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OZET

YUKSEK LiSANS

BIiLGISAYAR DESTEKLI AKUT LENFOSIT LOSEMI TARAMASI

Ahmet OZCAN

Selcuk Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilisim Teknolojileri Miihendisligi Anabilim Dal

Damsman: Dr. Ogr. Uyesi Murat SELEK
2019, 51 sayfa

Jiiri
Dr. Ogr. Uyesi Murat SELEK
Prof. Dr. Fatih BASCIFTCi
Prof. Dr. Hakan ISIK

Bu calismada goriintii isleme yontemiyle akut lenfosit 16semi taramasi yapilmistir. Yazilim
olarak Matlab‘in goriintii isleme araci, veri seti olarak 108 adet mikroskop goriintiisii kullanilmustir.
Mikroskop goriintiilerinin elde edilmesi icin mikroskop altinda incelenen preparatlarin taranarak
goriintillerin bir biitlin haline getirilmesi ve bilgisayar ortamina aktarilmasi amactyla mikroskop
goriintilleme sistemi tasarlanmistir. Mikroskop goriintiilerinden beyaz kan hiicrelerini boliitlemek, beyaz
kan hiicrelerini ¢ekirdek ve sitoplazma olarak ayirmak ig¢in K-ortalama algoritmasi kullanilmaktadir.
Cekirdek ve sitoplazmay1 birbirinden ayirirken hiicreler alt goriintiilere ayrilmadan goriintii bir biitlin
olarak islenmektedir. Birbirine temas eden hiicreler isaret¢i kontrollii su-seddi algoritmasi kullamilarak
basarili bir sekilde ayrigtirillmaktadir. Elde edilen hiicrelerin bir¢ok 6zniteligi ¢ikartilmig ve en iyi sonucu
veren Oznitelikler belirlenerek bu hiicreler destek vektdr makineleri ile simiflandirilmaktadir. Bu
caligmada 410 adet beyaz kan hiicresinden farkli kombinasyonlarda egitim ve test veri setleri elde
edilmistir. Destek vektdr makineleri, test setindeki 87 hiicrenin 3 tanesini yanlis siniflandirarak %96,6
basart ile en iyi sonucu vermektedir.

Anahtar Kelimeler: Akut lenfosit l6semi, Destek¢i vektor makinesi, Goriintii isleme,
Mikroskop gériintiileme sistemi, Hareketli mikroskop tablasi, Isaretci kontrollii-su-seddi algoritmasi, K-
ortalama algoritmasi
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MS THESIS
COMPUTER-AIDED ACUTE LYMPHOCYTE LEUKEMIA SCANNING
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In this study, acute lymphocyte leukemia scanning was performed by image processing method.
Matlab image processing tool as software, 108 microscope images as the data set were used. The
microscope imaging system was designed for the scanning of the preparations examined under the
microscope, the combining of the obtained images as a whole and transferring them to the computer. K-
mean algorithm was used to segment white blood cells from the microscope images and to separate the
white blood cells into the core and cytoplasm. While separating the nucleus and the cytoplasm from each
other, the cells are processed as a whole, without dividing into sub-images. The cells in contact with each
other were successfully separated using the pointer-controlled water-beam algorithm. Many Eigen values
of the obtained cells were extracted and these cells were classified with support vector machines by
identifying the best results. In this study, data sets were obtained from 410 white blood cells in different
combinations. Support vector machines misclassified 3 of 87 cells in the test set and gave the best result
with 96.6% success.

Keywords: Acute lymphocyte leukemia, Supporter vector machine, Image processing,
Microscope imaging system, Moving microscope stage, Pointer controlled-Watershed algorithm, K-mean
algorithm



ONSOZ

Cagimmizin vebasi kanserin, diinyada ve Tiirkiye’de goriilme sikligi her gecen
giin artmaktadir. Ozellikle cocukluk cagi kanseri olan “Akut Lenfosit Losemi” nin
goriintli isleme yoOntemiyle kanserli hiicreleri tespit etmek amaciyla bir c¢alisma
yapilmustir.

Mikroskop altinda incelenen 6rneklerin taranarak bilgisayar ortamina aktarilmasi
ve analiz edilmesi i¢in kullanilan mikroskop goriintiileme sistemleri giiniimiizde yaygin
olarak kullanilmamaktadir. Yapilan fiyat arastirmalari ve arastirma hastanelerinde
yaptigimiz arastirmalar sonucunda bu sistemlerin ekonomik maliyetten kaynakli olarak
kullanilmadig1 tespit edilmistir. Buradan yola ¢ikarak yapilan goriinti isleme
uygulamasinin yaninda mikroskop altinda incelenen preparatlarin taranarak bilgisayar
ortamina aktarilmas1 amaciyla mikroskop goriintiileme sistemi tasarlanmistir.

Bana bu alanda ¢alisma firsat1 veren, calismamin her safhasinda yardimlarim
esirgemeyen, her konuda 6zveri ile yaklasip sorunlarima ¢dziim bulan, danigsmanim
degerli hocam Dr. Ogr. Uyesi Murat SELEK ’e sonsuz tesekkiirlerimi sunuyorum.

Test wverilerini elde etmemde ve smiflandirma asamasinda sonuglarin
degerlendirilmesinde yardimlarini esirgemeyen degerli hocam Hematoloji Uzmani Dr.

Mustafa MERTER ’e tesekkiirlerimi bir borg bilirim.

Ahmet OZCAN
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1. GIRIS

Cocukluk doneminin en sik goriilen kanser tiirii 16semidir. Cocukluk c¢agi
kanserlerinin %25-30’unu 16semiler olusturmaktadir(Yontem ve Bayram, 2018). En sik
goriilen alt tipi olan akut lenfosit 16semi, vakalarin % 75-80’ini olusturur(Uzunhan ve
Karakas, 2012). Bu hastalik erken evrede teshis edildigi takdirde tedavisi daha etkin bir
sekilde ytriitiilebilmektedir. Hastaliga bagli can kayiplar1 ve bu hastaligin ¢ocuklar
iizerindeki zararli etkileri minimuma indirebilmektedir (Ozen ve Parmaksiz, 2011).

Sagliklt bir viicutta, kemik iliginde bulunan kan hiicreleri belirli asamalardan
gecerek olgunlagsmakta ve farklilagmaktadir. Ancak l6semi hastalarinda farklilasma
evrelerinde meydana gelen bozulmalar sonucunda lenfoblast adin1 verdigimiz kanser
hiicreleri olusmakta ve kemik iliginden kana ge¢mektedir (Yontem ve Bayram, 2018).
Losemi hastaligindan siiphelenilen ¢ocuklardan alinan kan 6rnekleri uzman doktorlar
tarafindan mikroskop altinda incelenerek, morfolojik siniflandirma yapilmakta ve
lenfoblast ad1 verilen kanser hiicreleri aranmaktadir (Findik ve Oltulu, 2018).

Kemik iliginde bulunan kok hiicreler olgunlasarak bes farkli beyaz kan
hiicresine donisiirler; kok hiicre ilk olarak Lenfoblast ve Miyeloblast hiicrelerine, daha
sonra bu hiicreler olgunlasarak Bazofil, Noétrofil, Ezonofil, Monosit ve Lenfosit
hiicrelerine dontiserek kemik iliginden kana karisir. Lenfoblast veya Miyeloblast
hiicreleri olgunlagsmadan kemik iliginden kana karigirsa l6semi dedigimiz hastalik
gortliir.

Bizim ¢alismamiz c¢ocuklarda goriilen Akut Lenfoblast Losemi {izerinedir.
Calismadaki amacimiz 2-15 yas araligindaki ¢cocuklarda en sik goriilen kanser tiirii olan
akut lenfosit 16seminin erken evrede tespit edilmesini saglayarak, tedaviyi daha etkili
bir hale getirmek ve bu hastaliga bagli can kayiplarini en aza indirmektir. Ayni
zamanda 16semi bulgulariyla doktora bagvuran ¢ocuklarin teshisi asamasindaki uzmana
bagli olan O6znelligi ve inceleme asamasindaki vakit kaybini en aza indirerek dogru
teshis konulmasini kolaylagtirmaktir. Amacimiz 16semi tanisinda pediatri doktorlarinin
kullanmis oldugu periferik yaymada lenfoblast arama yontemini, goriintii isleme ve
siiflandirma yontemleriyle daha kisa siirede ve daha objektif bir sekilde tamamlamak
ve 16semi teshisini kolaylagtirmaktir.

Biz ¢alismamizda mikroskop goriintiilerindeki beyaz kan hiicrelerini boliitlemek
ve bu hiicreleri sitoplazma ve ¢ekirdek olarak ayirmak icin K-ortalama algoritmasini

kullandik. Ayrilan c¢ekirdekleri ikili goriintiiye dontistiirmek icin ise otomatik esikleme



yontemlerini uyguladik. Goriintiilerin bir biitiin olarak islenmesi, temas eden hiicrelerin
birbirinden ayirilmasi ise isaret¢i kontrollii su-seddi algoritmast kullanilarak
gergeklestirilmektedir.

Literatiirdeki calismalar incelendiginde Oncelikle mikroskop goriintiilerinden
beyaz kan hiicreleri elde edilmektedir. Her bir beyaz kan hiicresini sitoplazma ve
cekirdek olarak ikiye ayirmak igin hiicreler alt goriintiilere ayrilmakta ve burada
sitoplazma ve ¢ekirdek birbirinden ayristirilmaktadir.

Bizim calismamizda literatiirdeki calismalardan farkli olarak tek bir hiicrenin
cekirdegini sitoplazmasindan ayirmak yerine, beyaz kan hiicrelerinin tamaminin
gOriintlisii bir biitiin olarak islenerek, sonrasinda da sitoplazma ve ¢ekirdek olarak iki
ayrt goriintii elde edilmektir. Bu yaklasimin ¢ekirdeklerin birbirine olan temasini
azaltmasi ve temas eden cekirdekleri birbirinden ayirmak i¢in kullandigimiz isaret¢i
kontrollii su-seddi algoritmasinin basarili olmasinda Onemli katki saglayacagi
disiiniilmektedir. Cekirdeklerin basarili bir sekilde boliitlenmesi ¢alismanin sonraki
adimlarini1 6nemli 6l¢giide etkilemektedir.

Literatiirdeki calismalar incelendiginde diger bir problem ise ilgilenilen
¢ekirdegin sinirlarinin belirlenmesi ve bu smirlarin igerisindeki komsu ¢ekirdeklerin
istenmeyen alanlarinin  bulunmasidir. lgilenilen cekirdegin smirlar1  belirlenip
genisletilerek ve genisletilmis sinirlara ait gekirdek bolgesine isaretgi kontrollii su-seddi
algoritmasi uygulanarak bu probleme ¢6ziim aranmaktadir.

Destek vektor makinelerinin basarisinda ¢ekirdek fonksiyonu ve parametre
optimizasyonu Onemlidir(Ayhan ve Erdogmus, 2014). Smiflandirma asamasinda ise
veri setimiz lizerinde hangi cekirdek fonksiyonunun daha basarili sonuglar verecegi
arastirilmaktadir.

Periferik yaymanin incelenmesi, hastaliklarin teshisinde ¢ok onemli bir role
sahiptir. Anemi, tan1 konulamayan sarilik durumlari, trombositopeni veya l6kopeni ve
lenfoma gibi hastaliklarin teshisinde periferik yayma incelenmektedir. Doku, kan vb.
gibi 6rnekler mikroskop altinda incelenerek hastalik teshisi konulmaktadir.

Bu ¢aligmada goriintii isleme calismasina ek olarak mikroskop altinda incelenen
preparatin taranarak bilgisayar ortamina aktarilmasi i¢in Mikroskop Goriintiileme
Sistemi (MGS) tasarlanmistir. Mikroskop goriintiileme sisteminin amaci; doktorlarin
periferik yayma incelemelerinde zaman kaybetmeden preparat goriintiilerini elde
etmeleri, preparat goriintiilerini uzaktan yorumlayabilmeleri, ikinci bir goriis alinmasini

kolaylastirmak ve incelenen Ornegin taranarak tek bir goriintii haline getirilmesidir.



Bunlarin yaninda mikroskop goriintiileme sisteminin yayginlagsmasiyla tip alandaki
goriintli isleme uygulamalarina kaynak olusturulacagi disiiniilmektedir. Gazi
Osmanpasa Universitesi Tip Fakiiltesi ve Firat Universitesi Tip Fakiiltelerinde yapilan
arastirmamizda mikroskop goriintiileme sistemlerinin maliyetinden dolay1 yaygin olarak
kullanilmadig1 tespit edilmistir. Preparat incelemesi yapan doktorlardan aldigimiz
bilgiler dogrultusunda ve fiyat aragtirmasi sonucunda, bu tiir sistemlerin maliyetli
oldugu tespit edilmistir.

Mikroskop goriintiileme sistemi; Matlab ortaminda yazdigimiz bir program
(Preparat Tarama Programi), hareketli mikroskop tablast ve mikroskobun okiiler
boliimiine takilan kameradan olugmaktadir.

Bu calisma alt1 boliimden olusmaktadir. Birinci boliimde tez ¢calismasinin amaci,
onemi, kapsami ve dzgiin yanlarindan bahsedilmistir. ikinci béliimde bu alanla ilgili
daha onceden yapilmis olan mevcut calismalardan, literatiirde yer alan ve bu ¢alismanin
konusuyla benzerlikler tasiyan ¢alismalar paylasiimistir. Ugiincii bélimde Akut lenfosit
16semi hiicrelerinin tespit edilmesinde izlenen yol ve kullanilan algoritmalar ile
Mikroskop Goriintiileme  Sisteminde kullanilan materyallerden bahsedilmistir.
Dordiincii boliimde Mikroskop Gorlintiileme Sistemi test edilmistir ve elde edilen
preparat tarama goriintiileri verilmistir. Besinci boliimde, liglincii boliimde anlatilan
yontemler dogrultusunda mikroskop goriintiileri bir biitiin olarak islenerek akut lenfosit
16semi hiicreleri tespit edilmistir. Son bdliimde sonuglar ve Onerilere yer verilerek

calismanin 6nemine dair degerlendirmeler yapilmustir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Losemi hastaligimin teshisi tlizerine simdiye kadar birgok ¢alisma yapilmis ve
halende yapilmaya devam etmektedir. Bunlardan bazilar1 asagida incelenmistir.

Scotti tarafindan gerceklestirilen ¢alismada, kan hiicrelerinin mikroskop
goriintiileri iizerinde bircok arastirma yapilmistir. Bunlarda beyaz kan hiicrelerinin
bicimsel oOzelliklerine bakarak bircok losemi taramasi yapilmistir(Scotti, 2005).
Mikroskop goriintiilerine, akut lenfosit I6semi taramasinda kullanilan, kenar bulma ve
morfolojik agma-kapama yontemleri uygulanarak, gri seviyedeki goriintiide Lenfoblast
hiicrelerin konumu belirlenmektedir. Bu islemden sonra sitoplazma ve c¢ekirdegi
birbirinden ayirmak igin Otsu esikleme yontemi kullanilmaktadir. Birbirinden
ayristirilan ¢ekirdek ve sitoplazmanin Oznitelikleri cikartilarak, K en yakin komsu
algoritmasiyla smiflandirilmigtir. Bu yontem ile hiicrelerin konumunu belirleme
problemi ¢oziilmiis ancak bitisik hiicreler ile boyama ve parlakliktan kaynaklanan
problemleri ¢ozmede yetersiz kalmaktadir.

Reta ve ark.’larinin gergeklestirdigi calismada, kemik iligi goriintiilerinde
hiicrelerin renk ve doku Ozellikleri kullanilarak Markov rastgele alan algoritmasi
yardimiyla hiicre bolgeleri elde edilmistir. Kural tabanli siniflama kullanilarak, renk ve
bi¢im ozellikleri yardimiyla ¢ekirdek ve sitoplazma birbirinden ayristirilmaktadir. Blast
hiicrelerini boliitlemek i¢in sabit esikleme degeri kullanilmistir. Ancak bu her goriintiide
uygun olmamakla birlikte, bazi hiicrelerde sitoplazmanin kaybedilmesine sebep
olmustur. Siniflandirma algoritmasi olarak K en yakin komsu algoritmasi ile birlikte bes
farkli siniflandirma algoritmasi kullanilmistir (Reta ve ark., 2010).

Madhloom ve ark.’larmin  yaptigi bir diger c¢alismada, mikroskop
gortntiilerinden lenfoblastlar1 bolitleyerek yapilmistir(Madhloom ve ark., 2012). Bu
calismada hiicreleri boliitlemek i¢in matematiksel morfoloji ve esikleme yontemleri
kullanilmistir; uygulanan yontem hiicrelerin konumunu belirlemede basarili olurken yan
yana olan hiicreleri boliitlemede basarisiz olmustur.

Mohapatra ve ark.’lar1 Lenfosit ve lenfoblast hiicrelerini boliitlemek ve
siniflandirmak i¢in K-ortalama algoritmasin1 kullanarak bir c¢alisma yapmistir
(Mohapatra ve ark., 2014). Calismada, kiimeleme algoritmalar1 birlikte kullanildigi
zaman daha iyi sonuglar vermis ve K-ortalama algoritmasi, bulanik C algoritmasiyla
birlikte kullanilmistir. K-ortalama algoritmasi ile birlikte sinir belirleyici kullanilarak

gorlintii alt goriintlilere ayrilmakta ve her alt goriintii ¢ekirdek, sitoplazma ve arka plan



olmak tizere li¢ farkli bolgeye ayrilmaktadir. Bu metot, bolgeler arasinda belirgin renk
ve yogunluk farkliliklar1 oldugu takdirde iyi ¢aligmaktadir. Ancak bdlgeler arasinda
benzerlik arttikca boliitleme performansi azalmaktadir. Siniflandirma agamasinda ise K
en yakin komsu algoritmasi kullanilmistir.

Mikroskop goriintiilerini kullanarak beyaz kan hiicrelerinin tanimlanmasi ve
simiflandirilmasi tizerine bir baska calismada Shahin ve ark.’lar1 tarafindan yapilmistir
(Shahin ve ark., 2017). Bu ¢alismada, onceki ¢alismalardan farkli olarak beyaz kan
hiicrelerinin  tanimlanmas1 i¢in derin Ogrenme yoOntemlerinin  kullanilmasinin
performansi arttiracagl savunulmustur. Beyaz kan hiicrelerini tanimlamak i¢in derin
kivrimli sinir aglar1 (Deep Convolutional Neural Network) kullanilmistir. Ogrenme
transferinde iki yontem kullanilmistir. Bunlar derin aktivasyon ozellik ve derin hassas
ayar yontemleridir. Calisma, bes farkli beyaz kan hiicresini siniflandirmak icin 2551
goriintii iizerinde kontrol edilmistir. Derin 6grenme yontemi kullanilarak sonugta %96, 1
basari elde edilmistir.

Abdulhay ve ark.’lar1 tarafindan yapilan bir diger caligmada, mikroskop
goriintlilerinden 16kosit hiicrelerini bdliitlemek igin egitilebilir boliitleme yontemi
kullanilmistir(Abdulhay ve ark.,, 2018). Diger bdlitleme algoritmalariyla
karsilagtirildiginda, egitilebilir boliitleme yonteminin daha iyi sonuglar verdigi
goriilmiigtiir. Onerilen ydntem ile manuel olarak yapilan béliitleme islemi
karsilastirilmistir. Kullanilan yontemde destek¢i vektdr makinesi boliitleme yapmak i¢in
egitilmis ve ilgili boélgenin konumu kesin olarak tanimlanmistir. Daha sonra
ilgilenilmeyen bolgeler histogram tabanli filtreleme yoOntemiyle goriintiiden
cikartilmistir. Tanimlanan hiicrelerin doku o6zelligi kullanilarak 100 adet goriintii
lizerinde, Onerilen yontem ile manuel olarak yapilan bdliitleme yontemleri
karsilastirilmis ve egitilebilir boliitleme yonteminin manuel boliitlemeye kars1 alternatif
olarak kullanilabilecegi belirtilmistir.

Bir baska calismada kemik iligi mikroskop goriintiileri kullanilarak, boliitleme
asamasinda su-seddi algoritmasi kullanilmistir. Bu calismada, goriintii gri seviyeye
sonra ikili gorlintli seviyesine doniistiiriilmiis ve ikili gorlintiiye morfolojik agma-
kapama yontemi uygulanmis; Oznitelik ¢ikartma asamasinda hiicre 6zelliklerinden
hangilerinin  kullanilacagina karar vermek icin genetik algoritma; hiicreleri
smiflandirmak icin ise destek¢i vektér makinesi kullanilmistir. Bu yOntemler

problemleri ¢c6zmede yetersiz kalmistir (Osowski ve ark., 2009).



Khashman ve ark.’larinin ¢aligmasinda ¢ift modlu esikleme ve matematiksel
morfolojik yontemler kullanilarak boéliitleme islemi yapilmis ve hiicrelerin alt
gorilntiisii, manuel olarak goriintiiden ¢ikartilmistir. Sitoplazma ve ¢ekirdegi birbirinden
ayirmak ic¢in Zack algoritmasi kullanilmistir. Ancak ii¢ ana problemden herhangi biri
tam olarak ¢oziilememistir (Khashman ve Al-Zgoul, 2010).

Literatiirde mikroskop goriintiilerini bdliitlemek i¢in bir¢ok yontem ve algoritma
kullanilmistir; bunlar tekil ve az kalabalik hiicreleri boliitlemede basarili olmuslardir;
ancak bitisik hiicreler ile kalabalik hiicreleri boliitleme halen ¢oziim bekleyen bir
problem olarak karsimiza g¢ikmaktadir. Bu problemi ¢dzmek i¢in Arslan tarafindan
algisal su-seddi algoritmasi kullanilarak ¢oziim iiretilmeye ¢alisilmistir. insan algisini
hiicre boéliitleme ile bagdastiran yeni bir isaretci-kontrollii su seddi algoritmasi
kullanilarak hiicreleri boliitlemede diger algoritmalara kiyasla daha basarili sonuglar
elde edilmistir(Arslan, 2012).

Lokosit hiicrelerinin tespit edilmesi ve smiflandirilmasi iizerine Kasim ve
ark.’lar1 tarafindan caligma yapilmistir. Hastalik gosteren I0kosit hiicrelerini tespit
etmek icin bir algoritma gelistirilmistir. Bu algoritmada Otsu ve Pargali lineer filtre
yontemleri ile goriintii zenginlestirilerek 16kosit hiicre alanlar1 daha belirgin hale
getirilmistir. Daha sonra K-ortalama algoritmasiyla desteklenen Markov rastsal alanlar
yontemini igeren hibrid yapiyla 16kosit hiicre alanlari boliitlenmistir. Boliitleme
sonucunda elde edilen 16kosit hiicreleri i¢in 34 farkli bilgiyi iceren Oznitelik vektorii
olusturulmustur. Lokosit hiicreler olasiliksal yapay sinir aglart ile siniflandirilmis ve
siniflandirma basaris1 %91,5 olarak dl¢tilmiistiir (Kasim ve Kuzucuoglu, 2015).

Goriintli isleme yontemi kullanilarak akut lenfosit 16semi tespit sistemi lizerine
Putzu ve ark.’lar tarafindan bir ¢alisma yapilmistir. Bu yaklasimda esikleme ve renk
doniistim yontemleri kullanilarak beyaz kan hiicreleri tespit edilmis ve bu hiicreler
cekirdek ve sitoplazma olarak ayristirllmistir. Cekirdek ve sitoplazmanin renk, bigim ve
doku oOzellikleri kullanilarak o6znitelikleri ¢ikartilmistir. Cikartilan  6zniteliklere
bakilarak lenfosit hiicresinin durumuna karar verilmistir. Beyaz kan hiicrelerini tespit
ederken, RGB renk modelinden CMYK (Cyan, Magenta, Yellow, Siyah) renk uzayina
doniisiim yapilmis ve daha sonra histogram esitleme ve Zack algoritmalar1 kullanilarak
boliitleme islemi gergeklestirilmistir. Simiflandirma asamasinda destekci  vektor
makinesi ve K-en yakin komsu algoritmasi kullanilmistir. Bu yontem farkli parlaklik ve

boyama kosullari altindaki goriintiiler tizerinde basarisiz olmustur (Putzu ve ark., 2014).



Olgunlagsmamis kanserli hiicrelerin tespit edilmesi ve bu hiicrelerin kanser
tiirliinlin belirlenmesi iizerine Vaghela ve ark.’lar tarafindan bir ¢alisma yapilmistir. Bu
calismada ise morfolojik goriintii isleme yoOntemleri, histogram esitleme, dogrusal
kontrast esnetme ile birlikte su-seddi algoritmasi ve K-ortalama algoritmasi
kullanilmistir ve bigimsel 6zellikler kullanilarak yapilan boliitleme islemi daha basarili
sonug vermistir (Vaghela ve ark., 2015).

Beyaz kan hiicrelerinin sayisi hastalik teshisi i¢in Onemlidir. Beyaz kan
hiicrelerinin smiflandirilmasi ve bu hiicrelerin sayimi iizerine Theera-Umpon ve
ark.’lan tarafindan bir ¢alisma yapilmigtir. Caligmada hiicrenin tamamaiyla ilgilenmek
yerine hiicrenin ¢ekirdeklerine bakilarak bdoliitleme yapilmaya calisilmistir. Kemik iligi
goriintlileri kullanilmis ve hiicrelerin, kemik 1iligi goriintiilerinde daha yogun oldugu
tespit edilmistir. Hiicreleri siniflandirmak i¢in ise Bayes siniflandirma ve yapay sinir
aglart kullanilmistir ve bu siniflandirma sonucunda %77°lik bir basar1 tespit edilmistir
(Theera-Umpon ve Dhompongsa, 2007).

Mikroskop goriintiilerini kullanarak 16semi teshisi iizerine Karthikeyan ve
ark.’lar1 tarafindan bir ¢alisma yapilmistir. Calismada boliitleme algoritmasi olarak K-
ortalama ile Bulanik C ortalama algoritmasi karsilastirilmis ve Bulanik C algoritmasi
%90 basar1 gosterirken, K-ortalamalar algoritmast %83 basar1 orani gostermistir.
Oznitelik ¢ikarmak icin renk ozelligi; smiflandirma algoritmasi olarak ise destekci
vektor makinesi kullanilmistir(Karthikeyan ve Poornima, 2017).

Goriintli isleme yontemiyle Akut myloid 16semi hiicrelerinin boliitlenmesi ve
siniflandirilmasi iizerine Patel ve ark.’lar1 tarafindan bir ¢alisma yapilmistir. Calismada
siniflandirma algoritmasi olarak birgok algoritma karsilastirilmistir. Bunlar; yapay sinir
aglari, destek¢i vektdr makinesi, rastgele orman algoritmalaridir. Sonug¢ olarak da
destekci vektor makinesi en iyi sonucu vermistir. Ayni1 zamanda bdliitleme algoritmasi
olarak birgok algoritma Kkarsilagtirtlmistir. Bunlar; bulanik C ortalama, K-ortalama
algoritmalaridir. K-ortalama algoritmasinda CMYK (Cyan, Magenta, Yellow, Siyah) ve
LAB renk uzay1 kullanilmis ve en iyi sonucu veren bdliitleme algoritmasi olmustur
(Patel ve Prajapati, 2018).

Hiicrelerin smiflandirilmasi i¢in Zhao ve ark.’lar1 kan hiicrelerini igeren
mikroskop goriintiilerini kullanarak karmasik yapay sinir aglari ile destekci vektor
makinesini karsilagtirmigtir. 721 goriintii iizerinde deney yapilmistir. Goriintiiler 64*64
boyutunda goriintiilere doniistiiriilmiis, 2000°den fazla hiicre elde edilmis ve 12 farkl

hiicre tlirtine gore smiflandirilmistir. Neticede, kullanilan yontemde karmasik yapay



sinir aglart (CNN) daha iyi sonu¢ vermistir. Hiicre simiflandirmasi igin Onerilen
yontemin daha pratik oldugu ve daha dogru sonuglar verdigi belirtilmistir(Zhao ve Yue,
2016).

Beyaz kan hiicrelerini siniflandirmak ve losemili kan hiicrelerini tespit etmek
icin Hakim ve ark.’lar1 tarafindan calisma yapilmistir. Calismada Scotti tarafindan
yayinlanan “ALL IDBI1” veritabant mikroskop goriintiileri kullanilmistir, 108 adet
mikroskop goriintiisii icerisinden sadece 7 tanesi kullanilarak 100 adet kanserli ve
saglikli hiicre elde edilmistir. Bdliitleme isleminden sonra hiicrelerin 6znitelikleri
¢ikartilmig ve bunun i¢in hiicrelerin istatistiksel ve bicimsel 6zellikleri kullanilmistir.
Oznitelik ¢ikartma asamasinda ardisil ileri yonlii 6znitelik se¢im algoritmasi (sequential
forward selection); siiflandirma asamasinda ise K-en yakin komsu ve destek¢i vektor
makinesi algoritmalar1  kullanilmistir. Onerilen yOntemin basaris1 %84 olarak
belirlenmistir (Hakim ve Mohamed, 2017).

Literatiirler incelendiginde mikroskop goriintiileri iizerinde farkli yaklagimlar

kullanilarak bir¢ok caligma yapildigi goriilmektedir



3. MATERYAL VE YONTEM

Bu calismada veri seti olarak Scotti tarafindan hazirlanan ALL-IDB1 veri tabani
ve goriintli isleme yazilimi olarak da Matlab goriintii isleme araci kullanilmaktadir.
Scotti tarafindan hazirlanmis veri tabaninda mikroskop goriintiileri ve bu goriintiilerdeki
kanserli lenfosit hiicrelerin merkez noktalar1 bulunmaktadir (Scotti, 2005). Akut lenfosit
l6semi hiicrelerinin tespit edilmesi su asamalardan olusmaktadir:

e Mikroskop goriintiilerinin elde edilmesi, bu agsamada tasarlanan mikroskop
gorlintiileme sisteminden bahsedilecektir.

e Gorintii isleme yontemiyle mikroskop goriintilerinden beyaz kan
hiicrelerinin tespit edilmesi,

e Beyaz kan hiicrelerinin boliitlenmesi,

e Oxzniteliklerinin  ¢ikartilmast ve Oznitelikler kullanilarak hiicrelerin

siniflandirilmasi

3.1 Mikroskop goriintiileme sistemi

Doktorlar mikroskop ile herhangi bir preparati (kan, doku, vb.) incelerken,
mikroskop tablasini X,Y eksenlerinde hareket ettirir ayn1 zamanda mikroskobun okiiler
boliimiinden bakarak incelenen 6rnegin goriintiisiinii yakalamaya calisirlar.

Mikroskop altinda incelenen herhangi bir preparatin taranarak bilgisayar
ortamina aktarilmasi ve burada goriintiilerin bir biitiin olarak incelenmesi doktorlarin
isini kolaylastirmaktadir. Mikroskop altinda incelenen preparatlar1 taramak amaciyla
Mikroskop Goriintiilleme Sistemi tasarlanmistir. Burada amag¢ hem zaman kazanct hem
de incelenen preparatin taranarak biitiin olarak tekbir goriintiisiinii elde etmektir.

Mikroskop goriintiileme sistemi, hareketli mikroskop tablasi, kamera, Matlab

ortaminda yazilmis bir programdan (Preparat Tarama Programi) olugsmaktadir.

3.1.1 Hareketli Mikroskop Tablasi

Hareketli mikroskop tablast (HMT) X,Y eksenlerinde hareket ederek preparatin
tabla {lizerindeki konumunu degistirmektedir. Hareketli mikroskop tablasinin kontrolii
icin Arduino Uno karti, tablanin X,Y eksenlerinde hareketini saglamak amaciyla iki
adet adim motor, adim motorlar: siirmek icin iizerinde L293D motor siiriicli entegresi

bulunan Arduino komponenti kullanilmaktadir.
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Kamera olarak 1920x1080p ¢Oziiniirliigiinde 30fps hizinda web cam
kullanilmistir. Hareketli mikroskop tablasinin goriintiileri Sekil 3.1°de goriilmektedir.

WEB KAMERASI

KAMFRA VF OKUI FR BAGI ANTI APARAT!

@ | (b)
Sekil 3.1 Hareketli mikroskop tablasi (a) Okiiler ve kamera baglantisi (b) Mikroskop tablasi ve
mikroskoba baglantisi

Hareketli mikroskop tablasinin kontrol birimi olarak Arduino Uno
kullanilmaktadir. Arduino Uno {izerinde Atmega328 mikrodenetleyici bulunmaktadir.
Adim motorlar siirmek amaciyla Arduino Uno iizerine entegre edilebilen motor siiriicii

komponenti kullanilmistir.
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Sekil 3.2 (a) Arduino Uno Kart1 (b) Motor siiriicii komponenti

Preparat Tarama Programi (PTP) ile Arduino seri port iizerinden
haberlesmektedir. Seri port lizerinden Arduino’ya gelen verilere goére X ve Y
eksenlerindeki adim motorlar hareket etmektedir. Adim motorlarin her bir adimindan
sonra mikroskobun okiiler kismina baglanan kamera ile goriintiiler elde edilmektedir.

Mikroskop tablasinin kontrol biriminde ¢alisgan programin kodlar1 asagida

verilmektedir.



if(Serial.available()>0)
{
int gln=Serial.read();
switch (gin)
{
case 0:
int gl;
int g2;
do
{
delay(1000);
gl=digitalRead(motor_x_sifirlama);
if(gl'=1)
{
motorx.step(1,BACKWARD,SINGLE)
}
g2=digitalRead(motor_y_sifirlama);
if(g2!=1)
{
motory.step(1,BACKWARD,SINGLE)
}
while(gl!=1||g2!=1)
Serial.printin(2);
break;
case 1:
motorx.step(1,FORWARD, SINGLE);
break;
case 2:
motory.step(1, FORWARD,SINGLE);
break;
case 3:
motorx.step(1,BACKWARD,SINGLE);
break;

11
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Eksenlerin hareketini saglamak i¢in Dvd veya Cd siiriiciilerde kullanilan Sekil
3.3’deki adim motorlar kullanilmaktadir. Bu adim motorlar 18 derece ve 20 adimlik
¢cOziinilirliige sahiptir. Motor siirtici komponentinin mikro adim 6zelligi kullanilarak
adim motorlarin ¢oziiniirliigi artirllmaktadir, herbir adim 1/16 kadar kiigtltiilerek 1.125

derece ve 320 adim olarak kullanilmistir.

Sekil 3.3 Eksen hareketlerini saglayan step motor

Adim motorlarin 1 adimda alacag1 mesafeyi hesaplamak i¢in 1 pikselin X ve Y
eksenlerindeki gercek uzunluguna ihtiya¢c duyulmaktadir. Bir pikselin X ve Y
eksenindeki ger¢ek uzunlugunun hesaplanmasinda Thoma Lam’1 kullanilmistir. Thoma
Lam’ma mikroskop altinda bakildiginda Sekil 3.4(b)’de goriildiigii gibi en kiigiik
hiicrenin bir kenarinin uzunlugu standart olarak 25 pm dir. Thoma Lam’inda her bir
hiicrenin ger¢ek uzunlugu bilinmektedir. 25 pm, 50 pm, 250 pm gibi kenar
uzunluklarina sahip hiicreler bulunmaktadir. Kan sayiminda kullanilan Thoma Lam’1 ile

1 pikselin ger¢ek uzunlugu hesaplanmaktadir.
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Sekil 3.4 Thoma Lami ve mikroskop altindaki goriintiisii (a) Thoma lam’1 (b) Mikroksop altindaki
gOriintiisi

Thoma Lam’it kullanilarak 1920X1080P c¢oziiniirliikkte 1 pikselin gergek

uzunlugu agagidaki yontemle hesaplanmstir.
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Mikroskop ile 10X,40X,100X objektiflerinin her birinde Thoma Lam’inin
gOriintlisiinli alinarak, bu goriintiiler iizerinde Sekil 3.5 deki gibi X ve Y eksenlerinde

herhangi iki nokta belirlenmektedir.

Sekil 3.5 40X objektifle ¢cekilmis Thoma Lam’inin 6rnek goriintiisii

X2 ile X1 noktalar1 arasinda 2 adet hiicre vardir bu da bize X2 ile X1 noktalar1
arasindaki mesafenin 100 um oldugunu gosterir. Ayn1 islem Y ekseni icinde gecerlidir.
Daha sonra X2 ile X1 arasinda kag piksel oldugu Matlab’in imtool araci kullanilarak

hesaplanmistir. Bunu matematiksel olarak esitlik (3.1) ve (3.2)’deki gibi ifade edersek;

[ um ] __ xyobnindeki gercek uzunluk[um] (3 1)
piksell X2-X1 :
m oniindeki gercek uzunluk[pm
Py[ C _yy g E [wm] (3.2)
piksel Y2-Y1

40X de cekilmis 1920X1080 coziiniirliige sahip goriintii lizerinde 1 pikselin
gercek boyutunu hesaplayalim. Matlab ortaminda bu goriintii agildi ve Sekil 3.6’da

gosterildigi gibi Thoma Lam’indaki 100 pm mesafedeki piksel sayist bulundu.

_ 50um

—m PX:0,37O pm
Py_ 50 um

" 130 piksel Py=0,384 ym
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Sekil 3.6 40X’de 50 um mesafedeki piksel sayisi

Sonu¢ olarak 40X objektif kullanilarak 1920x1080p c¢oziiniirliikle cekilmis
herhangi bir goriintiideki 1 pikselin ger¢cek boyutunun genisligi 0,370 um, yiiksekligi
0,384 um olarak hesaplanmustir.

Preparat taramalarinda genelde 40X ile 100X objektifler kullanilmaktadir.
Yukarda anlatilan yontemle 100X’de ¢ekilmis 1920X1080 ¢oziiniirliige sahip goriintii
iizerinde 1 pikselin ger¢cek boyutunu da hesaplayalim.

Sekil 3.7 100X’de 50 pm mesafedeki piksel sayisi

—_50um -
Px—300 Diksel Px= 0,166 pm
Py_ 50 um

" 290 piksel Py=0,172 pm
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100X objektif kullanilarak 1920x1080p ¢oziiniirliikle g¢ekilmis herhangi bir
goriintiideki 1 pikselin ger¢ek boyutunun genisligi 0,166um yiiksekligi 0,172um olarak
hesaplanmustir.

Buradan yola ¢ikarak adim motorlarin piksel tiirlinden 1 adiminda aldig1 mesafe
asagidaki gibi hesaplanmistir. 40X objektif kullanilarak Sekil 3.8(a)’da goriildiigii gibi
bir goriintii yakalanmis daha sonra adim motor 1 adim ilerlediginde Sekil 3.8(b)’de
gorlilen ikinci goriintli yakalanmistir. Birinci goriintii ile ikinci goriintii arasindaki
herhangi bir pikselin X ekseninde ne kadar yer degistirdigi hesaplanmis ve bu say1 655

olarak hesaplanmuistir.

(b)

Sekil 3.8 X eksenindeki herhangi bir pikselin yer degistirmesinde kullanilan gériintiiler (a) i1k goriintii
(b) ikinci gbriintii

Adim motorunun 1 adim da aldigi mesafe=X ekseninde etiketlenmis pikselin yer
degistirme sayis1 * bir pikselin ger¢ek uzunlugu

Mesafe =655*0.370 um

Mesafe 242.35 um olarak hesaplanmaktadir.

Buradan yola ¢ikarak adim motorlarin piksel tiiriinden ve pm tiiriinden 1 adimda aldig:
mesafeler hesaplanmuigtir.

Bu hesaplamalardan sonra Sekil 3.8’de goriildiigi gibi mikroskobun okiiler
boliimiine baglanan kameradan alinan goriintiilerde istenmeyen bolgeler bulunmaktadir.
Gorlintliler yakalanirken ilgilenilen bdlgeden, istenilen biiyiikliikkte goriintiiler
yakalamak i¢in Matlab’in goriintii akis araci (imaqtool) kullanilarak goriintiiniin
baslangi¢ noktasi, genisligi ve yiiksekligi hesaplanmaktadir.

Her adimda yakalanacak olan goriintiiniin yiiksekligini ve genisligini

hesaplayalim. 40X objektif altinda 1 pikselin X eksenindeki genisligi 0.370 um, Y
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eksenindeki genisligi 0,384 um olarak hesaplanmistir. Adim motorun 1 adimda aldig
mesafe en az 242 pum olarak hesaplanmistir. Bu bilgiler kullanilarak yakalanan

goriintiilerin ylikseklik ve genislik bilgilerini hesaplarsak:

Genislik=——2-
0.370

Genislik=655 piksel

Yiikseklik=—a2
0.384

Yiikseklik=630 piksel
Sonug¢ olarak 40X objektif kullanilarak yapilacak preparat taramalarinda

yakalanacak tek bir goriintiiniin ¢ozliniirliigii 655x630 piksel olarak hesaplanmaistir.

3.1.2 Preparat Tarama Programi

Preparat tarama programi matlab ortaminda yazilmistir. Mikroskop tablasinda
kullanilan Arduino programu ile seri port iizerinden haberleserek motorlarin adim atmasi
icin gereken sinyalleri gondermektedir. Motorlar adim attiktan sonra mikroskobun
okiiler kismina baglanan kamera ile goriintii yakalanmakta ve her gelen goriintli 6nceki
goriintii ile birlestirilmektedir.

Preparat tarama programi iizerinden hareketli mikroskop tablasinin kontrol
tinitesine 0, 1, 2, 3 rakamlar1 gonderilmektedir. Her bir rakamin karsilik geldigi islem

asagida verilmektedir.

0: konum sifirlamay1 ve motorlarin ilk konuma gelmesini.
1: X eksenindeki motorun 1 adim ileri yonde hareket etmesini,
2:Y eksenindeki motorun 1 adim ileri yonde hareket etmesini,

3: X eksenindeki motorun 1 adim geri yonde hareket etmesini saglamaktadir.

Tarama yonii ve sirast Sekil 3.9°da goriildiigii gibi X eksenindeki herhangi bir
satir tarandiktan sonra X eksenindeki adim motor geri donmeden Y eksenindeki adim
motor bir adim atar ve daha sonra X eksenindeki adim motor geriye dogru hareket

etmektedir. Bu da bize preparat taranirken zamandan kazang saglamaktadir.
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—

Sekil 3.9 Preparat taranirken izlenen yol

Preparat tarama programi ile 12x12 mm’ye kadar preparat alam
taranabilmektedir. Her bir adimda en az 240 pm'lik bir hareket ile 50 satir ve 50
siitunluk bir alan taranabilmektedir. Boylece bir preparata ait toplamda 2500 adet
gorlintii elde edilebilir. Programin goriintii yakalama frekansi 3sn’dir. Ancak bu siire
daha kaliteli adim motorlar ve kameralar kullamlarak azaltilabilir. Ornegin 20x20
goriintiiliik bir alan tarandiginda 20x20=400 goriintii elde edilir. Her bir goriintii 3sn’de
yakalandiginda yaklasik olarak (400x3=1200sn) 20 dakikada bir preparat taranmaktadir.
Ozellikle kan saymmlarinda belli alandaki kan sayisina bakilir. Thtiya¢ duyulan alana
gore gorintii sayisini artirip azaltabiliriz. Sekil 3.10°da PTP’nin akis semas1 ve yazilan

program kodlar1 verilmistir.

| Basla |

Y

X ve Y eksenlerinin
konumunu sifirla

'

Tarama yondni tespit et

h 4 Y eksenindeki
motor 1 adim ileri
yonde hareket et

X eksenindeki motor
tarama yoninde 1 adim
hareket et

Y

Y ekseninde

Mikroskop kamerasindan
gorintl yakala ve gériinti
listesine ekle

Taranan
birlestirilmis t a';g;rlr; d
gorintuyld kaydet

A
Yakalanan gorantiya
listedeki dnceki
gorintulerle
birlegtir

X ekseninde
sona varildimi

Sekil 3.10 Preparat tarama programinin akis semasi



18

Preparat tarama programinin Matlab ortaminda yazilmis kodlar1:

for y=l:satir sayisi
deger=mod(y,2) ;
$satir sagdan sola gidiyor
fprintf (ar,2);
pause (3) ;

if deger==
for x=sayac:y*sutun sayisi
pause (3) ;
img = goruntu_ yakala(vid);
liste=img;
h=montage (cat (4,liste, 'Size', [satir sayisi
sutun_sayisi]);
MyMontage = get (h, 'CDhata');
axes (handles.axes4) ;
imshow (MyMontage) ;
%X motoru ileri hareket ediyor
fprintf (ar,1);

end
sayac=sayac+sutun sayisi;
else
for x=(y*sutun sayisi):-1:(y-1)*sutun sayisi+l

pause (3) ;
img = goruntu yakala (vid);
liste=img;
h=montage (cat (4,liste), 'Size', [satir sayisi
sutun_sayisi]);

MyMontage = get (h, 'Cbhata');
axes (handles.axes4) ;
imshow (MyMontage) ;
%X motoru geri yonde hareket ediyor
fprintf (ar, 3);

end

sayac=sayact+sutun sayisi;

end
end

3.2 Beyaz kan hiicrelerinin tespit edilmesi

Goriintii isleme uygulamalarindaki en 6nemli asama, istenilen bdlgenin tiim
gorlintiiden ¢ikartilmasi asamasidir ki, bu sonraki adimlarin basarili olmasinda en biiyiik
etkiye sahiptir. Beyaz kan hiicrelerini mikroskop goriintiisiinden ¢ikarmak icin K-
ortalama algoritmas1 kullanilmaktadir.

En eski kiimeleme algoritmalarindan olan K-ortalama 1967 yilinda J.B.
MacQueen tarafindan gelistirilmistir (Y1ldiz ve ark., 2010). K-ortalama algoritmasi, N
adet verinin k adet kiimeye boliinmesidir. K ortalama algoritmasinin ¢alisma asamalari

su sekildedir (Solak ve Altinisik, 2018):
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1. K-adet kiime merkezinin rastgele belirlenmesi

2. Oklid uzaklik dlgiitii kullanilarak her bir kiime elamaninin kiime merkezlerine
uzakliklar1 hesaplanir. Kiime elemanlar1 en yakin kiime merkezine dahil
edilir.

3. Kiime merkezi yeniden hesaplanir.

4. Kiime merkezi degistigi siirece 2. ve 3. maddeler tekrarlanir.

K-ortalama algoritmasinin amag fonksiyonu esitlik (3.3)’deki gibidir.

S e (33)

k: kiime say1si

n: j. Kiimedeki piksel sayisi

x?: j kiimesindeki herhangi bir piksel
C;: j kiimesinin merkez noktasi

K-ortalama algoritmas1 kullanilarak verilen mikroskop goriintisii 3 farkh

goriintliye boliitlenir. Burada ‘k’ kiime sayisini belirtmektedir.

) X THCC IR MR . . 9
o onsorg o O MRS @ i
o'/c: °‘0°o° j .‘. y 2 Qo ‘A & °
; s ; p
' <
¢ @
(a) (d)

Sekil 3.11 Mikroskop gériintiisiinden K-ortalama algoritmasi ile (a) Islenecek mikroskop gériintiisii (b)
1.kiimeye ait goriintii (c) 2.kiimeye ait goriintii (d) 3.kiimeye ait goriintii

K-ortalama algoritmasina verilen mikroskop goriintiisi 3 farkli goriintliye
boliitlenmektedir. 3.kiimeye ait goriintiide hiicreler basarili bir sekilde arka plandan ve

diger kan hiicrelerinden boliitlenmektedir. (Sekil 3.11(d)).

3.3 Beyaz kan hiicrelerinin boliitlenmesi

Literatiirdeki ¢calismalar incelendiginde hiicrelerin sinirlar1 belirlenmekte ve sinir
bilgileri kullanilarak hiicreler alt goriintiilere ayrilmaktadir. Elde edilen alt goriintiiler
kullanilarak hiicrelerin sitoplazma ve ¢ekirdekleri birbirinden ayristirtlmaktadir.

Bu calismada elde edilen beyaz kan hiicreleri alt goriintiilere ayrilmadan bir
biitlin  olarak islenerek hiicrelerin  sitoplazma ve ¢ekirdekleri birbirinden

ayristirllmaktadir. Bu yaklasimin amaci hiicrelerin birbirine olan temasini azaltmak ve
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temas eden hiicreleri daha basarili bir sekilde birbirinden ayirmaktir(Ozcan ve Selek,
2019).

Hiicreleri sitoplazma ve ¢ekirdek olarak ayirmak icin elde edilen beyaz kan
hiicrelerine ait Sekil 3.11(d))’deki goriintiiye tekrar K-ortalama algoritmasi uygulanarak
hiicrelerin ¢ekirdegi ve sitoplazmasi birbirinden ayristirilmaktadir (Sekil 3.12(b.c). Elde

edilen goriintiiler asagidaki gibidir.

# 4w 4 0
& o @9
a @ .3 :
. ¢ v ¢ D
¢ = ¢ =
AL \ a \ R
(a) (b) (©)

Sekil 3.12 Sitoplazma ve ¢ekirdeklerin birbirinden ayrilmasi (a) K-ortalama algoritmasina verilen
hiicreler (b) Hiicrelerin ¢ekirdekleri (c) Hiicrelerin sitoplazmalar1

Burada K-ortalama algoritmas: kullanilarak hiicrelerin sitoplazma ve
cekirdekleri basarili bir sekilde ayristirllmaktadir. Sekil 3.12.(b)’de goriildiigii gibi
cekirdeklerin birbirine olan temasi azaltilmaktadir. Sekil 3.12.(b)’de elde edilen
cekirdeklere igaret¢i kontrollii su-seddi algoritmasi uygulanarak temas eden ¢ekirdekler
ayrilmaktadir.

Calismamizda kullanilan diger bir algoritma, isaret¢i kontrollii su-seddi
algoritmasidir. Literatiirde hiicre boéliitlemesi i¢cin en sik kullanilan yontem, isaretgi
kontrollii su-seddi algoritmalaridir (Yang ve ark., 2006; Chinea Valdés ve Lorenzo-
Ginori, 2011; Kaur, 2014). Su-seddi algoritmasi yan yana duran iki su havzasma ayni
anda su doldurulmasi ve havzalardan tasan sularin birbirine karistigi yeri belirleme
yaklagimindan esinlenilmistir(Soille ve Vincent, 1990). Su seddi algoritmasinin tig¢

farkli yaklagimi vardir (Kaur, 2014). Bunlar;

e Mesafe Doniisiimii,
e Gradient yontemi,

e Isaretci kontrolii.

Su-seddi algoritmasi genellikle mesafe doniisiim yaklagimiyla kullanilir ancak

bu yontem hiicrelerin fazla boliitlenmesine neden olmaktadir. Mesafe doniisiim
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yaklagimiyla birlikte isaret¢i kontrollii yaklasim kullanilirsa birbirine temas eden
hiicreler basarili bir sekilde béliitlenmektedir. Isaretci kontrollii su-seddi algoritmast,
genellikle goriintli iizerindeki nesneleri isaretlemek icin kullanilan belirtecleri
hesaplamak amaciyla kullanilir. Bu yaklasim ile her bir hiicreye ait bir isaretci
hesaplanmakta ve bu isaretciler belirte¢ olarak kullanilarak birbirine temas eden
hiicreler birbirinden ayrilmaktadir. Su-seddi algoritmasi goriintii lizerindeki bdlgeleri
etiketlemektedir, elde edilen belirtecler kullanilarak su-seddinin, hiicre bdlgelerini
basarili bir sekilde etiketlemesi saglanmaktadir. Su-seddi algoritmasinin basarili sonug
vermesi igaret¢i belirteglere baglidir ve belirtegler su sekilde hesaplanir.

Otomatik esikleme yoOntemiyle goriintii ikili gorlintiiye donustiiriiliir (Sekil
3.13(a)). Cekirdek goriintiilerine ait ikili goriintiiye, mesafe doniisiimii fonksiyonu
uygulanir. Mesafe doniisiim (distance transform) fonksiyonu da, ikili goriintiideki her
bir pikselin kendisine en yakin degeri 1 olan piksele uzakligini hesaplar ve geri doniis
degeri olarak ikili goriintii boyutuna ait (m*n) matrise ekler. Bu hesaplama bize renk
degisiminin hangi yonde ve ne kadar siddette oldugunu sunar. Matlab goriintii isleme

fonksiyonu olarak bwdist() kullanilmistir.

(@) (b)
Sekil 3.13 Cekirdek goriintiisii ve mesafe doniisiimiinde elde edilen goriintiiler (a) Mesafe doniistimii
uygulanan 6rnek ikili goriintii (b) Mesafe doniisiim fonksiyonundan sonraki goriintii

Mesafe doniistimii uygulandiktan sonraki goriintii iizerindeki gri yogunluk,
hiicrelerin merkezinden g¢evresine dogru azalmaktadir (Sekil 3.13(b)). Bu diisiinceden
faydanilarak, mesafe doniislimii hesaplanmig goriintii lizerinde minimum (regional
minima) veya maksimum (regional maxima) renk yogunluguna sahip bolgeler
hesaplanmaktadir. Burada imextendedmin() fonksiyonu kullanilmistir. Imextendedmin()
fonksiyonu, gri goriintliye uygulandi ve minimum renk degerine sahip bdlgeler
hesaplandi (Sekil 3.14(a)). Minimum renk degerine sahip bir¢ok bdlge olabilir fakat biz
bu bolgelerden en az 6 piksel alana sahip bdlgeleri kullandik. Isaretci olarak 6 pikselden

az alana sahip bolgeler kullanildig1 zaman cekirdegin kendi i¢inde boliinmesine neden
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olabiliyor. 6 pikselden daha biiyiik alana sahip bolgeler her zaman olmayabiliyor bu da
cekirdeklerin isaretcilerinin kaybina neden oluyor. Bizim ¢aligmamizda minimum renk

degerine sahip bolge alani, optimum 6 piksel olarak belirlenmektedir.

() (b)
Sekil 3.14 Isaretgi belirtecler ve belirteglerin ¢ekirdek tizerindeki konumu (a) Cekirdeklerin isaretgi
belirtecleri (b) Isaretci belirteglerin ¢ekirdekler iizerindeki goriintiisii

Elde edilen isaret¢iler ve mesafe doniisiimii hesaplanmis gri goriintii kullanilarak
yeniden morfolojik yapilandirma uygulanmaktadir. Morfolojik yeniden yapilandirma ile
her ¢ekirdege ait isaretginin gosterdigi konumdaki minimum renk degeri o hiicrenin
tamamina uygulanmistir. Morfolojik yeniden yapilandirma sonucu elde edilen minimum
renk degerine sahip bolgelerin her biri, su-seddi algoritmasina gore bir su-havzasini
temsil etmektedir. Su-seddi algoritmasi bu yaklasimdan faydalanarak c¢ekirdek
bolgelerini etiketlemektedir. Morfolojik yeniden yapilandirma sonrasi su-Seddinde
bolgelerin etiketlenmesi Sekil 3.15(a)’daki gibi olmaktadir. Su-seddinden elde edilen

etiketlenmis matris, rgb renk uzayina doniistiiriilmektedir.

(a) (b)
Sekil 3.15 Isaretci kontrollii su-seddi algoritmasindan elde edilen sonuglar (a) Isaretci kontrollii su seddi
algoritmasinda etiketlenmis ¢ekirdek bolgeleri. b) Isaretci kontrollii su-seddi algoritmasindan elde edilen
¢ekirdekler

Isaret¢i kontrollii su-seddi algoritmasi ile elde edilen goriintiide 13 adet bélge
vardir (Sekil 3.15(a)). Her bir bolge bir adet ¢ekirdegi temsil etmektedir. Su-seddi
dontisiimiinde bolgeleri ayiran sinirlar ‘0’ olarak etiketlenir, biz de bu bilgiyi kullanarak

cekirdekleri sinirlarindan ayirdik. Daha sonra Sekil 3.15(b)’deki goriintiiye morfolojik
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asindirma islemi uygulanarak ¢ekirdek etrafindaki giiriiltiiler temizlenmektedir. Sonugta

Sekil 3.16°daki goriintii elde edilmektedir.

Sekil 3.16 Birbirine temas eden ¢ekirdeklerin ayrilmis hali

Bu asamadan sonra her bir c¢ekirdek alt goriintiilere ayrilmaktadir. Cekirdek
siirlarinin belirlenmesi agsamasinda Sekil 3.16°daki ikili goriintii kullanilmaktadir. Bu
goriintiideki c¢ekirdekler etiketlenmekte ve bunlarin siir bilgileri elde edilmektedir. Bu
siir bilgileri kullanilarak elde edilen goriintii Sekil 3.17(d)’de goriildiigi gibi ilgilenilen
cekirdegin alt ve sag kenarlar1 sinirlara temas etmektedir. Bu goriintiiye kenarlik
temizleme fonksiyonu (imclearborder) uygulandiginda ilgilenilen c¢ekirdegin kenarlari
siirlara temas ettiginden ¢ekirdek kaybedilmektedir. Bu problemi ¢6zmek i¢in elde
edilen siur bilgilerinin x ve y eksenleri 20 piksel genisletilmektedir. Genisletilmis sinir
bilgileri kullanilarak elde edilen goriintii Sekil 3.17(a)’daki gibidir. Bu goriintiiye tekrar
isaretci-kontrollii su-seddi algoritmasi uygulanarak Sekil 3.17(b)’deki goriintii elde

(a) (b) (© (d)
Sekil 3.17 Ornek alt goriintiiler (a) Sinirlari genisletilmis alt goriintii (b)Kenarlar1 temizlenmis rgb
goriintli (c) Kenarlar1 temizlenmis gri goriintii (d) (d) Simnirlar1 genisletilmemis alt goriintii

edilmektedir.

3.4 Ozniteliklerin Cikartilmas: ve Hiicrelerin Simflandiriimasi
Birbirine temas eden hiicreler ayrildiktan sonra elde edilen goriintii lizerindeki
her bir cekirdegin Oznitelikleri ¢ikartilmaktadir. Ikili goriintii {izerindeki ¢ekirdekler

etiketlenerek ve ¢ekirdeklerin renk, bigim, doku 6zelliklerinden her bir ¢ekirdege ait 14
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adet Oznitelik hesaplanmaktadir. Literatiir incelendiginde genellikle Cizelge 3.1°deki
Oznitelikler kullanilmaktadir (Putzu ve ark., 2014; Begum ve Razak, 2017; Negm ve
ark., 2017)

Cizelge 3.1 Oznitelikler tablosu
Alan
Cevre
Eksantiriklik (eccentricity)
Bi¢im Katilik (solidity)
Dairesellik (roudnes)
Uzama (elengation)
Yogunluk(Compactness)
Kontrast
Korelasyon
Doku Enerji
Entropi
Homojenlik
Standart sapma
Ortalama

Renk

Hiicrelerin cevre, alan, en biiylik eksen, en kiigiik eksen gibi Oznitelikler,
regionprops() fonksiyonu ile elde edilmektedir. Bu veriler kullanilarak Eksantriklik,
Dairesellik, Uzama gibi 0Oznitelikler hesaplanmaktadir (Putzu ve ark., 2014).
Hesaplanan bazi Ozniteliklerin matematiksel ifadeleri esitlik (3.4), (3.5) ve (3.6)
verilmektedir.

Major axis=en biiylik cap

Minor axis=en kii¢lik cap

Eksantrik“k:\/major axis?—minor axis? (34)

major axis

. . 4 A
Dairesellik=—————2__ (3.5)
convex perlmeter
Uzama=] — Mnor axis (3.6)

major axis

Bu calismada hiicreleri siniflandirma asamasinda destek vektor makineleri
(DVM) kullanilmaktadir. Literatlirdeki g¢alismalar incelendiginde bir¢cok caligsmada
destek vektor makineleri kullanilmaktadir (Putzu ve ark., 2014; Patel ve Mishra, 2015;
Begum ve Razak, 2017; Karthikeyan ve Poornima, 2017). Destek vektor makineleri

siniflandirma problemleri i¢in kullanilan bir makine 6grenme algoritmasidir. Destek
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vektor makinesinin amaci, farkli simiflar1 birbirinden en iyi sekilde ayiran simiri
bulmaktir. Sekil 3.18’da goriildiigii gibi iki sinifli verileri birbirinden ayirabilen bir¢cok
hiper-diizlem ¢izilebilir (Kavzoglu ve Coélkesen, 2010).

| frey
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Sekil 3.18 ki sinifl1 bir problem igin hiper-diizlemler (Kavzoglu ve Colkesen, 2010)

Ancak DVM’nin amact Sekil 3.19°da gortildiigii gibi kendisine en yakin noktalar
arasindaki uzakligi maksimuma c¢ikaran hiper-diizlemi bulabilmektir. Bu smir1 (hiper
diizlem) kullanarak verilerin hangi smifa ait oldugunu bulup smiflandirma islemini

gerceklestirir.

Destek Vekorleri

X
Sekil 3.19 Destek vektorleri ve siniflart birbirinden ayiran hiper diizlem

Dogrusal olarak ayrilabilen iki sinifli bir siniflandirma probleminde DVM’nin
egitimi i¢in k sayida ornekten olusan egitim verisinin (xi,yi),i = 1,..... ,k oldugu
kabul edilirse, optimum hiper diizleme ait esitsizlikler (3.7) ve (3.8) deki gibi olur
(Kavzoglu ve Colkesen, 2010):

w.x; +b>+1hery=+1icin (3.7)
w.x;+b<+1lhery=—1icgin (3.8)
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x € RY olup N boyutlu bir uzay1,
y € {—1,+1} sinif etiketlerini,

w agirlik vektoriinii, b egilim degerini gostermektedir.

Siniflar1 birbirinden ayiran en iyi simir diizlemi bulmak icin Sekil 3.19°da

goriildiigi gibi destek vektorlerinden faydalanilir. Destek vektorleri ;
w.x; +b=+1 (3.9
seklinde ifade edilir.

Dogrusal olarak ayrilabilen iki siniflt bir problem igin karar fonksiyonu esitlik

(3.10)’daki gibi yazilir (Kavzoglu ve Colkesen, 2010).

f(x) = sign(Xie; 4 yi(x.x) + b) (3.10)

Gorintiilerin siniflandirilmasinda oldugu gibi gercek hayatta birgok problemde

verilerin dogrusal olarak ayrilmasi miimkiin degildir. Sekil 3.20°de goriildigii gibi.

Sekil 3.20 Dogrusal olarak ayrilamayan veri seti (Kavzoglu ve Colkesen, 2010)

Destek vektor makineleri dogrusal olarak ayrilamayan verileri simiflandirmak
icin matematiksel olarak K (xi ,xj) = @(x).¢(x;) seklinde ifade edilen c¢ekirdek
fonksiyonunu kullanarak dogrusal olmayan doniisiimler yapabilmekte ve bu sekilde
verilerin yiiksek boyutta dogrusal olarak ayrimina imkan saglamaktadir (Kavzoglu ve
Colkesen, 2010). Dogrusal olarak ayrilamayan iki simifli bir veri kiimesi problemini

cekirdek fonksiyonu kullanarak ¢6zen karar fonksiyonu asagidaki gibidir.
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f(x) = sign(X; a; yi9 (). 9 (x;) + b) (3.11)

Sekil 3.21°de goriildiigii gibi girdi uzayinda dogrusal olarak ayrilamayan veri,

0zellik uzay1 olarak tanimlanan yiiksek boyutlu bir uzayda goriintiilenmektedir.

Girdi Uzay Ozellik Uzay

Sekil 3.21 Cekirdek fonksiyonu ile verinin daha yiiksek bir boyuta doniistiiriilmesi (Kavzoglu ve
Colkesen, 2010)

Destek vektor makinelerinin basarisinda ¢ekirdek fonksiyonu ve parametre
optimizasyonu onemlidir (Ayhan ve Erdogmus, 2014). Destek vektér makinelerinde
Lineer, Polinomial, Radyal Tabanli c¢ekirdek fonksiyonlar1 yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu c¢ekirdek fonksiyonlarmin matematiksel ifadeleri esitlik (3.12),
(3.13), (3.14) deki gibidir.

Liner ¢ekirdek fonskiyonu :

Kx,y)=x+y (3.12)
Polinomial ¢ekirdek fonksiyonu:
K(x,y) = (x+y+ 1) (3.13)

Radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonu:
K(x,y) = exp(=llx = ylI*/20?) (3.14)
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4. MiIKROSKOP GORUNTULEME SISTEMININ TEST EDILMESI

Mikroskop goriintiilleme sistemini test etmek amaciyla preparat 6rnekleri 100X
objektif ile taranmistir. Tarama alani olarak 10x10 goriintiiliik bir alan secilmektedir.
Istege bagh olarak bu tarama alani artirilabilmektedir. 50X50 goriintiiliik alana kadar
tarama yapilabilir. Tarama sistemiyle her bir alt goriintii ve alt goriintiiler kullanilarak
birlestirilmis biitlin goriintii kaydedilmektedir. Her bir alt goriinti 650x630 piksel
boyutundadir. Birlestirilmis goriintii 65000x63000 piksel boyutundadir. Goriintiileri
yakalama frekansi 3 saniyedir. 100X objektif ile mikroskop altinda herhangi bir
inceleme yaparken immersion yagi kullanilmadan kaliteli bir gorlinti elde
edilememektedir. Immersion yag1 lam ile objektif arasinda damlatilmaktadir. Motorlar
hareket ettikten sonra objektif ile lam arasindaki immersion yagida hareket etmektedir.
Bu yagin hareketsiz hale gelmesi, motorlarin adimini1 tamamlamasi gibi etkenler goz
oniinde bulunduruldugunda her bir goriintii i¢in 3 saniye yakalama siiresi belirlenmistir.

Ozellikle kan saymmlarinda belli bir alandaki hiicre sayisina bakilir. Ornegin 2
mm? alandaki beyaz kan hiicresinin sayisina bakilir. Bizde PTP ile yaklagik 1.1 cm? “lik
alandaki beyaz kan hiicrelerini goriinti isleme yontemiyle saydirma islemini
gercgeklestirdik.

Taranan alani hesaplarsak;

650 piksel*0.166 um =107,9 pm
630 piksel* 0.172um=108,36 um
107,9 um *108,36 pm=11 mm?

Buradan her bir goriintiiniin alan1 11 mm? olduguna gore 100 goriintiiliik bir alan
taratildiginda 1.1 cm? alandaki hiicre sayisi elde edilmektedir.

Elde edilen biitiin haldeki goriintii Sekil 4.2°de, alt goriintiiler Sekil 4.1°de

gosterilmektedir.
L)

Sekil 4.1 Preparat taramasindan elde edilen 6rnek alt goriintiiler
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Sckil 4.2 Preparat taramasinda 10x10 goriintiiliik birlestirilmis biitin goriintii
Elde edilen alt goriintiiler sirasiyla tek tek islenerek her bir goriintiideki beyaz
kan hiicresi saydirilmaktadir ve daha sonra her bir goriintiiye ait ikili goriintiiler

birlestirilerek tekbir goriintii haline getirilmektedir. Sekil 4.2°deki preparatin ikili

goriintlisti Sekil 4.3 de verilmektedir.



- .

»
Sekil 4.3 Preparat taramasindan sonra elde edilen ikili goriintii.

Tarama sonucunda 1.1 cm? alandaki beyaz kan hiicresi 543 adet olarak tespit edilmistir.
Intel Core 15-2410M 2.30 Ghz islemci, 4GB RAM o&zelliklerine sahip bilgisayar ile 100
goriintiiliik bir alandaki beyaz kan hiicrelerini saymak i¢in gegen siire 25 dakikadir.

Hastanelerde 6zellikle enfeksiyondan siiphenilen hastalar icin Hemogram (Tam
Kan sayimi) sonucundan beyaz kan hiicrelerinin sayisina bakilmaktadir. Bu islem ig¢in
gecen siire yaklasik 45 dakikadir. Her bir kan sayimi i¢in kullanilan araglarin maliyeti
ve zaman gibi faktorler g6z oniinde bulunduruldugunda sadece beyaz kan hiicrelerinin
sayisina bakilmak istendiginde daha ekonomik ve daha hizli sonug¢ almak i¢in goriintii
isleme yontemiyle kan sayimi1 yapilabilir.

Preparat goriintiilerinin dijital ortama aktarilmasi ile herhangi bir hastanin farkl

zamanlardaki periferik yayma sonuclart kiyaslanmasi gerektiginde biiylik kolaylik
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saglayacaktir. Yasal olarak periferik yaymasi yapilan her bir Lam’in belli bir siire
muhafaza edilmesi gerekmektedir. Bununla birlikte periferik yayma yapilarak tani
konulan hastaliklarda goriintiiler lizerinde hiicreler isaretlenerek hangi hiicrelere baglh
olarak tam1 konuldugu dijital ortamda kaydedilecektir. Bu veriler daha sonra egitim
amaclida kullanilabilir.

Hareketli mikroskop tablasindan goriintii  yakalanirken bdlgesel olarak
gorlntiilerde bozulmalar yasanmaktadir. Bunun sebebi arastirildiginda preparatin her
noktasindaki yiiksekligin ayn1 olmamasi, 100X objektif kullanildig1 i¢in lam ile
objektif arasinda kullanilan immersion yagmin her yerde ayni yiikseklikte

olmamasindan kaynaklandig tespit edilmistir.
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5. BEYAZ KAN HUCRELERININ BUTUN OLARAK iSLENMESI VE
SINIFLANDIRILMASI

Test asamasinda beyaz kan hiicrelerinin alt goriintiilere ayrilarak islenmesi ve

biitiin olarak islenmesi karsilastirilmaktadir. Test edilen Ornek goriintiiler asagidaki

gibidir.

¢ - B w
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‘ |
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(@) (b)

Sekil 5.1 Test edilen 6rnek hiicre goriintiileri (a) Test edilen 6rnek 1.goriintii (b) Test edilen 6rnek 2.

gorunti

Beyaz kan hiicrelerinin alt goriintiilere ayrilarak islenmesi sirasiyla su

asamalardan olugmaktadir.

Hiicrelerin ikili goriintliye doniistiiriilmesi

Elde edilen ikili goriintiiye isaret¢i kontrollii su-seddi algoritmasinin
uygulanmasi

Hiicrelerin etiketlenmesi ve smir bilgileri kullanilarak alt goriintiilerin
elde edilmesi

Alt goriintiilerdeki hiicrelerin sitoplazma ve ¢ekirdek olarak ayrilmasi
Elde edilen ¢ekirdek gorintilerine isaret¢i kontrollii su-seddi
algoritmasinin uygulanmasi

Kenarlik temizleme fonksiyonu (imclearborder) ile ¢ekirdek bolgesinin

istenmeyen alanlardan temizlenmesi.

Beyaz kan hiicrelerinin alt goriintiilere ayrilmadan bir biitiin olarak islenmesi ise

su asamalardan olugsmaktadir.
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e Hiicreler ikili goriintiiye doniistiiriilmeden Once tiim goriintiye K-
ortalama algoritmas1 uygulanarak c¢ekirdek ve sitoplazmalarin
ayristirtlmasi.

e (ekirdeklerin ikili goriintiiye doniistiiriilmesi

e FElde edilen ikili goriintiiye isaret¢i kontrollii su-seddi algortimasinin
uygulanmast

e Cekirdeklerin etiketlenmesi ve smur bilgileri kullanilarak alt goriintiilerin
elde edilmesi

e FElde edilen alt goriintiilere isaret¢i kontrollii su-seddi algoritmasinin
uygulanmast

e Kenarlik temizleme fonksiyonu (imclearborder) ile ¢ekirdek bdlgesinin

istenmeyen alanlardan temizlenmesi.

Burada her iki yontemde de hiicreler alt goriintiilere ayrilmaktadir ancak dikkat
edilmesini istedigimiz adim hiicrelerin sitoplazma ve ¢ekirdekleri ayristirilirken, birinde
alt goriintiiler digerinde ise tiim goriintiintin kullanilmasidir.

Her iki yontemde Sekil 5.1(a) ve (b) goriintiilerine uygulanmaktadir ve elde

edilen sonuglar Sekil 5.2 ve 5.3’de verilmektedir.

(a) (b)
Sekil 5.2 Sekil 5.1.(a)’daki goriintiiniin test edilmesi (a) Geleneksel yontemle elde edilen sonug (b)
Biitiin olarak iglenen yontemle elde edilen sonug

Test edilen Sekil 5.1(a)’daki goriintiide birbirine temas eden hiicreler her iki
yontemde de basarili bir sekilde birbirinden ayrilmaktadir. Her iki yontemde de 13 adet

hiicre elde edilmektedir.
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(a)
Sekil 5.3 Sekil 5.1(b)’deki goriintiiniin test edilmesi (a) Geleneksel yontemle elde edilen sonug (b)
Biitiin olarak islenen yontemle elde edilen sonug

Test edilen Sekil 5.1(b)’deki goriintiide geleneksel yontem yogun bir sekilde
temas eden hiicreleri ayirmakta basarisiz olmustur. Geleneksel yontemin basarisiz
oldugu bolge Sekil 5.3(a)’daki goriintii lizerinde ‘1’ olarak isaretlenmektedir. Bu
bolgede ii¢ adet hiicre varken geleneksel yaklagim kullanildiginda ti¢ adet hiicre tek bir
hiicre olarak algilanmaktadir.

Ayni goriintii bir biitiin olarak islendiginde yogun bir sekilde temas eden
bolgeden ii¢ adet ¢ekirdek basarili bir sekilde birbirinden ayrilmaktadir (Sekil 5.3(b)).

Birbirine temas eden g¢ekirdekler ayrildiktan sonra bolim 3.3’de bahsedilen

yontemle ¢ekirdeklerin sinirlarinin  belirlenmesi ve bu sinirlarin igindeki komsu

cekirdeklerin istenmeyen alanlarinin temizlenmesi test edilmektedir. Elde edilen

cekirdekler Sekil 5.4’deki gibidir.

\-
Sekil 5.4 Sekil 5.1(a)’goriintiisiinden elde edilen ¢ekirdekler

Alt goriintiiler elde edilirken genisletilmis sinirlarin kullanilmasi ile ilgilenilen

bolgedeki istenmeyen c¢ekirdek alanlar1 basarili bir sekilde temizlenmektedir (Sekil 5.4).
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Scotti tarafindan hazirlanmis 108 adet mikroskop goriintiisiinden boliim 3.2 ve
3.3’de anlatilan yontem ile 198 adet akut lenfosit 16semi ve 212 adet saglikli beyaz kan
hiicresi elde edilmektedir. Bu hiicrelere ait her bir g¢ekirdek i¢in Cizelge 3.1’deki
Oznitelikler hesaplanmaktadir. Bu Oznitelikler kullanilarak hiicreler
siiflandirilmaktadir.

108 adet mikroskop goriintiisii kullanilarak elde edilen 410 adet hiicre iizerinde
en iyi smiflandirmay1 yapacak cekirdek fonksiyonunu belirlemek i¢in Linear, Radial,
Polynomial c¢ekirdek fonksiyonlari kullanilarak {i¢ adet smiflandirma modeli
iiretilmektedir. Uretilen smiflandirma modelleri, farkli sayida ve farkli hiicre
kombinasyonlarinda test edilmekte ve elde edilen sonuclar asagidaki ¢izelgelerde
verilmektedir. Egitim ve test verileri belirlenirken “Disarida Tutma”(Hold-out) yontemi
kullanilmaktadir.

Cizelge 5. 1 1.Test verileri ve siniflandirma modellerinin basar1 oranlari
Saglikli  Kanserli Polynomial Radial (RBF)  Linear Cekirdek

Test 1 hiicre hiicre Cekirdek Cekirdek Fonksiyonunu
say1si sayist Fonksiyonu Fonksiyonu
Egitim veri seti 152 125 0 0 0
Test veri seti 60 73 %895 #80,5 #91.8

Cizelge 5. 2 2.Test verileri ve siniflandirma modellerinin bagari oranlari
Saglikli  Kanserli Polynomial Radial (RBF)  Linear Cekirdek

Test 2 hiicre hiicre Cekirdek Cekirdek Fonksiyonunu
sayi1sl sayi1st Fonksiyonu Fonksiyonu
Egitim veri seti 175 148 0 0 0
Test veri seti 37 50 %96,6 /87,4 #90,9

Cizelge 5. 3 3.Test verileri ve siniflandirma modellerinin basari oranlari
Saglikli  Kanserli ~ Polynomial  Radial (RBF)  Linear Cekirdek

Test 3 hiicre hiicre Cekirdek Cekirdek Fonksiyonunu
sayisi sayist Fonksiyonu Fonksiyonu
Egitim veri seti 166 134 0 0 0
Test veri seti 46 64 %95,5 %819 /091

Cizelge 5. 4 4.Test verileri ve siniflandirma modellerinin bagar1 oranlari
Saglikli  Kanserli Polynomial Radial (RBF)  Linear Cekirdek

Test 4 hiicre hiicre Cekirdek Cekirdek Fonksiyonunu
say1si sayist Fonksiyonu Fonksiyonu
Egitim veri seti 153 127 0 0 0
Test veri seti 59 71 #93,9 %808 #0854

Smiflandirma asamasinda yapilan testlerde en iyi sonucu Cizelge 5.3.’deki
veriler ve Polynomial cekirdek fonksiyonu kullanilarak iiretilen siiflandirma modeli
vermektedir. Uretilen smiflandirma modeli 87 hiicrenin 3 tanesini yanls smiflandirarak

%96.6 ile en iyi sonucu vermektedir.
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Yukardaki testlerin yani sira siniflandirma modellerinin dogruluk oranini tespit
etmek amaciyla 10 kez capraz dogrulama yontemi kullanilarak siniflandirma
yapilmaktadir. Elde edilen sonuglar Cizelge 5.5’deki gibidir.

Cizelge 5.5 10-kez capraz dogrulama ile modellerin basari oranlari
Saglikli  Kanserli ~ Polynomial  Radial (RBF)  Linear Cekirdek

Test5 hiicre hiicre Cekirdek Cekirdek Fonksiyonunu
sayisi sayisl Fonksiyonu Fonksiyonu
Veri seti 198 212 %89,3 %85,9 %87,3

Son olarak yapilan ¢alismay1 farkli bir veri tlizerinde test etmek amaciyla, Firat
Universitesi Tip fakiiltesinde ALL tanis1 konmus 18 yasindaki bir erkek hastanin kemik
iligi yaymasinda kullanilan preparatin Sekil 5.5’deki mikroskop goriintiileri elde

edilmistir.

Sekil 5.5 ALL tanis1 konmus hastanin preparatindan elde edilen mikroskop goriintiileri

Sekil 5.5°deki goriintiilerden toplam 36 adet beyaz kan hiicresi elde
edilmektedir. Elde edilen bu hiicreler test verisi, ALL-IDBI veri tabanindan elde edilen
410 adet hiicre ise egitim verisi olarak belirlenmektedir. Egitim verileri ve Polinomial
cekirdek fonksiyonu kullanilarak siniflandirma modeli {iretilmektedir. Bu model
lizerinde 36 adet hiicre simiflandirilmis ve sonuglar Firat Universitesi Hematoloji
boliimiindeki uzman doktor tarafindan kontrol edilmistir. Siniflandirma modeli 36 adet
hiicrenin 33 tanesini dogru 3 tanesini yanlis siniflandirmaktadir. Boylece siniflandirma
basar1 oran1 %91.6 olarak belirlenmektedir.

Hematoloji uzmanina gore Bilgisayar Destekli Akut Lenfosit Tarama sisteminin;
zaman kazandirma, tanida destekleyici, maliyet disiirlici ve uzman yetistirici gibi

bir¢ok avantajli 6zelligi bulunmaktadir.
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6. SONUCLAR VE ONERILER

6.1 Sonuclar

Yapilan test sonuglar1 gosteriyor ki, beyaz kan hiicrelerini boliitleme agamasinda
hiicreler birbirine temas etmiyorsa veya Sekil 5.1(a)’daki gibi yogun bir temas yoksa
hiicrelerin alt goriintiilere ayrilarak iglenmesi ile biitiin olarak islenmesi arasinda
herhangi bir fark goriilmemektedir. Ancak hiicreler Sekil 5.1(b)’deki gibi yogun bir
sekilde temas ediyorsa geleneksel yontem yogun temas eden bolgedeki hiicreleri
ayirmakta basarisiz olmaktadir.

Sekil 5.1(b)’deki goriintii biitiin olarak islendiginde yogun bir sekilde temas eden
hiicreler basarili bir sekilde birbirinden ayrilmaktadir. Bu tiir calismalarda hiicrelerin
sitoplazma ve c¢ekirdekleri ayristirilirken goriintii biitiin olarak islenirse isaretci
kontrollii su-seddi algoritmasindan daha basarili sonuglar elde edilmektedir. Beyaz kan
hiicrelerine ait goriintiiler bir biitiin olarak islendiginde hiicreler daha basarili bir sekilde
boliitlenmektedir.

Farkli cekirdek fonksiyonlari kullanilarak, veri seti iizerindeki en iyi sonucu
veren ¢ekirdek fonksiyonu tespit edilmektedir. Calismamizda veri seti tizerinde en iyi
sonucu veren ¢ekirdek fonksiyonu “Polynomial” olarak tespit edilmistir.

Smiflandirma asamasinda en 1iyi sonucu veren c¢ekirdek fonksiyonu ve
parametreler farkli veri setleri lizerinde test edilmektedir. Siniflandirma modelinin
ALL tanis1 konmus hastadan elde edilen hiicreler {lizerindeki siniflandirma basarisi bu
calismanin ALL tanisinda kullanilabilecegini desteklemektedir.

Smiflandirma asamasinda destek vektdr makinesinin basarisi segilen g¢ekirdek
fonksiyonuna ve egitim asamasinda kullanilan hiicre sayisina baghdir. Egitim veri
setindeki kanserli ve saglikli hiicre sayis1 arttikga daha basarili sonucglar elde
edilmektedir.

Calismada hiicreler bdliitlenirken renk ozelligi kullanilmaktadir, buna baglh
olarak sitoplazma ve c¢ekirdeklerin birbirinden basarili bir sekilde ayrilmasi ve
hiicrelerin basarili bir sekilde siniflandirilmast igin preparatlarin kaliteli bir boyama

isleminden ge¢mis olmasina baghdir.

6.2 Oneriler
Hastenelerde preparat incelemelerinde MGS’lerin yayginlasmasiyla goriintiiler

cok kolay bir sekilde ve zaman kaybetmeden kaydedilebilir. Bu goriintiiler iizerindeki
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kanserli ve saglikl hiicreler etiketlenerek biiyiik bir veri seti olusturulabilir. Bu veri seti
kullanilarak farkli hastanelerdeki 16semi veya preparat incelemesiyle teshisi konan
hastaliklarin daha objektif, daha ekonomik, uzman doktorlarin is yiikiinii azaltacak tibbi
araclar gelistirilebilir.

Preparat tarama programinin ve hareketli mikroskop tablasinin fonksiyonlari
artirtlabilir, ¢oziiniirliigii daha yiiksek adim motorlar kullanilarak daha hassas taramalar
yapilabilir. Hareketli mikroskop tablasinin tarama alanmi genisletilerek sirasiyla arka

arkaya bir¢ok preparat taranabilir.
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