Yukarida bahsedildigi iizere hiicreler tirettikleri sinyaller araciligiyla birbirleri
ile iletisime gecebilmektedir. Bu sinyallerin etkisiyle hiicreler harekete gecip
konumlarmi degistirebilmekte ve bir yerde yogunlasabilmektedir. Saglikli bir dokuda
hiicrelerin birbirleri ile iyi iletisim halinde olmasit gerekmektedir. Bu yiizden,
ozellikle parankrin sinyal iletiminde hiicrelerin komsular ile olan iligkileri kritik bir
oneme sahiptir. Hiicrelerin ¢evresindeki hiicreler ile olan etkilesimini modellemek ve

analiz etmek doku hakkinda oldukca 6nemli bilgiler sunabilir.

1.4. Bilgisayar Destekli Histopatolojik Doku Imgesi Analizi

Histopatolojik degerlendirme hastaliklarin tani, derecelendirme ve tedavisinde
basvurulan yaygin bir islemdir. Bu iglem biyopsi, cerrahi numune veya histopatolojik
doku imgelerinin incelenmesiyle gerceklestirilir. Genellikle, uzman doku kesitlerini
mikroskop araciligiyla gorsel olarak inceler. Ancak bu yaklagim uzmanin bilgi ve
becerisine bagl oldugu i¢in hata meyilli olmasinin yani sira, yavas ve tekrarlanabilir
olmayan bir islemdir [11]. Bunlarin yaninda, tan1 ve tedavi siirecinde uzmanlar
arasindaki fikir birligi %61 ile %73 arasinda degigsmektedir [12—14].

Tibbi alanlardaki ilerlemeye katki saglayan en onemli faktorlerden biri
bilgisayarli sistemlerin kullanilmasidir [15]. Bilgisayarli sistemlerinin tibbi goriintii
isleme alanindaki etkin uygulamalar1 1960’11 yillarda baglamistir. 1980-90°11 yillarda,

dijital goriintii elde etmenin kolaylagsmasi, bilgisayar sistemlerinin gelismesi ve dijital
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goriintii  isleme tekniklerinin etkin olmaya baslamas1 bilgisayarli sistemlerin
etkinligini artirmigtir. Son zamanlarda, bu sistemler giderek giiclenmekte ve
yayginlagsmaktadir.

Bilgisayarli sitemlerinin kullanilmasiyla ilgili, temel olarak iki yaklagim
mevcuttur. Biri Bilgisayar Destekli Tanilama (BDT), digeri ise Otomatik Bilgisayarl
Tanilama (OBT) yaklasimidir. BDT’de elde edilen nicel degerler uzman tarafindan
yardimct bilgi olarak kullanilir ve nihai karar1 uzman verir. OBT’de ise sistem
kendisi taniy1r yaparak nihai karari verir. BDT nin performans seviyesi uzmanin
performans seviyesine bagliyken, OBT nin performans seviyesi sistemin performans
seviyesine baglidir. OBT’nin kullanilabilmesi i¢in OBT sisteminin ¢ok basarili ve
giivenilir sonuglar iiretmesi gerekmektedir. Bunun yaninda, bu sonuglarin en az
uzmanin degerlendirmesiyle elde edilen sonuglar kadar dogru olmasi gerekmektedir.
Dolayistyla OBT nin kullanilmasi ¢ok yiiksek giivenilirlik ve hassasiyet gerektirir.
OBT’de, oOzellikle, eger yanlis pozitif degerler fazla c¢ikiyorsa bu sistemin
giivenilirligini azaltir. BDT’de ise veriler hatali veya eksik oldugunda uzman
tarafindan kabul edilmeyebilir. BDT’de hem uzmanin bilgi ve tecriibesinden hem de
bilgisayarin giicii ve performansindan yararlanildigi i¢in, giiniimiizde BDT daha
yaygin olarak kullanilan ve siirekli gelisen bir yontemdir [16-21].

Son yillarda, histopatoloji ve diger tibbi alanlarda BDT sistemlerinin kullanimi
sayesinde, uzmana onemli nicel veriler saglanmaktadir. Bu da, degerlendirme ve tani
stirecini daha basarili hale getirmektedir [17,22-35]. Ayrica, bir BDT sistemi
tarafindan elde edilen veriler, teshis sirasinda karar verme siirecine daha fazla giiven
saglar. Bununla birlikte, BDT sistemleri is yiikiinii hafifletir, teshis ve tedavi siirecini
de hizlandirir. Literatiirde BDT sistemleri ile ilgili bir¢ok ¢alisma yayinlanmustir.
Bunlardan bazilarinin kullanim amacim sdyle siralayabiliriz: hasarli kalp dokusu
alanlarm1 ve hacmini hesaplama [29]; yumurtalik folikiillerinin sayimi [36];
melanositik ve melanositik olmayan cilt lezyonlarinin teshisi [37]; karaciger
dokularinin yag ve nekroz alanlar1 ve niteliginin belirlenmesi [31-33]; prostat [21],
meme [38], akciger [39] kanseri gibi kanser tespiti ve analizi.

Histopatolojik imgelerin BDT ile analizi siirecinde, genellikle imgeler
boliitleme, 6zellik ¢ikarma, siniflandirma gibi ¢esitli islemlerden gegirilir.

Boliitleme isleminde, ilgilenilen bilesen (imge igerisindeki nesne) veya
bilesenlerin imgenin diger bilesenlerinden ayirt edilmesi i¢in imge alt parcalara

boliitlenir. Literatliirde imgelerin boliitlenmesinde, Bulanik C-Ortalama Kiimeleme
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(Fuzzy C-Means Clustering) [40,41], K-Ortalama Kiimeleme (K-Means Clustering)
[23,32,33,42], Esik Boliitleme (Thresholding Segmentation) [43], Doniim Noktasi
(Havza) Boliitleme (Watershed Segmentation) [44], Bolge Biiyilitme [45], Bol ve
Birlestir [46] gibi bircok imge boliitleme teknigi kullanilmaktadir.

Ozellik cikarma isleminde, imgenin yorumlanabilmesi i¢in imgeden cesitli
ozellikler ¢ikarilir. Bu ozellikler bilesen tabanli veya modelleme tabanli olabilir.
Bilesen tabanli 6zellik ¢ikarmada; doku igerisindeki yaglanma alanlar1 [32,33],
hiicreler [33], bag dokular1 gibi yapilar tespit edilir ve ilgili yapilarin sayis1 [36],
genisligi, uzunlugu, y1gilma alanlar1 [30,31] gibi cesitli 6zellikleri ¢ikarilarak nicel
veriler elde edilir. Modelleme tabanli 6zellik ¢ikarmada, imgeyi temsil edebilecek
yeni bir model olusturulur. Bir imge modelleme yontemi olan hiicre-graf modelinde,
imge icerisindeki hiicre veya hiicre ¢ekirdekleri grafin diiglimleri olarak kabul edilir
ve bu digimler arasinda bag kurulur. Boylece imgenin hiicre-graf modeli
olusturularak bu modelden cesitli 6zellikler ¢ikarilir [22,27,34,47-50].

Smiflandirma isleminde, imgelerden ¢ikarilan 6zellikler dogrultusunda imgeler
simiflandirilir. Siniflandirma i¢in Yapay Sinir Aglari [51], Destek Vektor Makineleri
(DVM) [52-54] gibi ¢esitli yontemler kullanilmaktadir [55-57]. Yapilan
siniflandirmanin performansini 6lgmek icin de karigiklik matrisi [58,59] ve ROC

(Receiver Operating Characteristic) egrilerinden yararlanilir [60].

1.5. Tez Calismasi
1.5.1. Motivasyon ve amag¢

Canli varliklarin yapisal ve islevsel 6zellikler gosterebilen en kiiciik yap1 birimi
olan hiicrenin arastirilmasi ve anlasilmasi temel biyolojik bilimlerin yan1 sira tibbi,
tarimsal, biyoteknolojik ve biyomedikal uygulamalarin gelismesinde de onemli bir
role sahiptir. Neredeyse tiim hiicre davranislari, hiicreler arasindaki haberlesme ve
sinyallesme sonucu olusan hiicre i¢i reaksiyonlar ile diizenlenir. Hiicreler arasindaki
mesafe ve hiicrelerin konumlar1 sinyallesme ve haberlesmeyi etkiler. Ayni zamanda,
sinyallesme ve haberlesme de hiicreler arasindaki mesafe ve hiicrelerin konumlarini
etkiler. Tan1 ve tedavi siirecinde, hiicre konumu tabanli histopatolojik doku imgesi
modelleme ve analizi uzmana oldukc¢a 6nemli bilgiler saglamaktadir. Literatiirde,

hiicre konumu tabanli bir¢ok model sunulmustur [27,48,61,62]. Ancak bildigimiz
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kadartyla, hiicreler arasindaki komsuluk iliskisini, olduk¢a 6nemli olasina ragmen,
dairesel olarak inceleyen bir BDT sistemi heniiz bulunmamaktadir.
Bu tez ¢alismasinda,
1. Histopatolojik doku imgelerindeki hiicrelerin dairesel komsuluk iliskilerini
inceleme imkani sunabilecek bir hiicre-graf modelinin gelistirilmesi;
2. Gelistirilen  hiicre-graf modelinden elde edilebilecek 6zelliklerin
arastirilmast;
3. Elde edilen ozellikler sayasinde doku imgelerinin siiflandirilmasinda ve
analizinde uzmana 6nemli nicel verilerin sunulmast

amaglanmaktadir.

1.5.2. Tezin literatiire katkilari

Histopatolojik doku imgelerinin hiicre-graf modellerinin olusturulabilmesi ve
analiz edilebilmesi i¢in izlenen siire¢ temel olarak bes asamadan olusur. ilk asama
hiicre ¢ekirdekleri boliitlenme; ikinci agama ortiisen hiicre ¢ekirdeklerinin birbirinden
ayirma; lglincii asama imgenin hiicre-graf modelini olusturma; dordiincii asama
hiicre-graf modelinden 06zellik ¢ikarma; besinci asama ise modelden ¢ikarilan

ozelliklerle imgelerin siniflandirilmasi ve analizidir.

Bu tez c¢alismasinda  histopatolojik doku  imgelerinin  analizide
yararlanilabilecek,

1. Hiicre ¢ekirdeklerini boliitlenmek;

2. Ortiisen hiicre ¢ekirdeklerini birbirinden ayirmak;

3. Doku imgesinin hiicre-graf modelini olusturmak

icin ¢ yeni algoritma gelistirimistir.

Hiicre c¢ekirdeginin boliitlenmesi  histopatolojik  goriintiilerin  otomatik
analizinde oldukg¢a dnemli bir adimdir. Cekirdeklerin bdliitlenmesi igin yaygin olarak
bilinen veya spesifik olarak histopatolojik goriintii boliitlenme igin Onerilmis
boliitleme yontemleri kullanilabilir. Bu algoritmalar genellikle 6n islem, son islem,
algoritmaya 0Ozgii parametre veya manuel belirlenen esik degeri gerektirir. Bu
caligmada, On islem, son islem ve manuel olarak belirlenen herhangi bir parametre
veya esik degeri gerektirmeyen, yeni ve hizli olan “Olasiliksal Cekirdek Boliitleme
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Algoritmas1” sunulmaktadir. Calisma, ¢ekirdek boliitleme asamasi i¢in yanlis pozitif
kaldirma algoritmas1 ve K-Ortalama i¢in ¢ekirdekleri igeren kiimeyi otomatik olarak
ayirt etme algoritmasmi da katki olarak sunmaktadir. Onerilen algoritmanin zaman
ve maliyet etkinligi acgisindan performansini degerlendirmek icin, algoritmanin
sonuclari K-Ortalama boliitleme algortimasi ile karsilastirilarak uzman tarafindan
degerlendirilmistir.

Imgenin dogas1, numunelerin hazirlanmasi ve boyanmasi veya goriintiiniin elde
edilmesi siirecinin yani sira dokunun {i¢ boyutlu o6zelliklerinin iki boyutlu bir
goriintiide tim yonleri ile karakterize edilememesi gibi faktorlerden  dolay1
genellikle iki boyutlu doku imgelerinde hiicre ortiismeleri meydana gelmektedir. Bu
ortiismeler ¢ogu zaman sadece c¢ekirdek bdliitleme ile giderilememektedir. Bu
calismada, bu ortiisen hiicre cekirdeklerini birbirinden ayiran yeni bir algoritma
sunulmustur. Onerilen drtiisme giderme algoritmasi saglikli ve hasarli histopatolojik
bobrek doku imgeleri lizerinde test edilmis ve elde edilen sonuglar literatiirdeki ilgili
ve yaygin olarak kullanilan iic c¢aligma ile karsilastirilarak uzman tarafindan
degerlendirilmistir.

Histopatolojik doku imgesi icerisindeki hiicre ¢ekirdekleri boliitlenip
ortiismeler giderildikten sonra, ii¢lincii asamada, hiicrelerin lokasyonlarini kullanan
hiicre-graf modelleri olusturulur. Bu modellerde, genellikle hiicre ¢ekirdekleri
diigiim olarak kabul edilir ve belli kriterlere gore bu hiicreler arasinda baglantilar
(kenarlar) olusturulur. Bu kriterler arasinda mesafe tabanli esik deger uygulama, en
yakin k-komsu alma, Voronoi diyagrami, Delaunay {iggenlestirmesi ve
renklendirilmis graflar sayilabilir. Ancak, literatiirde, hiicreler arasindaki komsuluk
iligkisini dairesel olarak inceleyen bir calismaya rastlanmadigt icin, bu tez
caligmasinda, yeni bir yakinlik grafi olan Dairesel Komsuluk Hiicre-Graf modeli
gelistirilmistir. Ayrica, imge analizi igin bu graftan ¢ikarilabilecek en az 187 6zellik
sunulmustur. Smiflandirma i¢in hangi modelin daha iyi veriler sunabildigini gérmek
ve Onerilen modeli degerlendirmek i¢in, histopatolojik karaciger doku imgelerinin
Delanuay, Voronoi, K-En Yakin Komsu, T-Mesafe ve Dairesel Komsuluk Hiicre-
Graf modelleri olusturulmus ve bu modellerden ¢ikarilan 6zellikler ile imgeler

siniflandirilarak sonuglar karsilastirilmistir.
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1.5.3. Tezin organizasyonu

Bu tez dokiimani dokuz ana boliimden olugmaktadir. Birinci boliimde, genel
bilgiler verilerek giris yapilmakta ve tez ile ilgili 6z bilgiler verilmektedir. Ikinci
boliimde, hiicre ¢ekirdeklerinin boliitlenmesi ile ilgili yontemler ve dnerilen ¢ekirdek
boliitleme  algoritmast  anlatilmaktadir.  Uciincii  boliimde, ortiisen  hiicre
cekirdeklerinin birbirinden ayirilmast igin gerekli islemler ve Onerilen Ortiigme
giderme algoritmasi agiklanmaktadir. Dordiincii boliimde, graf teorisine kisa bir giris
yapilarak literatiirde kullanilan hiicre-graf modellerinden bahsedilmektedir. Besinci
boliimde, Onerilen Dairesel Komsuluk Hiicre-Graf modeli anlatilmaktadir. Altinci
boliimde, hiicre-graf modelinden elde edilebilecek 6zellikler sunulmaktadir. Yedinci
boliimde, bir tiir siniflandiric1 olan destek vektér makinelerinden ve siniflandirict
performansinin nasil Olgiilebileceginden bahsedilmektedir. Sekizinci boliimde, tez
caligmasinda dnerilen {i¢ algoritmanin deneysel sonuglar1 sunulmaktadir. Dokuzuncu

boliimde ise genel sonuglar verilmektedir.
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2. HUCRE CEKIRDEKLERININ BOLUTLENMESI

Boliitleme birgok BDT sisteminin ilk énemli adimidir ve BDT sistemlerinin
basarist biiylik 6lciide boliitleme algoritmasinin basarisina baghdir. Bir boliitleme
algoritmasi, ilgili doku yapisim1 digerlerinden ayirmayi amaglar. Bununla birlikte,
histopatolojik goriintiilerin karmasik dogast ve numune hazirlama, boyama ve
goriintii alma stirecindeki degiskenlik nedeniyle kolay bir islem degildir. Birgok
histopatolojik goriintii analiz sisteminde, bdliitleme esas olarak tanimlayict ve
belirgin ozelliklerinden dolayr ¢ekirdegin ayirt edilmesine odaklanmaktadir.
Cekirdekler, genel veya 0©zel goriintii boliitleme algoritmalart kullanilarak
belirlenebilir.

Yaygin olarak kullanilan goriintii boliitleme algoritmalart esik, kenar, bdlge ve
kiime temelinde kategorize edilebilir [46]. Esik tabanli boliitlemede, baz1 yapilarin
arka plandan veya diger yapilardan ¢ok daha farkli yogunluklara sahip oldugunu
varsayarak gorlintlinlin tiimiine veya lokal bolgelerine sabit bir esik degeri uygulanir.
Esik degeri, goriintiiniin renk yogunluklari, histogram veya niteliklerin istatistiksel
verileri gibi global veya lokal 6zelliklerine gore manuel olarak belirlenebilir veya
Otsu [43] tarafindan Onerilen yontemle hesaplanabilir. Kenar tabanli boliitlemede,
ozellikle gri tonlamali goriintlilerdeki nesnelerin sinirlarini belirleyebilmek igin,
keskin yogunluk degisimleri gosteren pikseller tespit edilir. Degisimin oldugu
pikselleri tanimlamak i¢in Prewitt, Sobel, Canny, Test, Sifir Gegisler ve Laplace gibi
birinci veya ikinci dereceden tiirev operatdrleri kullanilabilir. Bu degisim pikselleri
bilesenlerin sinirlarint  olusturmaktadir. Bolge tabanli boéliitleme algoritmalari,
piksellerin renk, histogram vb. 6zellikleri arasindaki benzerlik iliskisi gibi kriterleri
dikkate alarak goriintiiyii homojen alt bolgelere bolmeyi amaglamaktadir. Bolge
Biiyiitme [45], B6l ve Birlestir [46] bu kategorinin yaygin bilinen yontemleridir. K-
Ortalama, Bulanik C-Ortalama ve Gozetimsiz Bulanik C-Ortalama gibi kiime tabanlt
boliitleme algoritmalari, goriintiileri kiime diye farkli homojen alt-bdlgelere ayirirlar.
K-Ortalama [23,32,33,42] ve Bulanik C-Ortalama [40,41] gOriintliyli » adet alt
goriintliye boler. Kiimelerin sayist ve baslangic piksellerinin belirlenmesi,
boliitlemenin basarisinda dnemli rol oynamaktadir.

Yaygin olarak bilinen histopatolojik goriintii  bdoliitleme algoritmalari,
genellikle 6n islem, son islem, algoritmaya 06zgii parametreler veya esik degerleri
gerektirirler. Havza Boliitleme de, gorlintii renk uzaymni RGB’den gri seviyeye
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doniistiirmek icin bir 6n islem adimi gereklidir. Benzer sekilde esik boliitlemede,
renk uzaymi On islem asamasinda RGB’den ikili veya gri seviyeye doniistiirmek
gerekir. K-Ortalama, Havza, Bolge Genisletme ve Bulanik C-Ortalama algoritmalart,
goriintliyli farkli kiimelere ayirir, ancak algoritmalar ¢ekirdekleri iceren kiimeyi
tanimlamaz. Bu yiizden, algoritmalar bir son isleme ihtiya¢ duyarlar. Bunlarin
yaninda, K-Ortalama gibi kiime tabanli bdliitlemede, kiime sayisint ve herbir
kiimenin baglangi¢ konumunu belirlemek i¢in parametrelere ihtiya¢ duyulur. Benzer
sekilde, Bolge Genisletme’de tohum sayisi ve her bir tohumun baslangic
pozisyonunu belirlemek gerekir. Esik tabanli boliitleme algoritmalarinda ise esik
deger parametresinin belirlenmesi gerekir.

Literatiirde oOzellikle c¢ekirdeklerin boéliitlenmesi i¢in bazi 6zel yontemler
onerilmistir. Kong vd. [63] histopatolojik goriintiilerin piksellerini, renk yogunlugu
yerine renk doku oOzelliklerini kullanarak hiicre ve hiicre dis1 kiimelere
smiflandirmay1 6nermistir. Her bir pikseldeki renk dokusu, yerel Fourier doniistimii
kullanilarak orijinal RGB renk uzayimin dogrusal bir kombinasyonu olacak sekilde
optimize edilen en ayirimci renk uzaymdan cikarilmistir. Zhang vd. [64] Gauss
tabanl hiyerarsik oylama ve itici balon modelini kullanarak hiicreyi tanimlamak i¢in
bir boliitleme yontemi gelistirmistir. Xu vd. [65] medikal goriintiileri siniflandirmak,
boliitlemek ve kiimelemek icin ¢oklu kiimelenmis durum 6grenmeyi Onermistir.
Wienert vd. [66] minimal 6n bilgi kullanarak ve sekil 6zellikleriyle ilgili boliitleme
sapmalarindan kaginarak c¢erceve temelli hiicre tespit ve boliitleme yontemini
gelistirmistir. Al-Kofahi vd. [67] yeni bir béliitleme metodu 6nermistir. Onerilen
metotta ilk Once, graf-kesme tabanli ikili hale getirme yontemi kullanilarak 6n plan,
histopatolojik goriintiiden boliitlenmistir. Daha sonra, 6n plandaki c¢ekirdeklerin
merkez noktalar1 belirlenmistir. Bunun i¢in, mesafe-haritalamaya dayali uyarlanabilir
Olcek secimi tarafindan Slgeklendirilmis ¢ok Slgekli Gauss filtrelemesinin Laplast
teknigi kullanilmistir. Son olarak, alfa genigletmelerini ve grafik renklendirme
yontemlerini igeren ikinci graf-kesme tabanli boliitleme algoritmasi ile bu noktalar
kullanarak c¢ekirdekler boliitlenmistir.

Genel goriintii boliitleme ve spesifik histopatolojik gorlintii  boliitleme
algoritmalar1, 6n iglem, son iglem, algoritmaya 0zgli parametre(ler) veya manuel
belirlenen esik deger(ler) gerektirir. Bu durum matematiksel hesaplamalari dogal
olarak artirmaktadir. Ancak, ama¢ sadece H&E ile boyanmis histopatolojik

goriintiilerde belirgin bir yapiya sahip olan hiicre ¢ekirdeklerini béliitlemek ise, bu
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gereksinimler  olmaksizin  nispeten  daha  diisiik  maliyetle  boliitleme
gerceklestirilebilir.

Bu calismada, c¢ekirdek boliitleme asamasinda iki ana katki sunulmustur.
Birincisi, H&E ile boyanmis histopatolojik goriintiilerde ¢ekirdekleri boliitlemek igin
yeni ve hizli olan “Olasiliksal Cekirdek Boliitleme Algoritmasi” Onerilmistir.
Onerilen algoritma &n islem, son islem veya manuel olarak belirlenen herhangi bir
parametre ya da esik degerine ihtiya¢ duymamaktadir. Algoritma RGB uzayindaki
piksellerin renk degerlerinin olasiliksal ve istatistiksel Ozelliklerini kullanarak bir
esik deger hesaplar. Hesaplanan esik deger algoritma tarafindan kullanilarak
piksellerin herhangi bir ¢ekirdegin parcasi olup olmadigina karar verilir. H&E ile
boyanmis histopatolojik goriintiilerde hiicre ¢ekirdeklerinin mavi renk tonlarina
boyanmasi [17] nedeniyle, olasiliksal ve istatistiksel islemlerde RGB renk
uzaymndaki mavi (B) kanal on plana cikar. Bu yaklasim, c¢ekirdek bdliitleme
siirecinde zaman etkinligi saglar ve genel maliyeti diisiiriir. Ikinci katki olarak, yanls
pozitif kaldirma algoritmasi1 ve K-Ortalama i¢in ¢ekirdek kiimesini otomatik olarak
belirleyebilen bir algoritma sunulmaktadir.

Bu c¢alismada Onerilen algoritma, histopatolojik gorlintii bolitlenmesinde
yaygin olarak kullanilan [23,25,32,33,42,68] K-Ortalama bdliitleme algoritmasi ile

karsilastirilmistir.

2.1. K-Ortalama Boliitleme

K-Ortalama boéliitleme algoritmasi, goriintiiyii kiimeler halinde homojen alt
goriintiilere boler. Bu nedenle, basarili bir boliitleme i¢in kiime sayisinin uygun bir
sekilde belirlenmesi esastir. Kiime sayist manuel veya hesaplanarak belirlenebilir
[69]. Ancak, kiime sayis1 Ongoriilebiliyorsa, hesaplama maliyetini artirmaktan
kacinmak i¢in manuel olarak belirlenir. K-Ortalama bdliitleme algoritmasi agsamalari

asagida verilmistir.

K-Ortalama Boliitleme Algoritmas1 Asamalari:

1. Kiime sayist belirlenir.

2. Kiimelerin ilk agirlik merkezleri atanir.

3. Piksel ve merkezler arasindaki mesafe Esitlik (2.1) deki gibi Oklid uzaklig
kullanilarak hesaplanir.
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dij = |lpi — ujll (2.1

burada p; i. pikselin konumu, i = [1,2,3, ..., toplam piksel sayisi], u; j.
kiimenin merkezi, j = [1,2,3, ...,k kiime sayist], d;; p; ile u; arasindaki
Oklid uzakligidr.

4. Her piksel, merkezine en yakin oldugu kiimeye atanir.

5. Kiimelerin merkezi, Esitlik (2.2)’de oldugu gibi yeniden hesaplanir.

1\
=25 @2

nj 1=1

burada n; j. kiimedeki piksel sayisi, plj Jj. kiimedeki [. pikselin konumudur.
6. Kiimelerin merkezi degistik¢e 3., 4. ve 5. adimlar tekrarlanir. Degisim miktar1
onceden tanimlanmis bir esik degerinden kiiciik oldugunda bu tekrarlama

sonlandirilir.

K-Ortalama’nin J maliyet fonksiyonu, Esitlik (2.3)’te gosterildigi gibi her bir
piksel ile pikselin atandig1 kiimenin merkezi arasindaki Oklid uzakliginin karelerinin

toplam1 olarak hesaplanir.

kT

=) ) lvl =l (23)

j=11=1

K-Ortalama bdliitleme algoritmasi’nin 5 kiimeli sonuglarini gostermek igin
Sekil 2.1(a)’da gosterilen histopatolojik karaciger dokusuna ait bir goriintii
kullanilmistir. Boliitleme sonug¢ kiimeleri de Sekil 2.1(b-f)’de gdosterilmektedir.
Histopatolojik goriintiideki yapilar Sekil 2.1°de goriildiigii gibi farkli kiimelere
ayrilmistir. K-Ortalama boéliitleme algoritmasi, ¢ekirdekleri i¢eren kiimenin hangisi
oldugunu bir son islem olmaksizin belirleyememektedir. Bu c¢alismada cekirdek
kiimesini farkli kiimeler igerisinden otomatik olarak belirleyebilen bir algoritma

Onerilmistir.
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(e)

Sekil 2.1. Histopatolojik bir karaciger doku goriintiisii ve 5 kiimeli K-Ortalama boliitleme sonuglart
(a) Karaciger doku goriintiisii. (b) Cekirdekler. (d) Yag vakuolleri, damar liimenleri ve bag dokusu.
(¢), (e) ve (f) Sitoplazma.

2.1.1. Cekirdek kiimesini belirleme

K-Ortalama ve diger kiime tabanli boliitleme algoritmalar1 boliitlenen kiimeleri
tanimlayamamaktadir. Cekirdekleri iceren kiimeyi diger kiimelerden ayirt etmek igin
imgenin renk yogunluk degerlerinin ortalamasindan faydalamlabilir. Ik &nce,
kiimeler gri seviye goriintiiye doniistiiriilir ve kiimedeki bilesenlerin gri seviye
yogunluklarimin ortalamasi hesaplanir. Hesaplamada siyah arka plan pikselleri
olmaksizin 6n plan pikselleri dikkate alinir. H&E ile boyanmis histopatolojik doku
imgelerinin gri seviye gorlintiilerinde, mavi renklerle boyanmis bilesenler diger

bilesenlere gore daha diisiik yogunluk degerine sahiptir. Bu bilgi kullanilarak,
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minimum ortalamaya sahip olan kiime, ¢ekirdek kiimesi olarak belirlenebilir.

Cekirdek kiimesinin belirlenmesi, Esitlik (2.4)-(2.6)’da formiile edilmistir. Burada n;

j. kiimedeki piksel sayisini, plj j. kiimedeki [. pikselin konumunu, [; j. kiimenin gri
seviye gorlntiisiinii, S; I; goriintiisiiniin toplam gri seviye yogunlugunu, C; I
gorlintlisiinlin ~ ortalama gri  seviye yogunlugunu, N c¢ekirdek kiimesini

tanimlamaktadir.

5= 1) @24
=1

(2.5)

N = minimum(C)'ye sahip olan I (2.6)

Onerilen cekirdek kiimesini belirleme algoritmas1 Sekil 2.1(b-f)’deki kiimelere
uygulandiktan sonra elde edilen ¢ekirdek kiimesi Sekil 2.2(a)’da gosterilmektedir.
Sekil 2.1(b) ve Sekil 2.2(a)’da goriildiigii iizere, ¢ekirdek kiimesi igerisinde ¢ekirdek
olmayan kiiciik noktalar da bulunmaktadir. Bu noktalar yanlis pozitif olarak ifade
edilir. Cekirdeklerin dogru bir sekilde bdliitlenmis olabilmesi i¢in yanlis pozitif

noktalarin kiimeden kaldirilmasi gerekir.

2.1.2. Yanbhs pozitif kaldirma

H&E ile boyanmis histopatolojik goriintiilerde mavi renk tonlarinda kiigiik
noktalar goriilebilmektedir. Bu yaniltici noktalar, histopatolojik dokunun karmagik
yapist ve numune hazirlama, boyama ve goriintii alma siirecindeki degiskenlikler
nedeniyle ortaya ¢ikmaktadir. Bu durumda, bu noktalar ¢ekirdek kiimesinde yanlis
pozitif noktalara (YPN) neden olmaktadir. YPN aslinda herhangi bir ¢ekirdegin

parcast degildir. Yaniltici noktalarin hiicre ¢ekirdegi olarak tanimlanmasini 6nlemek
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icin YPN’nin ¢ekirdek kiimelerinden ¢ikarilmas: gereklidir. Burada, YPN’yi
kaldirmak i¢in yanlis pozitif kaldirma algoritmasi 6nerilmektedir.

YPN alant bir ¢ekirdegin alanindan oldukca kiicliktiir. Bu ylizden, ikili
cekirdek kiimesinden YPN’yi ¢ikarmak i¢in g¢ekirdek kiimesine alan esiklemesi
uygulanir. Esik deger, gorlintiiniin dogasina ve ¢oziiniirliigline bagli olarak veya
otomatik olarak belirlenebilir. Otomatik esikleme igin ¢ekirdek kiimesi ikili
goriintitye dontistiiriiliir ve bu gorilintiiniin 6n planindaki piksel sayisi ile goriintiiniin
¢Oziiniirliigl arasindaki oran, r, Esitlik (2.7)’de oldugu gibi hesaplanir. Daha sonra, r
yarigapli dairenin alani, Esitlik (2.8)’de gosterildigi gibi hesaplanir ve bu alan esik
degeri, G, olarak kullanilir. Son olarak, alan1 G’den kiiciik olan bilesen, Esitlik
(2.9)’daki gibi ikili ¢ekirdek goriintiisiinden ¢ikarilir.

_¥
= (2.7)
T = mr2 (2.8)
(L A4=T
Fi= {0, A4 <T 29)

burada 1 goriintiideki piksel sayist olan goriintii ¢oziiniirliigiinii; ¢ ikili ¢ekirdek
goriintlisiinlin 6n plandaki piksel sayisint; r ikili ¢ekirdek goriintiisiiniin 6n plandaki
piksel sayist ile goriintiiniin ¢ozlinilirligli arasindaki orani; G r yarigapli dairenin
alanini; A4; i. bilesendeki piksel sayist olan 6n plan alanini; F yanlis pozitif kaldirma
fonksiyonunu ifade etmektedir. Eger F; degeri 0’a esitse, i. bilesen goriintiiden
kaldirilir.

Sekil 2.2(a)’daki ¢ekirdek kiimesine Onerilen yanlis pozitif kaldirma
algoritmas1 uygulanarak elde edilen yeni c¢ekirdek kiimesi Sekil 2.2(b)’de

gosterilmektedir.
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ekil 2.2. Sekil 2.1(a)’nin K-Ortalama boliitleme algoritmasi ile boliitlenmis ve islenmis sonucu
3 g :
(a) Ikili ¢ekirdek kiimesi. (b) Yanlis pozitifleri kaldirma algoritmasinin sonucunda elde edilen
¢ekirdekler.

2.2. Olasiliksal Cekirdek Boliitleme Algoritmasi

Doku renklendirme teknigi, boliitleme algoritmalarinin se¢iminde ve
basarisinda 6nemli rol oynamaktadir. Bir¢ok patolog, H&E boyasinin gelecek 50 yil
boyunca pratikte egemenligini siirdiirecegine inanmaktadir [28,70]. Histopatolojik
doku kesitleri H&E ile boyandiginda, imgeler RGB renk uzayinda ve hiicre
cekirdekleri genellikle mavi renk tonlarina sahip olur [17]. Bu nedenle, ¢ekirdeklerin
mavi renk degeri genellikle kirmiz1 ve yesil renk degerlerinden daha biiyiiktiir.
Onerilen algoritma, bu gercege dayanarak, H&E ile boyanmis histopatolojik doku
goriintiilerindeki gekirdekleri diger yapilardan ayirmayi amaglamaktadir. Onerilen

algoritmanin genel semas1 Sekil 2.3’°te gosterilmektedir.
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RGB Renk Uzayindaki Girdi imgesi

Mavi Renk Oranlarinin Hesaplanmasi

A4

Esik Olasilik Degerinin Belirlenmesi

Y4

Cekirdek Boliitleme

l

[ Cekirdekleri iceren Cikt1 Goriintiisii ]

Sekil 2.3. Onerilen gekirdek béliitleme algoritmasinin genel semast

Onerilen algoritma, goriintiiniin icerdigi renk tonlarma bagl olarak RGB renk
uzayina sahip goriintii tizerinde ¢aligir. Goriintiiniin her bir pikseli Onerilen algoritma
tarafindan islendikten sonra, mavi tonlar 6n plan (¢ekirdek); diger bolgeler arka plan
olarak belirlenir. Sekil 2.4’te gosterildigi gibi 6n planin ¢iktis1 beyaz, arka planin
ciktist siyahtir.

- y Girdi Imgesinin Ornek Ornek Cikts
Girdi Imgesi Bolgeleri Bolgeleri

Sekil 2.4. Onerilen gekirdek boliitleme algoritmasinin bir imge iizerindeki 6rnek girdi ve ¢ikt:
bolgeleri
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Onerilen algoritma oncelikle her piksel i¢in mavi (B) renk degeri oranimi
Esitlik (2.10)’daki gibi hesaplar. Bu oran, pikselin herhangi bir ¢ekirdegin pargasi
olma olasiligini temsil eder. Pikselin herhangi bir ¢ekirdege mi yoksa arka plana mi1
ait olduguna karar vermek igin Esitlik (2.11)-(2.13) kullanilarak ¢ esik degeri
ayarlanir. Esitlik (2.14)’te gosterilen karar fonksiyonu kullanilarak da sonug elde

edilir.

b;

T tgith) (10

pi

burada r;, g;, ve b; RGB renk uzayindaki goriintiiniin i. pikseli i¢in sirastyla kirmizi,
yesil ve mavi renk degerlerini; p; i. pikselin herhangi bir ¢ekirdegin pargast olma

olasiligin1 ifade eden mavi renk oranini gostermektedir.

1 n
p==>"n (2.11)
— 1 0 2
o= [T ;(m — ) (212)
t=u+o (2.13)

burada n piksel sayisi, u ortalama olasilik degeri, o olasiliklarin standart sapmasidir.

_ 1, Di >t
fi= {0, diger} (2.14)

Karar fonksiyonu f; i. piksel i¢in 1’e esitse, piksel herhangi bir ¢ekirdegin bir
parcasidir; aksi takdirde piksel arka plana aittir. Goriintii seti homojen (goriintli veri
setindeki benzer yapilar benzer renkte) ise ve esik degeri ongoriilebilirse, t bir kez
hesaplanabilir veya manuel olarak tanimlanabilir. Bununla birlikte, histopatolojik

stireglerdeki ve goriintiillemedeki hatalar gibi cesitli islemler ve faktorler, genellikle
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veri setini heterojen yapar. Bu durumda ¢, Esitlik (2.11)-(2.13)’te oldugu gibi

hesaplanir. Onerilen algoritmanin kaba-kodu Algoritma 1°de verilmistir.

Algoritma 1. Olasiliksal Cekirdek Boliitleme Algoritmasi

Giris: RGB goriinti

I(x,y,z) ={ul255>u=>0Auxy€eNAz={0,12}}
Cikis: ikili goriintii B(x,y) = {0,1} vex,y € N
Degiskenler: v: | goriintiisliniin dikey boyutu,

h: 1 goriintiisiiniin yatay boyutu,

1(1j,0): 1 gorintiisiiniin kirmiz1 (R) renk yogunlugu,
I(ij,1): 1 gorintiisiiniin yesil (G) renk yogunlugu,
I(ij,2): 1 gorintiisiiniin mavi (B) renk yogunlugu,
p: olasilik,

u: ortalama,

o standart sapma,

t: esik olasiligy,

prob: gegici degigken,

n: gecici piksel sayag degiskeni,

6: gegici degiskendir.

Algoritma:

1 prob=0;

2 n=0;

3 6=0;

4 fori = 0;i < v;i=i+1do

5 forj=0;j < h;j=j+1do

6 bij = I(l,],Z) / (I(l']' 0) + I(l,], 1) + I(l,], 2)) ;
7 prob = prob +p; j;

8 end

9 end

10 n = hxv;

11 U = prob [/ n;

12 fori=0;i<v;i=i+1 do
13 forj=0;j<h;j=j+1do
14 §=28+ (pi,j — W%

15 end

16 end

17 oc=48/(n—-1);

18 t=u+o;

19 fori =0;i < v;i=i+1do

20 forj=0;j<h;j=j+1do
21 ifpl-,j >t then

22 B(i,j) =1;

23 end

24 else

25 B(i,j) = 0;

26 end

27 end

28 end
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2.2.1. Olasiliksal ¢ekirdek boliitleme algoritmasinin zaman karmasikhg:

Zaman karmasiklig1, algoritma verimliligini degerlendirmek agisindan oldukga
onemlidir. Bu ylizden, Algoritma 1°’de Onerilen Olasiliksal Cekirdek Boliitleme
Algoritmasi’nin zaman karmagiklig1 Tablo 2.1°de adim adim hesaplanmistir. Burada,
toplama (A), ¢ikarma (S), carpma (M), bolme (D), karsilastirma (C), karekok (R) ve
atama (T) gibi matematiksel islemlerin hesaplanma siireleri arasindaki olas1 farklar
g6z ard1 edilerek hesaplama yapilmistir. Matematiksel islemlerin hesaplanma zamani
sirastyla A,S,M,D,C,R ve T olarak gosterilmektedir ve her islemin hesaplanma
siiresi 1 saat ¢evrimi (SC) olarak kabul edilmektedir. Ornegin, a = b/f +d + e
isleminin zaman1 T + D + 24 olarak gdsterilir; bu da 1 atama, 1 bolme ve 2 ekleme

anlamna gelir. ifadenin toplam hesaplama zamani 4 SC’ye esittir.

Tablo 2.1. Onerilen cekirdek béliitleme algoritmasinin zaman karmagiklig:

Adim Hesap Zaman (SC)
1 T 1
2 T 1
3 T 1
4 vA+(v+1)C+ (v+1)T 3v+2
5 v(hA+(h+1)C+ (h+1)T) 3vh+2v
6 vh(T+D+2A) 4vh
7 vh(T+A) 2vh
8 - -
9 - -
10 T+M 2
11 T+D 2
12 vA+(v+1)C+ (v+1)T 3v+2
13 v(hA+(h+1)C+ (h+1)T) 3vh+2v
14 vh(T+A+2S+M) 5vh
15 - -
16 - -
17 T+R+D+S 4
18 T+A 2
19 vA+(v+1)C+ (v+1)T 3v+2
20 v(hA+(h+1)C+ (h+1)T) 3vh+2v
21 vhC vh
22 vhT vh
23 - -
24 - -
25 vhT vh
26 - -
27 - -
28 - -
Toplam 22vh+15v+19
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Adim 22 ve 25 birlikte calistirilamayacagi icin bunlardan yalnizca biri
calistirilir ve bu iki adimin toplam hesaplama siiresi vh’dir. Onerilen algoritmanin en

kotii, en iyi ve ortalama durum hesaplama siiresi Esitlik (2.15)’teki gibi hesaplanir.
T = 22vh + 15v + 19 = O(vh) = 0(n) (2.15)
Esitlik (2.15)’te gortildiigii gibi Onerilen algoritmanin zaman karmasikligi

O(n) ’dir, burada n goriintiiniin dikey ve yatay boyutunun carpimi (vh) olan

goriintliideki piksel sayisidir.
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3. ORTUSEN HUCRE CEKIRDEKLERINi BIRBiRINDEN AYIRMA

Hiicre c¢ekirdeklerinin  boliitlenmesindeki  temel  problemlerden  biri
cekirdeklerin ortlisme sonucu st iiste goriinmesidir. 2B histopatolojik goriintiiler ii¢
boyutlu (3B) dokularin ortografik projeksiyonlaridir. Doku ve hiicre ¢ekirdeklerinin
3B ozelliklerinin iki boyutlu imgeler ile temsiliyetlerinin yetersizliginden dolay: iki
boyutlu imgelerde ¢ekirdek oOrtiismeleri meydana gelebilmektedir. Son zamanlarda,
isaretleyici kontrollii havza algoritmasi [44], Gauss-tabanli hiyerarsik oylama ve itici
balon modeli [64], ¢oklu kiimelenmis durum 6grenme [65], cevriti bazli hiicre
algilama ve boliitleme [66], gelistirilmis bitisik-hiicre ayirma [67], paralel tohum
tespiti ve itme seviyesi seti [71], ve birbirine temas eden hiicreleri ayirma igin
entegre c¢erceve [72] gibi oOrtiisen hiicreleri ayirmak icin boliitleme ve ayirma
algoritmalar1 gelistirilmistir.

Bu c¢alismada, Ortlisen hiicre c¢ekirdeklerini birbirinden ayirmak i¢in yeni bir
algoritma Onerilmektedir. Burada, ilk Once histopatolojik imgeler K-Ortalama
boliitleme algoritmast veya Olasiliksal Cekirdek Boliitleme Algoritmast ile
boliitlenir. Daha sonra, imgenin arka plan1 goz ardi edilerek, hiicre ¢ekirdekleri
kiimesinin ikili goriintiisii i¢erisindeki her bir bilesene esik alan degeri uygulanir ve
ortiismeler tespit edilir. Onerilen algoritma &rtiisme alanlarma uygulanarak
cekirdekler birbirinden ayirilir. Ayirma isleminde, ortlisen bileseninin her bir pikseli
bir dairenin merkezi kabul edilerek, ortiisme alanlarinin iizerine daireler ¢izilir. Her
bir piksel i¢in ¢izilen dairenin igerisindeki, ortiisen bilesene ait pikseller sayilir. En
fazla pikseli igeren dairenin pikselleri ortiisen bilesenden silinir ve bu daire yeni bir
cekirdek olarak etiketlenir. Ortiisen bilesenin kalan kisimlari tekrar islenir. imge
icerisinde Ortiisen bilesen kalmayinca ayirma islemi sonlandirilir.

Histopatolojik dokular 3B nesnelerdir. Ancak, histopatolojik dokularin
goriintilileri 2B goriintiilerdir. Bu yilizden, birbirlerinin kismi goriintiisiinii bloke eden
cekirdekler, goriintiilerde ortiismeye neden olur. Ortiisen cekirdekler igeren hasar
gbérmiis bobrek dokusunun H&E ile boyanmis histopatolojik goriintiisii, Sekil 3.1°de
ornek olarak gosterilmektedir. Sekil 3.1°deki imgenin mavi renk tonunda bulunan
bilesenleri hiicre ¢ekirdeklerini temsil etmektedir. Sekil 3.1°de Ortiisen bazi
cekirdekler renkli dikddrtgen igerisinde gosterilmektedir. Onerilen algoritma, dogru
cekirdek boliitlemesi ve sayimi igin Ortiisen ¢ekirdekleri ayirmayr amaglamaktadir.
Onerilen algoritmanin genel semasi Sekil 3.2°de gosterilmektedir.
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Sekil 3.1. Ortiisen ¢ekirdekler iceren histopatolojik bir bobrek doku imgesi

Hiicre Cekirdegi Boliitleme ]

-

Bagli Bilesen Etiketleme ]

-

Ortiisme Tespiti ]

-

[ Ortiisen Oriintiilerin Dairesellik Merkezlerinin Belirlenmesi ]

s

[ Ortiigen Oriintiilerin Ayirilmasi ]

Sekil 3.2. Ortiisen gekirdekleri birbirinden ayirmak igin énerilen algoritmanin genel semasi

Sekil 3.1°deki imgenin K-Ortalama ile boliitlenmesi sonucu elde edilen
cekirdekler kiimesi Sekil 3.3°de gosterilmektedir. Burada g¢ekirdek olmayan bazi
noktalar liggen; bazi ortiisen ¢ekirdekler de dikdortgen igerisinde gosterilmektedir.
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Sekil 3.3. Sekil 3.1’in K-Ortalama ile boliitlemesi sonucu elde edilen hiicre gekirdekleri kiimesi

3.1. Bagh Bilesenleri Etiketleme icin Morfolojik islemler

Sayisal ikili goriintii, siyah-beyaz bir goriintiidiir ve Esitlik (3.1)’deki gibi bir
f(x,y) fonksiyonu olarak tanimlanabilir; burada x goriintiiniin yatay, y ise dikey

uzaysal koordinatidir.

fxy) = {ulu € {0,1}} (.1

Saysal ikili goriintii, 0 ve 1’1 igeren bir B,,,,,, matrisidir. Ornek bir B matrisinin
bir kism1 Sekil 3.4’teki uzaysal koordinat iizerinde gosterilmektedir. Sayisal ikili
goriintiiniin baglh bir bileseni dogrudan veya dolayli olarak birbirine dokunan 1’leri
iceren bir kiimedir ve bagl bilesendeki her 1 degerinin diger sekiz komsusundan en

az birinin degeri 1’dir.
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1 o x-axis

m

y-axis
Sekil 3.4. Bir sayisal ikili goriintiiniin bir parg¢asinin uzaysal koordinat sistemi lizerindeki goriintiisii
Bagli bilesen etiketleme birgok goriintii analizi uygulamalarinin temel

islemidir. Bir bagl bilesen yansima, tasima, kesisme ve genisleme gibi goriintii

isleme yontemleri yardimiyla etiketlenebilir [1].

3.1.1. Yansima

Yansima, morfolojik goriintii islemenin yaygin bir islemidir. B bir kiime olmak

lizere B nin yansimasi B olarak gosterilir ve Esitlik (3.2)’deki gibi hesaplanr.

ey}

={w|w = —b, b € B} (3.2)

Eger B, 2B goriintiide nesnenin pikselleri ise, temel olarak B, B’deki (x,y)
pikselini B’de (—x, —y) pikseline doniistiirerek hesaplanir. Daha iyi anlasilabilmesi
icin, 2B’deki yansima, once X ekseni iizerinde, ardindan Y ekseni {izerinde veya
tersi yonde gerceklestirilebilir. Sekil 3.5’te, yansima 6rnegi i¢in bir Oriintii, yansima
noktasi, x ve y eksenleri sirastyla gri, kirmizi, mavi ve yesil ile renklendirilmistir.

Buradaki oriintii, Sekil 3.5(b)’de oldugu gibi énce X ekseni {iizerinde, daha sonra
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Sekil 3.5(c)’de oldugu gibi Y ekseni iizerinde yansitilarak sonuclar Sekil 3.5(d)’de

gosterilmektedir.

.- . -

@) () ©) @

Sekil 3.5. Oriintii yansitma érnegi .
(a) Orijinal B oriintiisii. (b) B’nin X ekseni iizerindeki yansimasi. (¢) X ekseni nden sonra Y ekseni
iizerindeki yansima. (d) B

3.1.2. Tasima

Bir A orintiisiinii z = (z,, Z,) noktasi ile tasimak (A), seklinde gosterilir ve
Esitlik (3.3)’deki gibi hesaplanir. 4 Oriintiisii z ile tasindiginda A oriintiisiindeki
piksellerin koordinatlar1 (A4), ’deki (x + z;,y + z,) koordinatlarina doniistiirtiliir.

z = (2,1) olmak tlizere A ve (A4), ornekleri Sekil 3.6’da gosterilmektedir.

(A), ={clc=a+2za€A} (3.3)

(2) (®)

Sekil 3.6. Oriintii tasima &rnegi
(a) Orijinal A 6riintiisii (b) z = (2,1) olmak iizere (4),

3.1.3. Kesisim

Imgedeki oriintiiniin kesisimi kiimelerin kesismesine benzerdir. Burada, imge

ve yapisal eleman kesisimi ele alinmaktadir. Yapisal eleman, goriintiiniin islenmesi
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icin ilgilenilen 6zellikleri igeren setler veya alt-goriintiilerdir. A ve B’nin kesigimi
A N B olarak gosterilir ve Esitlik (3.4)’teki gibi hesaplanir. Sekil 3.7°de B yapisal
elemaninin A Oriintlisii iizerinde gezdirilmesiyle elde edilen kesisim pikselleri

turuncu renkle gosterilmektedir.

ANB={x|x €A A x € B} (3.4)

(a) (b) (c) (d) ()

Sekil 3.7. Oriintii kesisim &rnegi
(a) Orijinal gri renkli A 6riintiisii. (b) Sar1 ile renklendirilmis B yapisal elemanu. (¢) z (0, 0) ile
turuncu renkli ANB. (d) z (1, 0) ile turuncu renkli ANB. (e) z(0, 1) ile ANB= @

3.1.4. Genisletme

Genisletme, goriintiiye yansima ve tasima uygulanarak hesaplanabilir. 4’nin B
ile genisletilmesi A @ B olarak gosterilir ve Esitlik (3.5)’de oldugu gibi hesaplanir.

Burada A ve B iki boyutlu Z2 nin kiimeleridir.
4@ B ={z|(B),n4=0} (3.5)

Genisletme isleminde, B 'nin tiim pikselleri, 4 ve B tim z tasimalar igin
kesistiginde, genisleme kiimesinin setine eklenir. Bu tanima gore Esitlik (3.5)’deki
denklem, Esitlik (3.6)’da oldugu gibi yeniden diizenlenebilir. Genisletme 6rnegi

Sekil 3.8’de gosterilmekte olup, burada A oriintii ve B yapisal elemandir.

ADB = {z| [(B)Zn A] gA} (3.6)
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(2)

(d)

(e)

¢y

Sekil 3.8. Goriintii genisletme drnegi

3.1.5. Bagh bilesen etiketleme

(2)

(a) A. (b) B.(c) B. (d) z(0, 0)ile A @ B. (¢) z(1, 0)ile AD B. () z(2, 0)ile AD B. (g) AD B

Bir ikili goriintii arka ve 6n plana sahiptir. On plan goriintiideki oriintiilerdir.

On planin her bir pargast i¢in, parcadaki herhangi bir pikselden en az bir komsusu da

yine parga icerisinde ise bu parca bagli bilesen olarak tanimlanir. Burada bagh

bilesen etiketleme i¢in, Sekil 3.9°da gosterildigi gibi komsuluk, iist, alt, sag, sol ve 4

kosegen piksel olan 8-komsuluga dayanmakta ve 8-komsuluk matrisi ya da 8-komsu

yapisal elemani olarak adlandirilir. B yapisal eleman, X, baslangi¢c noktas1 ve A imge

olmak tizere, bagh bilesen Esitlik (3.7)’de oldugu gibi hesaplanir. Herhangi bir bagl

bilesen i¢in, X, = X, oldugunda islem sonlandirilir.

Xp=Xe1 @B)NA

Sol Ust Komsu | Ust Komsu | Sag Ust Komsu
Sol Komsu Piksel Sag Komsu
Sol Alt Komsu Alt Komsu Sag Alt Komsu
(a)

Sekil 3.9. 8-komsuk matrisi

k=1,23,..
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Literatiirde, bagh bilesen etiketlemek icin farkli algoritmalar kullanilmaktadir

[73]. Bagh bilesen etiketleme yontemlerinden biri olan piksel tarama islemi asagida

sunulmaktadir:

Adim 1. nBB, bagli bilesen sayisi, 0 olarak ayarlanir.

Admm 2. On plandaki islenmemis piksel bulunur. Islenmemis bir piksel yoksa islem
sonlandirilir.

Adim 3. nBB bir arttirilir.

Adim 4. Piksel nBB olarak etiketlenir.

Adim 5. Piksel ve 8 komsusu iglendi olarak isaretlenir.

Adim 6. Piksel ve 8 komsusu nBB olarak etiketlenir.

Adim 7. Raster tarama olarak adlandirilan yatay veya dikey tarama ile sonraki
islenmemis piksel ele alinir ve pikselin 8 komsusu kontrol edilir.

Adim 8. Eger 8 komsudan en az biri etiketlendiyse, piksel ve onun 6n plandaki 8
komsusu etiketlenmis komsunun etiketi ile etiketlenir ve islenmis olarak
isaretlenir, sonra da Adim 7’ye gidilir. Komsular etiketlenmemisse Adim

2’ye gidilir.

3.2. Ortiisme Tespiti

Hiicre ¢ekirdeklerinin ortiistiigiinii saptamak icin digbiikeylik ve/veya i¢biikey
gibi ¢esitli matematiksel modeller uygulanabilir. Ancak, bir¢cok histopatolojik
goriintiide ¢ekirdekler yaklasik olarak ayni alan biiyiikliigiine sahip oldugundan esik
alan degerleri uygulanarak nispeten zaman alic1 ve karmasik matematiksel iglemler
azaltilabilir. Bu esik degerleri bagli bileseni siniflandirmak i¢in kullanilir. Baglh
bilesen alan1 minimum esikten kiiclikse, c¢ekirdek olmayan bagli bilesen olarak
etiketlenir ve 6n plandan ¢ikarilir. Bagli bilesen alan1 maksimum esik degerinden
biiylikse, bu bagli bilesen oOrtiisen ¢ekirdekler olarak etiketlenir ve bunlarin ayirilmasi
gerekir. Diger durumlarda bagli bilesen (BB), ¢ekirdek olarak etiketlenir. Ortiisme
tespit fonksiyonu Esitlik (3.8)’de verilmistir, burada A; BB;’nin alan, t,,;, Ve t;nax

ise sirasiyla ¢ekirdegin minimum ve maksimum alanlaridir.

cekirdek degil, tmin > A4;
f(CC) = gekirdek, tmin < 4i < thax (3.8)
ortusen cekirdekler, tmax < 4i
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Esitlik  (3.8)’deki  parametre degerlerinin nasil ayarlanacagi “3.4.

Parametrelerin Ayarlanmas1” boliimiinde anlatilmaktadir.

3.3. Ortiisen Oriintiilerin Dairesellik Merkezinin Belirlenmesi

Nesneler birbirlerinin kismi goriiniimiinii bloke ettiginde, nesnelerin rengi veya
sekli nesneyi ayirt etmek icin tanimlayict bir nitelik tagir. Ancak, bilesenler sayisal
ikili goriintiideki gibi ayn1 renk degerine sahipse, sadece sekil tabanli bilgiler ayirt
edici nitelik tagimaktadir. Sekil 3.10(a)’da sekiz farkli geometrik bagl bilesen igeren
sayisal ikili goriintiide gorildiigii gibi, bir ikili goriintii bir veya daha fazla farkl

sekillerde geometrik bagl bilesen igcerebilmektedir.

(b)

Sekil 3.10. Farkli geometrik sekiller iceren dijital bir goriintii
(a) Farkli geometrik sekillerde sekiz bagli bilesen igeren bir sayisal ikili goriintii. (b) Daireye
benzeyen geometrik sekiller iceren bir sayisal ikili goriintii

Sekil 3.10(a)’daki dairesel Oriintii diye ifade edilen ve daireye benzeyen
geometrik sekiller Sekil 3.10(b)’de gosterilmektedir. Histopatolojik bir goriintiideki
cekirdekler de birer dairesel oriintiidiir. Oriintiiniin dairesellik merkezi belirlenerek
bu dairesel oriintiilerden ortiisen cekirdekler ayirilabilir. Oriintiiniin dairesellik
merkezi, yarigapi r olan ve bagl bilesenin maksimum piksel sayisini igeren dairenin
merkezidir. Oriintiiniin dairesellik merkezinin belirlenmesi i¢in Esitlik (3.9) daki
dairenin matematiksel formiiliinden yararlanilir. Burada r dairenin yarigapi, x,
dairenin X ekseni iizerindeki merkez koordinat noktasi, y, dairenin Y ekseni
tizerindeki merkez koordinat noktasi, x ve y daireyi ¢evreleyen koordinatlardir. Sekil
3.11°de uzaysal koordinat sistemi {izerinde bir daire gosterilmektedir. Burada I, II, III

ve IV ile gosterilen alanlar sirasiyla dairenin 1., 2., 3. ve 4. boliimleridir (alanlaridir).
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r? = (x—%0)*+ ¥y — y0)* (3.9)

Sekil 3.11. Uzaysal koordinat sistemi {izerinde bir daire

Oriintiiniin dairesellik merkezini belirlemek igin bagli bilesenin iizerine r
yarigaplt daireler c¢izilir. Hem bagli bilesen hem de i. daire igerisinde bulunan
piksellerin koordinat setini gdsteren O; Esitlik (3.10)’daki gibi hesaplanir. Burada
i=1{1,2,3 .. n}, n bagh bilesendeki piksel sayisi, ¢; i. daire, ve L de bagh

bilesendeki piksellerin koordinatlarinin listesidir.

0; ={(xu,y) | (xp,y) €L A (x1,¥:) € ¢;} (3.10)

0;’deki piksel sayisin1 gosteren §;, daire lizerinde piksel piksel gezinerek
hesaplanir. Bagli bilesenin dairesellik merkezi @ da Esitlik (3.11)’de belirtildigi gibi
hesaplanir. Bir bagl bilesenin iizerine 7 tane daire cizilir. @ da bagli bilesene ait

maksimum piksel sayisina sahip dairenin orijinidir.

0® = maksimum §'ye sahip dairenin (x,, y,) koordinatlari (3.11)

3.3.1.Daire iizerinde gezinme

Daire iizerinde gezinmek icin dairenin g¢evresindeki piksellerin belirlenmesi
gerekmektedir. Bunun i¢in, Midpoint veya Bresenham’in daire algoritmalar1 [74,75]
kullanilabilir. Asagida, Sekil 3.11°de gosterilen dairenin her bir bdlgesine ait

piksellerin nasil hesaplanacagi matematiksel olarak agiklanmaktadir. Bunun i¢in,
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oncelikle Esitlik (3.9)’da verilen denklem Esitlik (3.12)’deki gibi yeniden diizenlenir.
Burada, n ’nin, m; de Ay; degerinin matematiksel olarak yuvarlanmis degeridir ve

j=1{0,1,2..n}.

Ay, = r? —(Ax;)? i=1{0,1,2 .. n} (3.12)
AX = {Axy, Axq, Ax, ... Ax,} =1{0,1,2 ... n} (3.13)

Xt = {xo+Axg, xq + Axy, xo + Axy .. xg + Axy} = {xg, x7, x5 ... x}} (3.14)

X~ ={xy—Axy, xg — Axy ... xo — Axp} ={x7, x5 ... X3} (3.15)
vt ={Y Y Y. Y (3.16)
Y ={¥0 Yo+ 1L Yo+ 2. Yo+ Ay} ={yio ¥ ¥is o ¥im) (3.17)
Y- ={Y5, Y, Yy . Yo} (3.18)
b= {30 =1 Y0 = 2 Y10 = Ay} = (¥ Vi o Viim) (3.19)

Sekil 3.11’de alan-I olan (x4 + AX,y, + AY) daire bolgesinde bulunan pikseller:

{9y ={{xg, %60, 1 0, v Ol )
= {68,780, O3 780, (e ¥82) - (8 Vima)}
(e, y70), (e, yi), O, ¥12) e O, Yim ) )
(e, ¥30), 0, ¥30), (5, ¥35) o (8F, Y3y}

{Gah yito), Gt yiwa), O v e G Vi) (3.20)

Sekil 3.11’de alan-II olan (xy, + AX,y, — AY) daire bolgesinde bulunan pikseller:

(XY= {0, Yo b i, L6, v B, V)
= {03y, (0 ¥52), (8 ¥53) - (X Vimy)}
{Gef, yi2), (e yi2), (e, ¥i3) o (8, Vi)
{(F,y32), 03, ¥22), (65, ¥23) - (X3, Ym,)}:

(Gt v, G, i), G v o G Yam, )} (3:21)
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Sekil 3.11’de alan-I11 olan (x, — AX, y, + AY) daire bdlgesinde bulunan pikseller:

{9} = {7, '3 0, ) g, 53 {xg, VY
= {{Ge0 o), G ¥E0), G 91) - G Y},
{(2,¥30), 07, ¥30), (63, ¥35) - (X7, ¥3m,)}:
{(3,¥30), 03, ¥31), (63, ¥35) - (X3, ¥3m,)}:

(G vito), G, i), G Vi) o o i)} (3:22)

Sekil 3.11’de alan-IV olan (x4 — AX,y, — AY) daire bolgesinde bulunan pikseller:

{7y} ={ler, b {ng, V2 1 {xg, Y ) s D, Y 3
= {{Ge0, i), (5, VT, (7, 91) G Yim,))-
{2, 920), 02, ¥21), (2, ¥22) - (X7, Vam,) )
{(3,950), (03, ¥31), (43, ¥32) - (63, Vamy) )

(G vi0), G i), G V) - G Yiom, )} (3.23)

Orijini (x,y,) olan r yarigapl dairenin piksel kiimesi ¢ olarak belirtilir ve

Esitlik (3.24)’teki gibi hesaplanir.

o ={&x YO, YLK YO, Y)Y (3.24)

10 |15

11 (16

~ o w - w

12 |17 |19

1
2
3
4 2
5
6
7

Sekil 3.12. Bir bagh bilesen
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Sekil 3.12°deki Oriintii incelendiginde Oriintliniin bagli bileseni 19 piksel
icermektedir. Bu durumda, bagli bilesen lizerine 19 daire ¢izilir ve Oriintiiniin
dairesellik merkezini belirlemek icin her daire igindeki bagl bilesene ait pikseller
sayilir. Asagida yarigap1 iki olan ve 10. pikselin iizerine ¢izilen daire igindeki
piksellerin daire lizerinde gezinme ile nasil sayilacagi gosterilmektedir. Burada, ¢y,

dairesinin (x,, y,) orijini (4, 4)’tiir.

Esitlik (3.13) kullanimu ile AX = {0,1,2}
Esitlik (3.14) kullanimu ile X* = {4,5,6}
Esitlik (3.15) kullanimi ile X~ = {3,2}

Esitlik (3.16) kullanimi ile Y+ = { Y", Y;*, Y5}
Esitlik (3.18) kullannmiile Y~ = { Yy, Y7, Y5}

Esitlik (3.12), (3.17) ve (3.19) kullanimu ile
Ayy =22 — (Axg)2 = V& —0 = 2
Yo" =1{ys,yo +1Lys +2} = {456}
Yo ={ys =1y, =2} = {32}

Ayl :'\/22 —(Ax1)2 = V4_1 = 2
Yi" ={ys,y0 +1,y5 +2} ={4,5,6}
Y7 ={yo — Ly, —2}={32}

Ay, =22 — (Axy)? =Vv4—-4=0
Y, ={ys}=1{4}
Y; =0

Esitlik (3.20) kullanimi ile Sekil 3.11°de alan-I igerisinde bulunan piksellerin

koordinatlari:
{(X+,Y+)} = {{4’; YO+}' {Sr Y1+},{6, Y2+}}
= {{(4.4), (4,5), (4,6)}, {(5:4), (5,5), (5.6)}, {(6,4)}}
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Esitlik (3.21) kullanimi ile Sekil 3.11°de alan-II igerisinde bulunan piksellerin

koordinatlari:
{(X+1Y_)} = {{4’; YO_}' {Sr Yl_}r{6i YZ_}}
= {{(4.3), (4,2)},{(5,3), (5.2)}}

Esitlik (3.22) kullanimi ile Sekil 3.11°de alan-III igerisinde bulunan piksellerin

koordinatlar1:
{(X_,Y+)} = {{3, Y1+}' {2, Y2+}}
= {34, (35),36)}, (24)}}

Esitlik (3.23) kullanimi ile Sekil 3.11°de alan-1V igerisinde bulunan piksellerin
koordinatlari:
{x )} ={i8 {2 v}
=1(33),(3.2)}

Esitlik (3.24) kullanimu1 ile daire icerisindeki piksellerin koordinatlari ¢:
¢ = {&X YO YL, YOI, Y}
= {(44), (4,5), (4,6), (54), (5,5), (5,6), (6,4), (4,3), (4,2),
(5,3),(5,2),(34), (3,5), (3,6),(2,4), (3,3), (3,2)}

Bagli bilesen igerisindeki piksellerin koordinatlar1 L:
L =1{(23),(24),(32),(3,3),(34),(3)5),(3,6),(42),(43),
(4,4),(4,5), (4,6),(5,2),(5,3),(54),(5,5),(5,6),(6,3),(6,6)}

Esitlik (3.10) kullanim1 ile hem bagli bilesen igerisinde hem de daire igerisinde
bulunan piksellerin koordinatlar1 Oy :
Op=¢NL
= {(44), (4,5),(4,6), (54), (5,5),(5,6), (4.3), (4.2),
(5,3),(5.2),(34), (3,5),(3,6),(2,4), (3,3), (3,2)}

Sekil 3.12°deki bagh bilesen ve iizerine ¢izilen ¢, dairesi kesisen piksellerle
birlikte Sekil 3.13 birinci kolonda, ortak piksellerin alanlar1 da ikinci kolonda

gosterilmektedir. Matematiksel yuvarlama nedeniyle 1., 18. ve 19. pikseller listeye
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alinmamaktadir. Sekil 3.13’te goriildiigii gibi ¢;, dairesindeki bagli bilesene ait
piksel say1 §;¢ = 16°dir. Sekil 3.14’teki c;s gibi tiim daireler ¢izildiginde ve ¢izilen
daireler tarafindan kaplanan bagl bilesen pikselleri sayildiginda c;¢’un maksimum
sayida pikselleri kapladig1 goriilir. Bundan dolayi, Oriintiiniin dairesellik merkezi

olan 0 c;y’un (xg, y,) noktasi olan (4, 4)’e esittir.

15
11 |16

12 | 12119

/Gom-

ekil 3.13. Sekll 3.12°deki bagh bilesen ve lizerine gizilen Cio dairesinin kesisen pikselleri ile ortak
g
piksellerin alanlar1

1

2 3 8 13

3 1 9 14 (18
4 2 5 10 n

5 11 |16

6 7 2 |17 |19
7

Sekil 3.14. Sekil 3.12°deki bagli bilesen ve iizerine ¢izilen c;s dairesi

3.3.2.Ortiisen dairesel ériintiilerin ayirilmasi

Oriintiiniin  dairesellik merkezi kullanilarak ortiisen dairesel oriintiiler
birbirinden aymrilabilir. Oncelikle merkezi @ olan dairenin cevre c¢izgisindeki
pikseller ve onlarin 8-komsu pikseli bagl bilesenden kaldirilir veya yok sayilir ve
dairenin, Ortlisen bagli bilesene ait pikselleri yeni bir dairesel oriintii olarak
etiketlenir. Bundan sonra, Ortligmeyi saptamak igin Ortiisen bagli bilesenin kalani
Esitlik (3.8) ile analiz edilir. Bagli bilesenin kalan kisimlari ii¢ grup halinde
smiflandirilir. Birinci grup yeniden islenmesine gerek duyulmayan kisimlardir ve
bunlar silinir veya yok sayilir. Ikinci grup, yeni bir ¢ekirdek olarak etiketlenecek
kisimdir. Ugiincii grup ise bagl bilesenin tamamlanmamis bir parcasidir ve yeni bir

baglh bilesen olarak yeniden islenir. Ugiincii grup yoksa islem tamamlanur.
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Sekil 3.15°te Ortlisen bes sentetik dairesel seklin Onerilen Ortiisme giderme
algoritmas1 tarafindan ayirilmig sonuglar1 adim adim gosterilmektedir. Baslangicta,
ayirma sonu¢ goriintiisii bos (siyah) bir goriintiidiir. Her bir adim sonunda, ortlisen
bagl bilesenden ayirilan ve yeni bir baglh bilesen olarak etiketlenen pargalar sonug
goriintlisiine eklenmektedir. Sekil 3.15°te, (a) oOrtlisen sekilleri; (b) birinci adim
sonunda giincellenmis sonug¢ goriintiisiinii; (c) birinci adimda tamamen ayirilamamis
parcay1 (yeniden islenmesi gereken parcay1); (d) ikinci adim sonunda gilincellenmis
sonu¢ goriintiisiinii; (e) ikinci adimda tamamen ayirilamamis parcayi; (f) liclincii
adim sonunda giincellenmis sonu¢ goriintiisiinti; (g) Ug¢ilincii adimda tamamen
ayiritlamamis parcayt; (h) dordiincli adim sonunda gilincellenmis sonug goriintiisiinii;
(1) dordiincii adimda tamamen ayirilamamis pargalar (j) dordiincii adimda tamamen
ayirilamamis pargalardan yeniden islenmesine ihtiya¢ duyulmayan parcanin silinmis
gorilintlistinti; (k) besinci adim sonrasi olusan, yeniden islenmesine ihtiyag
duyulmayan parcalari; (1) besinci adim sonunda giincellenmis sonu¢ goriintiisiinii

gostermektedir.

Sekil 3.15. Ortiisen sentetik dairesel sekiller ve adim adim ayirilmis sonuglari

Onerilen algoritmanin Sekil 3.3’teki bobrek doku imgesine uygulanmasi ile
elde edilen boliitlenmis ve ortiisen ¢ekirdeklerin ayirilmis sonuglart Sekil 3.16°da
gosterilmektedir. Burada bazi drtiisme ve ayirilmis sonuglar dikdortgenler igerisinde
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isaretlenmigtir. Sekil 3.16(b)’de gorildiiglii iizere, Ortlisen cekirdekler basariyla

ayirimstir.

Sekil 3.16. Sekil 3.3’{in ortiisen ¢ekirdeklerinin ayirilmis sonucu
(a) Ikili sonug goriintiisii (b) Isaretli sonug imgesi

3.4. Parametrelerin Ayarlanmasi

Onerilen algoritmanin parametrelerini belirlemek icin, bir bagh bilesendeki
pikseller Bolim 3.1.5’te belirtilen bagli bilesen etiketleme algoritmasi kullanilarak
sayilir. Esitlik (3.8)’deki A4; alan1 n. bagl bilesendeki piksellerin toplami, yani nBB
olarak etiketlenmis piksel sayisina esittir.

Ortiisen cekirdekler ve cekirdek olmayan noktalar, boliitleme sonuclarmin
ornek ikili goriintiilerinden manuel olarak ¢ikarilip minimum ve maksimum alana
sahip cekirdeklerin bagli bileseni se¢ilir. Bu cekirdeklerdeki pikseller sayilir ve
sirastyla Esitlik (3.8)’de bulunan t,,;, ve t,,4, degerlerine atanir.

Degeri t,,;, degerinden kiiciik veya t,,, degerinden biiyliikk olan bagh
bilesenler 6rnek imgelerden manuel olarak ¢ikarilir. Kalan bagli bilesenler sayilir ve
bagli bilesenlere ait toplam piksel sayisi hesaplanir. Toplam piksel sayist bagh
bilesen sayisina boliinerek ortalama hiicre alanit olan A, belirlenir. Daire alan
formiilii A, = nr?; r = \/m kullanilarak, ortiismeleri gidermek i¢in ¢izilecek
olan dairenin ortalama yarigapi, » hesaplanir. Bunun yaninda, eger goriintii igerisinde
az sayida oOrtlisme varsa ¢ekirdek alanlari veri setinin medyani kullanilarak da r
hesaplanabilir. Ancak, gorilintiideki bilesenlerin yarisindan fazlasi Ortiisliyorsa

medyan dogru sonug¢ veremeyebilir.
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Ayni piksel ¢ozlintirliglindeki goriintiiniin yakindan veya uzaktan elde edilmis
olmasi, parametre ayarlamasini etkilemektedir. Goriintii uzaklastirilirsa cekirdek
alan1 ve yarigap azalir, dolayisiyla t,,;, ve tna, degerlerinin de azaltilmasi gerekir.
Goriintiiniin yakinlastirilmast durumunda ¢ekirdek alan1 ve yarigap artar, bu nedenle
tmin V€ tmax degerlerinin de arttirilmasi gerekir. Biiylitme, parametreler iyi

ayarlandiginda onerilen ayirma algoritmasinin basarisin1 olumsuz etkilememektedir.

3.5. Kisitlamalar

Histopatolojik dokular farkli doku yapilarindan olusur. Bu yapilari ortaya
cikarmak icin doku Ornekleri boyanir. Numunelere, kullanim amacina bagl olarak
farkli boyama teknikleri uygulanabilir. Histopatolojik imgeler, goriintiileme
teknikleri kullanilarak boyanmis doku numunelerinden elde edilir. Goriintiideki ilgili
yapilar da goriintii boliitleme yontemleriyle diger yapilardan ayirilir. Boliitleme
yontemleri, boyama teknigine ve ilgilenilen yapilara goére secilir. Bu calismada
kullanilan veri setindeki imgeler H&E ile boyanmis doku kesitlerinden elde edilmis
RGB goriintiileri oldugu i¢in ¢ekirdekleri diger yapilardan ayirmak i¢in renk tabanlh
boliitleme yeterli olacaktir. Burada ilgili yapi, mavi renk tonlarinda boyanmis hiicre
cekirdegidir. Bu nedenle, iyi bilinen ve yaygin olarak kullanilan renk bazli boliitleme
algoritmasit olan K-Ortalama kullanilmigtir. Ancak, boliitleme bu yontemle
sinirlandirilmamastir.

Yapilarin Ortligmesi veya iist iiste bindirilmesi durumunda ilgili yapilarin
analizi i¢in sadece boliitleme yeterli degildir. Daha dogru bir analiz icin Ortiisen
yapilarin birbirinden ayirilmasina ihtiya¢ duyulur. Bu ¢aligmada, ortiisen ¢ekirdekler,
onerilen ayirma algoritmasi uygulanarak birbirinden ayirilmistir. Onerilen ayirma
algoritmasi, ikili goriintiiler {izerinde ¢aligmaktadir. Burada, ¢ekirdekler genel olarak
dairesel sekilde oldugundan dairenin geometrik formiilleri kullanilmistir. Eger
yapilar dairesel sekilde degilse, islemler basarili olamayabilir. Bu durumda, dairenin

geometrik formiilleri yerine ilgili yapilarin geometrik formiilleri kullanilmalidir.
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4. HUCRE-GRAF MODELI

Doku veya hiicrenin hasar gérmesi durumunda, hiicreler arasindaki sinyallegsme
ve iliskiler de bozulabilir. Bununla beraber hiicrelerin birbirine gdre lokasyonlar1 da
degisebilir. Bu degisimler analiz edilerek doku hakkinda olduk¢a 6nemli bilgiler elde
edilebilir. Bu ylizden, hiicrelerin lokasyon ve iligkilerini inceleyen bir ¢ok BDT
sunulmustur [27,48,61,62]. Bu lokasyon bilgileri kullanilarak olusturulan hiicre-graf
modellerinden ¢esitli metrikler c¢ikarilir. Literatiirde farkli metrikler kullanarak
dokular1 smiflandiran bir ¢ok ¢alisma bulunmaktadir [22,27,48,49,76-78].

Bir dokunun hiicre-graf modeli, hiicreler arasindaki mesafeye; hiicrenin
kendisine en yakin k-hiicre ile bag kurmasina; Voronoi diyagramina; Delaunay
licgenlestirmesine; graf renklendirmeye gdre olusturulabilir. Sekil 4.1°de doku hiicre

dagilimini gosteren temsili bir goriintii gdsterilmektedir.

Sekil 4.1. Doku hiicre dagilimini gosteren temsili bir goriintii

4.1. Graf Teorisine Giris

Bir graf temel olarak diigiim ve kenarlardan olusur. G graf, V diigiim ve E de
kenarlar olmak tizere G=(V,E) seklinde gosterilir. Bir graf yonlii veya yonsiiz
olabilir. Yonsiiz bir grafta V| den V,’ye E; olarak adlandirilan bir kenar varsa bu
ayni zamanda V, den de V,’e E; olarak adlandirilan bir kenar (ayn1 kenar) oldugunu
gosterir. YOnli bir grafta ise her bir kenar ayri belirtilmelidir. V; den V,’ye Ei
olarak adlandirilan bir kenar mevcutken, V,’den de V;’e de bir kenar var ise bu E,.;
diye ayr1 bir kenar olarak tanimlanir. Kenarlar da agirlikli veya agirliksiz olabilirler.

Agirliksiz kenar sadece diiglimler arasinda bir baglanti1 oldugunu gosterir. Agirlikli
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kenar ise iki diigiim arasinda baglanti oldugunu ve bu baglantinin agirliginin
(maliyetinin) ne oldugunu gosterir. Kenarlarin agirliklari, grafin kullanim amacina
gore mesafe, diren¢g ya da baska bir anlam ifade edebilir. Her bir diiglimiin bir de
derecesi vardir. Diigiimiin derecesi diigiimiin sahip oldugu kenar sayisimni gosterir.
Graf i¢inde diigiim derecesi 1 (bir) olan sonlanma diigiimler ve diiglim dereceleri 0
(sifir) olan izole diiglimler olabilir [79—-81]. Sekil 4.2, Sekil 4.3, Sekil 4.4, Sekil 4.5,
Sekil 4.6’da farkli graf 6rnekleri gosterilmektedir.

@ E; @
E: E;
Es Es
Sekil 4.2. Yonsiiz ve agirliksiz bir graf

Vi E1=10 @

E4=8

Sekil 4.3. Yonsiiz ve agirlikli bir graf
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Vi

Sekil 4.4. Yonlii ve agirliksiz bir graf

E12=10

E14=10

Sekil 4.5. Yonlii ve agirlikli bir graf

SO
0

E23=17

Dogiim Dereceler:
Vi Vs Vs
2 1 0
Sonlanma Dégiimleri:
Vs, V7
Izole Dogiimler:

Ve, V3

Sekil 4.6. Sonlanma ve izole diigiimleri olan bir graf
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Doku imgesi igerisindeki hiicre ¢ekirdekleri diigim kabul edilerek olusturulan

graf mdellerine hiicre-graf modeli denir.

4.2. Mesafeye Gore Hiicre-Graf Modelinin Olusturulmasi

Bu modelleme yonteminde, dokunun hiicre-graf modelini olusturmak i¢in bir
esik degeri belirlenir. Eger iki hiicre arasindaki mesafe bu esik degerinden az ise bu
iki hiicre arasinda bir bag kurulur. Buradaki esik degeri imgenin elde edilis sekline
ve imgenin yapisina gore degisebilir. Coziiniirligli yliksek olan bir imgenin esik
degeri, ¢oziliniirligli az olana gore daha yiiksek olabilir. Ayn1 zamanda bu esik degeri
dokunun yapisina gore de degisebilir. Yogun hiicre yapisina sahip olan bir dokuda bu
deger daha az olabilir. Sekil 4.1°de hiicre dagilim1 gosterilen dokunun, H; ile H,, H»
ile H;, H; ile Hy4, H; ile Hs, Hy 1le Hs, ve Hy ile Hg hiicreleri arasindaki mesafenin
secilen esik degerinden az oldugu varsayilarak, olusturulmus 6rnek bir hiicre-graf

modeli Sekil 4.7°te gdsterilmektedir.

Sekil 4.7. Sekil 4.1°de hiicre dagilim: gosterilen dokunun hiicreler arasindaki mesafeye gore
olusturulmus bir hiicre-graf modeli

4.3. Komsuya Gore Hiicre-Graf Modelinin Olusturulmasi

Bu modelleme yonteminde, her hiicre kendisine en yakin k hiicre ile bag kurar.
Burada 1. hiicreden j. hiicreye bir bag kurulmussa, bu bag sartlar saglanirsa, yani j.
hiicre i. hiicreye en yakin k hiicreden biri iken i. hiicre de j. hiicreye en yakin k
hiicreden biri ise, bu bag tekrar kullanilabilir. Dolayisiyla iki hiicre arasinda iki yonlii
bag kurulabilir. Sekil 4.8’de, Sekil 4.1°deki hiicre dagilimi gosterilen dokunun

hiicrenin kendisine en yakin 2-hiicre ile bag kurmasina gore olusturulmus hiicre-graf
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modeli ayrintili bir sekilde gosterilmistir. Sekil 4.9°da ise tekrarli baglantilarin
sadelestirilip tek baglanti haline getirilmesiyle elde edilen hiicre-graf modeli
gosterilmektedir. Sekil 4.8 ve Sekil 4.9’da goriildiigii gibi H,’den H’ye bir bag

kurulmus ve bu bag ayni1 zamanda H,’den H,’e bir bag olarak da kullanilmistir.

Sekil 4.8. Sekil 4.1°de hiicre dagilimi gosterilen dokunun hiicrenin kendisine en yakin 2-hiicre ile bag
kurmasina gore olusturulmus ayrintili hiicre-graf modeli

Sekil 4.9. Sekil 4.1°de hiicre dagilimi gosterilen dokunun hiicrenin kendisine en yakin 2-hiicre ile bag
kurmasia gore olusturulmus hiicre-graf modeli

4.4. Voronoi ve Delaunay Hiicre-Graf Modeli

Voronoi diyagrami N noktali bir diizlemin, c¢okgenlere bdliinmesiyle
olusturulur. Diizlemdeki noktalara tiretim noktalar1 denir ve her ¢cokgenin bir iiretim
noktas1 vardir. Bir c¢okgendeki her lokasyon, diger iiretim noktalarina oranla
icerisinde bulundugu c¢okgenin {iretim noktasina daha yakindir. Bir Voronoi
diyagrami bazen bir Dirichlet mozaik olarak da bilinir. Diyagramdaki alanlara
Dirichlet bolgeleri, Thiessen politoplar1 veya Voronoi poligonlar1 denir [82]. Doku
imgesindeki hiicre ¢ekirdeklerinin {iretim noktasi olarak kabul edilmesiyle

olusturulan hiicre-graf modeline Voronoi hiicre-graf modeli denir. Sekil 4.1°de hiicre
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dagilimi gosterilen temsili dokunun Voronoi hiicre-graf modeli Sekil 4.10°da

gosterilmektedir.

Sekil 4.10. Sekil 4.1°de hiicre dagilimi gosterilen dokunun Voronoi hiicre-graf modeli

Delaunay tiggenlemesinde diizlemdeki her nokta bir liggene ait olacak sekilde
{iclii noktalar almarak ii¢genler olusturulur. Uggen olusturulurken, iicgen
noktalarindan gecen cemberin igerisinde baska bir noktanin olmamasi gerekir.
R*’deki Delaunay tiggenlemesi ve Voronoi diyagrami birbirleri ile dualdir [83,84].
Sekil 4.1°de hiicre dagilimi gosterilen dokunun Delaunay hiicre-graf modeli Sekil

4.11°de gosterilmektedir.

Sekil 4.11. Sekil 4.1°de hiicre dagilimi gosterilen dokunun Delaunay hiicre-graf modeli
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5. DAIRESEL KOMSULUK HUCRE-GRAF MODELI

Hiicre ve komsular1 arasindaki iliski 06zellikle parankrin ve otokrin
sinyallesmede kritik oneme sahiptir. Bu durumda hiicreler arasindaki dairesel
komsuluk diger kriterlere oranla daha ¢cok 6nem arz etmektedir, ¢iinkii Sekil 1.11°de
de goriildugii lizere salgilanan sinyal gezinirken g¢evredeki ilgili herhangi bir hiicre
tarafindan ekspres edilebilir. Buna ragmen, bildigimiz kadartyla, hiicreler arasindaki
komsuluk iliskisini dairesel olarak inceleyen bir BDT sistemi heniiz
bulunmamaktadir. Bu calismada, hiicreler arasindaki komsuluk iligkisini dairesel
olarak inceleyen yeni bir yakinlik grafi olan dairesel komsuluk grafi gelistirilmistir.

Ayrica, imge analizi i¢in bu graftan ¢ikarilabilecek en az 187 6zellik sunulmaktadir.

5.1. Dairesel Komsuluk Hiicre-Graf Modeli Olusturma

Histopatolojik doku imgelerinin analizi i¢in gelistirilen Dairesel Komsuluk
Hiicre-Grafi (DKHG), hiicre ¢ekirdekleri diigiim kabul edilerek olusturulur. Her bir
hiicre ¢ekirdeginin dairesel komsular1 bulunarak hiicre-komsu grafi olusturulur.
Bunun yaninda, her bir hiicrenin komsular1 da birbirine baglanarak komsu-komsu
grafi olusturulur. Bir DKHG’nin 2 boyutlu piksel koordinat sistemi {izerindeki
temsili goriintiisii Sekil 5.1°te gosterilmektedir. Burada, d diiglim, i diigiim numarast,
d; 1. diglim , k;; i. diiglimiin j. komsusu, dkk;; i. diiglimii k;; komsusuna baglayan
kenar, kkk,,, k;n komsu digimiini k;, komsu diglimiine baglayan kenari temsil

etmektedir.
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Sekil 5.1. d; diigiimii igin temsili bir DKHG

DKHG modelini olusturabilmek i¢in diiglimlerin komsular1 belirlenirken bazi
kosullarin ~ saglanmas1  gerekmektedir. Asagida bu kosullar adim adim

aciklanmaktadir.

Adimm-1: DKHG modeli olusturulmamis bir d; diigiimii, merkezi diigiim olarak
secilir ve bu diigiimiin DKHG modeli olusturulmaya baslanir.

Adim-2: d; diigiimiiniin en yakin komsusu belirlenir, ve k;; olarak etiketlenir.
Kalan aday komsu diigiimler icerisinde k; ; diiglimiine en yakin olan diiglim bulunur
ve ki, olarak etiketlenir. Bu diigiimii segerken dairesel ilerlemeyi garantileyebilmek
icin Sekil 5.2°de gosterilen B agis1 f<=90° kosulunu saglamasi gerekmektedir, aksi
durumda kontrolsiiz ilerlemeden dolayt DKHG olusturulamayabilir. ’nin
hesaplanmas1 icin Esitlik (5.1)’de gosterildigi lizere kosiniis teoremi kullanilir.
Burada k; d; merkezi diigiimiinden £; ; komsu diiglimiine; k; k; ; komsu diiglimiinden
k;> komsu diglimiine; k; k;» komsu diigiimiinden d; merkezi diiglimiine olan
kenarlardir. Bu kosullar1 saglayan ve k;; komsu diigiimiine en yakin olan digiim
ikinci komsu £; , olarak etiketlenir. Ayn1 mesafede birden fazla en yakin komsu varsa
kosullar1 bozmayan herhangi biri alinabilir. Bu durumda, segilen diigiim d; merkezi

diigime yakinlastikca komsuluk c¢emberi daraltilmis; merkezi diiglimden
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uzaklastik¢a genisletilmis olur. Daha anlamli bir grafin olusturulabilmesi agisindan,
hiicre yogunlugunun fazla oldugu imge setinde d; merkezi diigiimiine yakin
komsgunun; hiicre yogunlugunun az oldugu imge setinde d; merkezi diiglimiine uzak

komsunun alinmas1 uygun olacaktir.

a
%; -

’,/\;\ - _
WP Y

Sekil 5.2. DKHG’yi olusturmak i¢in d; merkezi diigiimiiniin ikinci komsusunun se¢imi i¢in temsili
licgen

1 (k12+ky?—k3?
B = cos 1(¢)
2xkqxky

(5.1)

Admm-3: Kalan diigiimler igerisinde d; merkezi diiglimiinlin sonraki komsusu tespit

edilir.

Adim-3.1: d; merkezi diigiimiiniin sonraki komsusunun tespiti ic¢in dortgen
kosulunun saglanmasi1 gerekmektedir. d; merkezi diiglimii, ;> ve k;;.; son iki komsu
ile aday komsu k;; dortgenin koseleri olmak iizere, mevcut ilerleme yonii olan saat
yonil veya saat yoniiniin tersi yonde dortgen olusturulur.

Sekil 5.3’te gosterildigi gibi dortgenin kosegenleri kesisirse, dortgenin
acilarinin Esitlik (5.2)’deki kosulu saglamalar1 gerekmektedir. Ancak, Sekil 5.4’te
gosterildigi gibi dortgenin kosegenleri kesigsmezse, dortgenin acilarinin Esitlik
(5.3)’deki kosulu saglamalart gerekmektedir. Dortgenin agilari, kosegenler goz
onilinde tutularak ve Esitlik (5.1)’deki denklemden yararlanilarak Esitlik (5.4)-
(5.7)’deki gibi hesaplanir. Sekil 5.3 ve Sekil 5.4°te, k;; d; merkezi diigiimden £;;.;
sondan ikinci komsuya; k;», k;;.> sondan ikinci komsudan k;,.; sonuncu komsuya;
ki3, kij.; sonuncu komsudan k;; aday komsuya; k; 4 de k;; aday komsudan d; merkezi
diiglimiine olan kenarlar ve k»;, k;;.» sondan ikinci komsudan k;; aday komsuya; ;>
ise kij; son komsudan d; merkezi diiglime olan kosegenler olmak iizere, a =

Lk jdik;j_o; B = 2dik;j ok i1, v = Lkijokijq1kij 0 = 2k 1k, ;d;.
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a+PB+y+6=360° (5.2)

O=a+pB+y (5.3)

o

Sekil 5.3. DKHG’yi olustururken d;’nin ilk komsudan sonraki komsularini belirlemek i¢in késegenleri
kesisen temsili bir dortgen

Sekil 5.4. DKHG’yi olustururken d;’nin ilk komsudan sonraki komsularini belirlemek i¢in kosegenleri
kesismeyen temsili bir dértgen

_ ki12+kqi42—k
o = cos1 (Maathaa kan (5.4)
2%kq,1%Kk1,4
ki12+kq22—k
— cos—1 [Fritkiz""kzo" 2.2° (5.5)
2xkq %K1 2
ki,2+ky3%—k
_ —1 (k12" +k13"~ks1” 21>
Yy = (5.6)
2xkq %K1 3
kqi32+kq42—k
0= —1 (k13 k14" k25" 227 (5.7)
2%kq3%kq 4
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Dortgenin tanjant dortgeni veya Sekil 5.5°teki gibi dairesel dortgen olmasi
zorunlulugunun olmamasiyla beraber, bu durumlar birer 6zellik olarak kullanilabilir.
Ancak Sekil 5.6 ve Sekil 5.7°deki gibi dortgenin kenarlarinin kesismesi Esitlik
(5.2)’deki kurali ihlal ettiginden DKHG modelinin olusmasi engellenmis olur. Sekil
5.6’daki gibi kenar katlama ve Sekil 5.7°deki gibi kenar kesisimi durumlarinda, a d;
merkezi diigiimiiniin acis1 olmak lizerea + f+y +0 +2+¢p =360°vea + f +
y + 0 < 360°. d’nin DKHG dairesi igerisinde kalmasini saglayabilmek icin Sekil
5.7’de de kirmizi ¢izgi ile gosterildigi gibi bu aci degerlerine sahip kenar
kesisimlerinin engellenmesi gerekir. Ancak, Adim-3.1’i ihlal eden Sekil 5.8’de
goriildiigl lizere a agis1 d; merkezi diigiimiin agisiykena + f +y + 60 < 360° ve

a=f+y+0isea=360°— a olarak giincellenir.

Sekil 5.5. Dairesel bir dértgen

Sekil 5.6. Katlanmig veya 3B bir dortgen

Sekil 5.7. Kenarlari kesisen bir dortgen
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Sekil 5.8. Bir kosegeni disarda olan bir dortgen

Adim-3.2: Ikinci adimdan itibaren komsular1 bulma ve olusturma yonii tiim komsu-
komsu kenarlar i¢in ayni yonde olmalidir. Eger birinci komsudan ikinci komsuya
giden kenar saat yoniinde ise bundan sonraki tiim, Onceki komsudan sonraki
komsuya olan kenarlar saat yoniinde; birinci komsudan ikinci komsuya giden kenar
saat yoniiniin tersi yonde ise bundan sonraki tiim, 6nceki komsudan sonraki komsuya
olan kenarlar saat yoniiniin tersi yonde olmalidir. Eger Sekil 5.9’da kirmiz1 ¢izgi ile
gosterildigi gibi k;;;’den k;;’ye giden bir kenar ilerleme yoniiniin tersi yonde olursa
komsu bulma ve kenar olusturma kontrolden c¢ikabilir ve bu durum DKHG
modelinin olusturulmasina engel olabilir. Sekil 5.9°da komsu-komsu kenarlar saat
yoniiniin tersi yonde ilerlerken son aday kenar saat yoniinde ilerlemektedir. Bu
durumun 6niine gecmek i¢in, Sekil 5.10°daki & acis1 Esitlik (5.1)’den yararlanilarak
Esitlik (5.8)’deki gibi hesaplanir ve 6<=90° olmalidir. 6<=90° olmas1 durumunda da
ilerleme yonii ihlal edilebilir, boyle bir durumda kenarlar kesigmis olur. Ancak, bu

durum 6nceki adimlarda kontrol edildiginden engellenmis olacaktir.

Sekil 5.9. Saat yoniiniin tersi yonde ilerleyen bir dairesel komsuluk grafi ve ilerleme yoniinii ihlal
eden bir kenar
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Sekil 5.10. DKHG ilerleme yonii kontrol agisini gosteren temsili bir iiggen

2 2, 2
5 = cos~1 (M) (5.8)

2xkq 3%k 2

Adim-4: DKHG modelinin Sekil 5.11°deki gibi ikinci veya daha fazla ¢evrime
geemesini engellemek i¢in Sekil 5.12°de gosterilen acilarm B # o + y + 6

olmasi gerekir. Burada 8 merkezi diigiimiin ilk komsusunun agisidir.

4

‘
Ky

A

Sekil 5.11. ikinci tura gegmis bir dairesel ilerleme

Sekil 5.12. Ikinci tura gegisi tespit etmek i¢in kullanilan acilar1 gdsteren bir dortgen
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Adim-5: Eger tiim kosullar1 saglayan bir diigiim varsa Adim-3’ten devam edilir,
yoksa islem goren merkezi diigiim i¢in komsu arama islemi tamamlanmis olur. Son
olarak, eger tiim kosullar saglaniyorsa komsu-komsu DKHG’si icin ilk ve son
komgsular birbirine baglanir. Bu durumda, eger son ve ilk diiglim ayni ise zaten
baglant: kurulmus olup bu diigiim kapali bir dairesel komsuluga sahip olur. Ilk ve
son diigiim ayni olmasina ragmen iki defa sayildigindan bu diiglimiin derecesi komsu
sayisindan bir fazla olacaktir. Bu bir 6zellik olarak fazla tutulabilir yada derecesi bir
azaltilabilir.

Adimm-6: Eger DKHG’si olusturulmamis bir diigiim varsa Adim-1’e gidilir, yoksa

tiim diigimlerin DKHG’si olusturulmus oldugundan islem sonlandirilir.

Dikkat: Dortgen ac1 hesaplamalart i¢in Esitlik (5.4)-(5.7)’deki kosiniis teorisi
denklemleri yerine Esitlik (5.9)-(5.12)’deki dortgen ac¢i hesaplama formiilleri
kullanilirsa, kenar kesigimleri katlanmig kenarlar veya 3B dortgen olarak
algilanabilir. Bu durumda, Sekil 5.6 ve Sekil 5.7°deki durumlar engellenemeyebilir

ve DKHG olusturma kosullar1 da saglanamayabilir.

o = cos—1 k11%+kya®—k12%—kq3° (5.9)
2x%(kq,1%Kk1,4Fkq2%k13) '

B — cos—1 k11%+k1 o2 —k13%—k14® (5.10)
2x(kq,1%kq,2+kq3%K1 1) '

y = cos~1 k12°+ki3%—k11%—k14” (5.11)
2%(kq2%kq,3+kq1%k14) '

0 = cos—1 kis®+kya®—ki1°—ki2” (5.12)
2%(kq3*%Kkq,4+kq1%k12) '

Sentetik bir goriintii ve histopatolojik bir doku imgesinin Dairesel Komsuluk

Hiicre-Graf modelleri sirastyla Sekil 5.13 ve Sekil 5.14’te gosterilmektedir.
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Sekil 5.13. Sentetik bir goriintiiniin DKHG modeli
(a) Gorilintiideki diigiimler. (b) Altinct diigiimiin merkezi diigiim-komsu DKHG modeli. (¢) Altinci
diigiimiin komsu-komgu DKHG modeli. (d) Altinci diigiimiin tim DKHG modeli. (e) Tiim
goriintiiniin DKHG modeli.
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(b)

Sekil 5.14. Histopatolojik bir doku imgesinin DKHG modeli
(a) Histopatolojik doku imgesi. (b) Imgenin DKHG modeli.
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6. HUCRE-GRAF MODELINDEN OZELLIK CIKARMA

Histopatolojik doku imgesinden bilesen tabanli ya da modelleme tabanl
ozellik cikarilabilir. Bilesen tabanli 6zellik ¢ikarmada doku igerisindeki yaglanma
alanlar1 [32,33], hiicreler [33], bag dokular1 gibi yapilar tespit edilir ve ilgili yapilarin
sayis1 [36], genisligi, uzunlugu, yigilma alanlar1 [30,31] gibi 6zellikleri ¢ikarilarak
nicel veriler elde edilir. Modelleme tabanli ozellik ¢ikarmada, imgeyi temsil
edebilecek yeni bir model olusturulur. Bir imge modelleme yontemi olan hiicre-graf
modelinde, imge igerisindeki hiicre veya hiicre ¢ekirdekleri grafin diiglimleri kabul
edilip bu diigiimler arasinda bag kurulur ve imgenin hiicre-graf modeli olusturularak
bu modelden cesitli 6zellikler ¢ikarilir.

Histopatolojik bir imgenin hiicre-graf modelinden ¢ikarilabilecek ozellikler,
her bir hiicrenin hiicre-graf modelinden ¢ikarilan lokal 6zellikler ve tiim imgenin
hiicre-graf modelinden ¢ikarilan global 6zellikler olmak iizere iki sekilde kategorize
edilebilir. Ayrica, lokal 6zellikler de merkezi diigimiin lokal 6zellikleri ve merkezi
diigiimiin komsularin lokal 6zellikleri seklinde iki gruba ayirilabilir. Komsu-komsu
arasindaki iligskilerden ¢ikarilan bazi 6zellikler gibi, buradaki 6zelliklerin bir kismi
sadece Onerdigimiz dairesel komsuluk graf modelinden elde edilebilmektedir.

Hiicre-graf modelinden ozellikler ¢ikarilirken diigimler arasindaki yol bilgisi
mesafe veya kenar tilirlinden ifade edilebilir. Sekil 6.1°deki gibi bir grafta V,’den
Vs’e giden yolun mesafe tiiriinden degeri E; ve E;’nin agirliklarinin toplami (3+5)
olan 8’e esittir. Yolun kenar tiiriinden degeri ise Vi’den Vs’e giderken tizerinden

gecilen kenar (E; ve E;) sayisi olan 2’dir.

<

Sekil 6.1. Bir graftaki yolun mesafe ve kenar tiirlinden degerleri igin 6rnek bir graf
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6.1. Merkezi Diigiim Komsularinin Lokal Ozellikleri

Merkezi diigim komsularinin lokal 6zellikleri merkezi diigiim ile diigiimiin
komsular1 arasindaki iligkiyi inceler. Bu 06zellikler mesafe ve aci tabanli olarak
diiglimiin tim komsular1 i¢in hesaplanir. Bu 6zelliklerin hesaplanmasinda dort tane
ac1 kullanilmaktadir. Bu acilar Sekil 6.2°de goriildiigii lizere ay merkezi-sag, a;,
merkezi sol, yp komsu-sag, y; komsu-sol acilardir. Komsularin lokal o6zellikleri

asagida agiklanmaktadir.

d, OR

Y

@ v®

Sekil 6.2. Merkezi ve komsu agilar

Ortalama merkezi ac1, sag ve sol merkezi agilarin ortalamasidir.

Biiyiik merkezi a¢1, sag ve sol merkezi agilardan biiyiik olanidir.

Kiiciik merkezi ac1, sag ve sol merkezi agilardan kiiciik olanidir.

Ortalama komsu ac1, sag ve sol komsu agilarin ortalamasidir.

Biiyiik komsu a1, sag ve sol komsu acilardan biiyiik olanidir.

Kiiciik komsu ac1, sag ve sol komsu agilardan kii¢iik olanidir.

Ortalama komsu uzakhg, mevcut komsunun kendisinden Onceki ve sonraki
komsulara olan uzakliklarinin ortalamasidir.

Uzaktaki komsu uzakh@l, mevcut komsunun kendisinden Onceki ve sonraki
komgsulardan kendisine daha uzak olan komsuya olan uzakligidir.

Yakindaki komsu uzakhg@i, mevcut komsunun kendisinden onceki ve sonraki
komsulardan kendisine daha yakin olan komsuya olan uzakligidir.

Merkeze uzaklik, mevcut komsunun merkezi diigiime olan uzakligidir.
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6.2. Merkezi Diigiimiin Lokal Ozellikleri

Merkezi diigiimiin lokal 6zellikleri imge icerisindeki her bir diigiime (hiicreye)

ait olan asagidaki 6zelliklerdir.

Diigiim tabanh dis merkezlilik, tim graf icerisinde diigiimiin kendisinden en
uzaktaki diigiime en az diiglim atlayarak gidebildigi yolda bulunan diigiim sayisidir.
Mesafe tabanh dis merkezlilik, tiim graf icerisinde diiglimiin kendisinden en
uzaktaki diigiime en kisa mesafeden gidebildigi yolun toplam mesafesidir.

Cevre, komsular arasindaki mesafelerin toplamidir.

Derece, merkez diiglimiin komsu sayisidir.

Komgularin lokal 6zelliklerinin ortalama, standart sapma, basiklik ve carpiklik
gibi istatistiksel Ozellikleri hesaplanip merkezi diiglimiin 6zelliklerine eklenerek
merkezi diiglim lokal o6zellikleri arttirilabilir. Boylece bir merkezi diigiim igin

minimum 44 lokal 6zellik elde edilebilir.

6.3. imgenin Global Ozellikleri

Imgenin global &zellikleri, histopatolojik bir doku imgesinin hiicre-graf
modelinden c¢ikarillan ve dokuyu bir biitiin olarak degerlendirme imkani sunan

bilgilerdir.

Diigiim sayis1, imgenin hiicre-graf modelindeki toplam diigiim sayisidir.

Kenar sayisi, hiicre-graf modelindeki toplam kenar sayisidir.

En biiyiik alt graf orani, hiicre-graf modeli igerisinde bulunan en biiytik alt graftaki
diigiim sayisinin toplam diiglim sayisina oranidir.

Diigiim tabanh cap, diigiim tabanli dis merkezliligi en yiiksek olan diigiimiin dis
merkezliligidir.

Diigiim tabanh yaricap, diigiim tabanli dis merkezliligi en diisiik olan diiglimiin dis
merkezliligidir.

Diigiim tabanh merkezi nokta sayisi, diigiim tabanli dig merkezliligi diigiim tabanlh

yarigapa esit olan diigiim sayisidir.
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Mesafe tabanh ¢ap, mesafe tabanli dis merkezliligi en yiiksek olan diigiimiin dis
merkezliligidir.

Mesafe tabanh yaricap, mesafe tabanli dis merkezliligi en diisiik olan diiglimiin dis
merkezliligidir.

Mesafe tabanh merkezi nokta sayisi, mesafe tabanli dis merkezliligi mesafe tabanl
yarigapa esit olan diigiim say1sidir.

izole noktalarin yiizde orami, diigiim derecesi sifir olan (hi¢ bir kenara sahip
olmayan) diigiimlerin sayisinin toplam diiglim sayisina yiizde oranidir.

Sonlanma noktalarimin yiizde orani, diiglim derecesi bir olan (sadece bir kenara

sahip olan) diigiimlerin sayisinin toplam diiglim sayisina yiizde oranidir.

Diiglimlerin lokal 6zelliklerinin ortalama, standart sapma, basiklik ve carpiklik
gibi istatistiksel Ozellikleri hesaplanip imgenin global o6zelliklerine eklenmesiyle
global ozellikler artirilabilir. Boylece bir imgenin DKHG modelinden minimum 187
global oOzellik elde edilebilir. Bu calismada kullanilan veri setindeki imgelerin
siniflandirilmasi i¢in 36 0Ozellik kullanilmistir. Bu 6zellikler Tablo 6.1°de,

numaralandirilarak, agiklamalariyla birlikte verilmistir.
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Tablo 6.1. Veri setindeki imgelerin siniflandirilmasi i¢in kullanilan 6zellikler

Oﬁglk Aciklama O?\?Lhk Aciklama
F1 Ortalama dercce F19 Komsularin merkezi dl:lgiime olan
uzakliklarinin ¢arpiklig:
F2 Diigiim sayis1 F20 Derecelerin garpikligi
Komsularin merkezi diigiime olan
F3 Kenar sayist F21 uzakliklarinin basikligi :
Komsularin merkezi
F4 diiglime olan ortalama F22 Derecelerin basiklig1
uzaklig1
F5 ]s)t:r%él;ltizger;?selrm F23 Diigiim yarigaplarinin ortalamasi
F6 Izole noktalarmin yiizdesi F24 Diigiim yaricaplarinin standart sapmasi
Lokal merkez diiglimden komsularina
Sonlanma noktalarinin .
F7 . . F25 olan mesafelerin standart sapmalarinin
ylizdesi
global ortalamasi
Lokal merkez diiglimden komsularina
F8 En biiyiik alt graf orani F26 olan mesafelerin standart sapmalarinin
global standart sapmasi
o |t | 27| Lokl orlama diom S ol
komsu agilarinin global ortalamasi
sapmast
Diigiim tabanli di o .
F10 mergkezliliklerin sfandart F28 S oraaRgeugim-komsu-sonraki
komsu agilarinin global standart sapmast
sapmast
Mesafe tabanli dig Lokal diigiim-komsu-sonraki komsu
F11 merkezliliklerin F29 acilarinin standart sapmalarinin global
ortalamasi ortalamasi
Lokal diigiim-komsu-sonraki komsu
F12 Mesafe tabanli ¢ap F30 acilarinin standart sapmalarinin global
standart sapmasi
F13 Mesafe tabanli yaricap F31 Lokal diigiim ¢evrelerinin ortalamasi
Mesafe tabanli merkezi Lokal diigiim cevrelerinin standart
F14 F32
nokta sayist sapmast
Diigiim tabanli dig Lokal merkez diiglimiin komgular1
F15 merkezliliklerin F33 arasindaki kenar uzunluklariin
ortalamasi ortalamalariin global ortalamasi
Lokal merkez diigiimiin komsular1
Fl16 Diigiim tabanli ¢ap F34 arasindaki kenar uzunluklariin
ortalamalarinin global standart sapmasi
Lokal merkez diigiimiin komsular1
F17 Diigiim tabanli yarigap F35 arasindaki kenar uzunluklarinin standart
sapmalarinin global ortalamasi
Diigiim tabanh merkezi Lokal merkez diigiimiin komsular1
F18 F36 arasindaki kenar uzunluklarmin standart

nokta sayist

sapmalarinin global standart sapmasi
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7. SINIFLANDIRMA

Veri setindeki orneklerin belirli siniflara atanmasi igslemine siniflandirma denir.
Smiflandirma isleminde iki veya daha fazla sinif bulunabilir. Histopatolojik doku
imgeleri temel olarak saglikli ve hastalikli (hasarli) diye iki sinifa ayrilir. Imgelerden
cikarilan ozellikler kullanilarak imgelerin saglikli dokuya m1 yoksa hasarli dakuya
mi ait oldugu belirlenebilir. Bunu i¢in, siniflandiric1 diye adlandirilan Yapay Sinir
Aglar1 [51], Destek Vektor Makineleri (DVM) [52-54] gibi c¢esitli yontemler
kullanilmaktadir [55-57].

7.1. Destek Vektor Makineleri

DVM, genis bir kullanim alanina sahip olmakla beraber, verileri siniflandirmak
icin yaygin olarak kullanilan bir yontemdir [52-54,85-88]. Bu ydntemde temel
olarak iki islem yapilir: bunlardan birincisi egitim islemi, ikincisi test islemidir.
Egitim siirecinde verileri birbirinden ayirt edecek en uygun hiperdiizlem bulunmaya
caligilir. Test silirecinde ise bulunan bu hiperdiizlem kullanilarak veriler
simiflandirilir. Test verileri ile yapilan siniflandirma sonuglar1 ile gergek sonuglar
karsilagtirilarak DVM’nin dogruluk performansi 6l¢iilebilir.

Verilerin lineer bir hiperdiizlem ile tam veya kismi olarak siniflandirilabilmesi
veya siniflandirilabilir durumda olmamasiyla ilgili 6rnekler Sekil 7.1, Sekil 7.2, Sekil
7.3 ve Sekil 7.4’te gosterilmektedir.
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X1

X2

Sekil 7.1. x; ve x, 6zelliklerine sahip ve lineer bir hiperdiizlem ile tam olarak siniflandirilabilen bir
veri kiimesinin veri dagilimi

X1

X2

Sekil 7.2. x; ve x, 6zelliklerine sahip ve lineer bir hiperdiizlem ile kismi olarak siniflandirilabilen bir
veri kiimesinin veri dagilimi
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X1

X2

Sekil 7.3. x| ve x, 6zelliklerine sahip ve lineer bir hiperdiizlem ile siniflandirilamayan 6rnek bir veri
kiimesinin veri dagilim1

X2

Sekil 7.4. x; ve x, 6zelliklerine sahip ve lineer bir hiperdiizlem ile siniflandirilamayan bir veri
kiimesindeki verilerin dagilimi
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7.1.1. Lineer destek vektor makineleri

Lineer DVM’de veriler lineer bir hiperdiizlem ile birbirinden tam veya kismi
olarak ayristirilabilir. Sekil 7.5’te lineer olarak tam siniflandirilabilen 6rnek bir veri

kiimesinin veri dagilimi ve lineer DVM i¢in kullanilan bilgiler gosterilmektedir [88].

X1

Xn

Sekil 7.5. x; ve x, 6zelliklerine sahip ve lineer bir hiperdiizlem ile tam siniflandirilabilen bir veri
kiimesinin veri dagilim1 ve lineer DVM i¢in kullanilan bilgiler

Egitim veri seti, D olmak iizere Esitlik (7.1)’deki gibi gosterilebilir.

D ={(x;y) | x; ERP, y; € {1, -1}}i,4 (7.1)
Burada,
n: veri sayist;

x: p boyutlu reel sayilardan olusan 6zellik vektorii;

y: belirtilen verilerin hangi sinifa ait oldugunu ifade eden sonug vektoriidiir.

Egitim verilerini ayiran hiperdiizlem Esitlik (7.2)’deki gibi bulunur.

w.x—bh=0 (7.2)
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Burada,
. noktasal ¢arpim;
w: normal vektor;

b: baslangi¢ vektoriidiir.

Twi parametresi, orijin ile normal vektéor w arasindaki mesafeyi
w

gostermektedir.

Lineer olarak birbirinden tam ayristirilabilen veriler i¢in Sekil 7.5 ve Sekil
7.6’da goriildiigli gibi aralarinda hi¢ bir nokta bulunmayan iki lineer hiperdiizlem
cizilebilir. Bu hiperdiizlemler Esitlik (7.3) ve (7.4)’teki gibi gosterilir. Bu
hiperdiizlemler {izerindeki noktalara da destek vektdrleri denir.

w.x—b=1 (7.3)

w.x—b=—-1 (7.4)

Bu iki hiperdiizlem farkli sekillerde ¢izilir ve aralarinda en fazla mesafe (aralik

- margin) bulunan hiperdiizlemler secilir. Mesafe, Esitlik (7.5)’deki gibi hesaplanir.

mesafe = — (7.5)

Esitlik (7.