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Bu tezde, histopatolojik goriintilerde ¢cekirdek meme kanseri tespiti ve segmentasyonu
icin bir yaklagim Onerilmistir. Bu yaklagim, ¢ok biiyuk etiketli goriinttlere sahip bir
yardimc1 alan lizerinde 6nceden egitilmis ve tamamen bagl katmanlardan olusan ek
bir ag ile birlestirilmis bir bulanik kiimeleme yontemine dayanir. Bu tezde, kiimeleme
ve segmentasyon i¢in bulanik kiimeleme ortalamasi kullanilmistir ve meme kanseri
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ABSTRACT

MSC THESIS

BREAST CANCER NUCLEiI SEGMENTATION WiTH FUZZY
CLUSTERING METHOD
AMANI ABRAHEEM SALIM ALSHOUL

KASTAMONU UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE
DEPARTMENT OF BIOMEDICAL ENGINEERING

SUPERVISOR:PROF. DR. FATMA KANDEMIRLI

In this thesis, an approach for nuclei breast cancer detection and segmentation in
histopathological images is proposed. This approach relies on a fuzzy clustering method,
which is pre-trained on an auxiliary domain with very large labelled images, and coupled with
an additional network composed of fully connected layers. In this thesis, fuzzy clustering mean
is used for clustering and segmentation and get the effective ways for breast cancer nuclei
detection. Wherefore, a fuzzy clustering mean has been used to detect the centers of breast
cancer nuclei, then the extracted centers were compared with the ground truth samples. The
mentioned methods were applied by using 489 images from 810 histological images. that this
work passes through many experimental stages, of detection and segmentation by applying a

combinations of more than one effective methods.

KEYWORDS:Image segmentation, Fuzzy clustering mean, Nuclei image.
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1. GIRIS

1.1  Histopatoloji

Histopatoloji, dokularin (canli veya 6lii) mikroskobik incelenmesi ile tan1 koymay1
amaglayan botanik veya tibbi bir disiplindir. Hala yaygin olarak kullanilmakta olan
Histopatoloji kelimesi Yunanca bir kelime olan histolardan (dokulardan) ve
patololardan (ac1 ¢ekmekten) gelmektedir. Hastaliklarin izlerini, mekanizmalarini
veya histolojik gostergeleri (viral veya degil) belirlemek amaciyla mikroskobik

Olgekte canli veya olii doku Uzerinde gozlemi ifade eder.

Klinik tipta histopatoloji, daha 6zel olarak biyopsilerin veya cerrahi orneklerin
incelenmesini ifade eder. Patolojide kullanilan aletler rutin olarak kanser ve diger
hastaliklarin klinik teshisi i¢indir (Dettmeyer, 2018; llse, vd., 2020; ter Telgte vd.,
2020). Coklu Ornek Ogrenme (MIL), bir dizi &rnege tek bir sinif etiketinin atandig

denetimli 6grenmenin bir varyasyonudur.

1.2  Histolojik Hazirhk

Alinan doku 6rnegi, histoloji yontemlerle mikroskop altinda izlenebilecek sekilde
hazirlanir. Reaktiflerin dokuya niifuz etmesini saglayacak sekilde tasarlanmis bir kaba
daldirtlir. Tamamen dehidrate olmasi i¢in konsantrasyonu gittikge artan birbirini
izleyen banyolara daldirilir. Numune toluen veya ksilene (bunlar toksik Urlnler
oldugundan dikkat edilmelidir) daldirildiktan sonra bir koruyucuya daldirilir. 12 ila 16
saat boyunca suren bu islem, parafinin dokulardaki suyu degistirmesini sagladigindan,
numuneyi sabitler ve dokunun orijinal dokudan farkli olmasina neden olur. Bu nedenle
son goruntinin bir uzman tarafindan yorumlanmasi gerekmektedir (Copper vd.,
2018).

Bu sekilde hazirlanan dokular daha sonra hazirlama kabindan ¢ikarilir ve igine
parafinin dokiildigii bir kaliba yerlestirilir, bu da soguduk¢a blok halinde donar. Bir

mikrotom ile bloklanan doku ve organ pargalarindan diizgun ince kesitler alinir.



Bu dilimler bir cam slayt iizerine yerlestirilir ve muhtemelen belirli hucresel
bilesenlerle belirli yapilar1 veya anormallikleri ortaya ¢ikaracak bir veya daha fazla
pigment ile renklendirilir. Renklendirme ayrica mikroskop altinda goriilen gériintiiniin

kontrastin1 da iyilestirir.

Histolojik boyalar icinde en yaygin kullanimi olan ve dokunun farkli bolgelerini farkli
olarak boyayan Hematoksilin-Eozin (H&E) boyasi, genel doku boyas1 olarak niikleus
ve sitoplazma ayiriminda kullanilir. Histokimya, kimyasallar ve dokunun biyolojik

bilesenleri arasindaki kimyasal reaksiyonlar1 kullanan ¢esitli teknikleri igerir.

Yaygin bir histokimyasal teknik, drnegin bir piring tanesinde veya hemokromatoz gibi
hastaliklarda demir birikintilerini belirten Prusya mavisinin (Perl boyama)
kullanilmasidir. Son zamanlarda, proteinleri, yaglari ve karbonhidratlari segici bir
sekilde renklendirmek i¢in antikorlar kullanilmistir. immiinohistokimya adi verilen bu
teknik, hiicreleri mikroskop altinda inceleme potansiyelini O6nemli oOlgiide
gelistirmistir. Diger gelismis teknikler, dzellikle “in situ hibridizasyon” veya genetik
miihendisliginden esinlenerek DNA veya RNA molekiillerini tanimlamay1 miimkiin
kilar. Dijital kameralar, histopatolojik goruntuleri yakalamak icin giderek daha fazla

kullanilmaktadir.

1.3  Kanser Teshisinin 6nemi

Diinyanin her yerinde doktorlar, her yil yaklagik on dort milyon insanda kanser teshisi
koymaktadir ve teshis konulan bu hastalarin sekiz milyonu 6lmektedir. Erken teshis,
kanserin tistesinden gelmek icin onemlidir. Teknoloji gelismekte ve hastaliklarin
teshisinde teknolojinin kullanilmasi kanserin erken teshisine yardimci olmaktadir.
Patoloji bilimi, kanserin erken teshisinde 6nemli bir role sahiptir. Patologlar kanserli
oldugu diistiniilen dokulara bazi ilk islemler uygulamaktadirlar (Albayrak ve Bilgin,
2017). Daha sonra hem kanser derecesini hem de tedavi adimlarini belirlemek i¢in

dokular morfometri ve goriiniim agisindan incelenir.

Kanserli dokular, saglikli dokulardan farkli morfolojik hticre 6zelliklere sahiptir.
Ortalama hiicre boyutu, yogunlugu ve ¢ekirdek / sitoplazma orani, karsinom tanisi i¢in
gdzlemlenmesi gereken hayati parametrelerdir. Ornegin gland (salgilik) sekilleri

kanser derecesi hakkinda onemli bilgiler verir (Kumar vd., 2017). Ayrica belirlenen



alandaki hiicre sayilar1 ve mitotik hiicreler belirlenir. Bu siire¢ yorucu ve zaman
alicidir. Bununla birlikte, son yillarda yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiileme aletlerinin
gelismesi, kanserli hiicrelerin daha kolay tespit edilmesini saglar. Patologlari
destekleyen bircok Bilgisayar Destekli Tan1 (CAD) sistemi, histopatolojik goriintii
isleme igin gelistirilmektedir (Albayrak ve Bilgin, 2016).

Mamografi, memenin siipheli bolgelerini ayirt etmeye yardimci olabilen yaygin bir
tarama protokoliidiir ve ardindan siipheli alanin iyi huylu veya kotii huylu olup
olmadigini belirlemek i¢in potansiyel olarak kanserli alanlardan biyopsi alinir (Eberth
vd., 2014; Adepoju vd., 2014). Boyanmuis histoloji slaytlar1 olusturmak i¢in biyopsi
sirasinda memeden doku 6rnekleri alinir. Bu tiir goriintiileme teknolojilerinin sagladigi
onemli gelismelere ragmen patologlar, evreleme ve derecelendirme de dahil olmak
tizere nihai bir tani i¢in histolojik 6rnekleri mikroskop altinda gorsel olarak inceleme
egilimindedir (Wan vd., 2017).

Bilgisayar tabanli analiz, onkologlara meme kanserinin saptanmasi ve teshisinde
yardimer olabilecek ydntemlerden biridir. Ote yandan derin 6grenme, algilama ve
tanima gorevlerindeki yiiksek yetenegi sayesinde son zamanlarda genel gorintileme
literatlirde en sicak aragtirma yontemlerinden biri olarak tanitildi. Ancak simdiye kadar

meme kanseri sorununa yeterince uygun olmamistir (Whitaker, 2020).

1.4 Sorun Bildirimi

Hiicrelerin doku dagilimindaki zorluklar1 halletmek i¢in hiicre yapisinin bilinmesi
gereklidir. Cogu durumda hiicreler, 6rnegin: kilcal damarlar, adipositler, kolajen vb.
karmagik histolojik yapilarla gosterilen dagmniklikla gevrilidir. Caligmamizdaki ilk
yaklagimin temel amaci, histopatolojik goriintiilerde ¢ekirdek merkezini tespit ederek

patologlardaki tan1 dokularinin karmasikligin1 ¢6zmektir.

Bu tez calismasinda, dokulardaki hiicre yapis1 hakkinda daha fazla bilgi elde etmek
icin, histopatolojik goruntilerin arka plan hiicresel yapisindan 6n plani ¢ikaran bulanik

kiimeleme araclar1 algoritmasi kullanilmistir.



1.5 Calismanin Amaci

Bu caligmanin amaci, histopatolojik goriintiilerin dokulardaki hiicre yapisinin
karakteristigini ortaya koymak ve histopatolojik goériintilerde ¢ekirdek smiflamasini
yapmaktir. Bu amag¢ dogrultusunda, ¢ekirdek merkezini tespit etmek i¢in bulanik

kiimeleme ortalama yontemi kullanilmistir.

1.6 Hipotez

Bu calismada amag, histopatolojik goriintiilerde c¢ekirdek merkezini bulmak,
karmagiklig1 ¢6zmek i¢in dokularin teshisinde hiicre veya hiicre disi ilgili goriintiiyii
elde etmektir. Son yillarda bircok kisi bu alanda yanlis teshis nedeniyle hayatini
kaybetmektedir. Bu arastirmada, ilgili goriintii temasinda ¢ekirdeklerin dogru
konumunu bulmamiza yardimci olmasi igin ¢ekirdeklerin koordinasyon bilgilerini
kullanmaya galistik. Bu ¢alismadaki yaklasimin yeniligi, Bulanik Kiimeleme Araglari
Y ontemini (FCM) ve histopatolojik goriintiilerde hiicre veya hiicre dis1 dogru tan1 elde

etmek icin Niklei maske segmentasyonunu kullanmaktir.



2.  LITERATUR INCELEMESI

2.1  Evrisimli Sinir Agina Dayal Cekirdek Segmentasyonu

Naylor vd. (2018) calismalarinda, hematoksilin ve eozin boyali histopatoloji
goruntdlerinden cekirdeklerin otomatik segmentasyon yontemi i¢in Evrisimli Sinir

Aglarmi (CNN) Onermistir.

Nateghi vd. (2016) calismalarinda, hiicrede cekirdek, sitoplazma ve limenin ilk
kiimeleme asamast i¢in histopatoloji verilerine k-ortalamalar1 algoritmasini
uyguladilar. Ardindan, her birinden dokusal ve istatistiksel 6zellikler ¢ikarildi. Son
olarak, Destek Vektér Makinesi algoritmasi, kolon histopatoloji segmentasyon

sisteminin egitimi ve testi i¢cin kullanildu.

Derin CNN'ler, ham verilerden (6r. gorintiler) elde edilen orta ve st dizey
gosterimleri otomatik bir sekilde 6grenir. Dogal gortntulerle ilgili son sonuglar, CNN
gOsterimlerin nesne tanima ve yerellestirme uygulamalarinda olduk¢a verimli
oldugunu gostermektedir. Bu, meme kanseri teshisi ve kitle smiflandirmasi gibi
biyomedikal alanda CNN'lerin benimsenmesini tesvik etmektedir (Jiao vd., 2016; Xu
vd., 2016).

Derin  0grenme yontemleri genellikle histoloji  goriintiilerinde  ¢ekirdek
segmentasyonu i¢in kullanilmaktadir. Piksel kaybi olan U-Net varyantlari gibi
kodlayici-kod ¢6ziicii tabanli CNN'ler son teknolojidir (Ronneberger vd., 2019).

Derin 6grenmede denetimli tekniklerle ilgili sorun, agin belirli miktarda verinin
dagitimmi 6grenmek i¢in egitilmis olmasidir. Bu, baz1 problemlere yol agar. Bir ag,
belirli bir veri kiimesiyle egitildiginde, ayn1 sorun i¢in diger veri kiimesindeki
performansi zayiflar. Cekirdek segmentasyon problemi i¢in, veri varyasyonlarina
farkli gorlintii alma yontemleri, farkli mikroskoplarin kullanimi, farkli biiyiitme
oranlari, farkli boyama islemleri veya veri dagitimindaki diger kiiclik degisikliklere

neden olabilir. Bu, yontemlerin alana 6zgii oldugu anlamina gelir. Bu sorunun ¢ozimi



aktif bir aragtirma alanidir. Genellestirilmis ¢oziim ¢ok zor bir fikir olabilir, ancak etki

alanina bagl dar ¢oziimlerin diger alanlara genisletilmesi miimkiindiir.

2.2  Gauss Yontemine Dayal Cekirdek Segmentasyonu

Cosatto vd. (2008) calismasinda, radyal olarak simetrik sekiller bulmak i¢in Gaussian
Farkint (DoG) ve ardindan Hough doniisiimiinii kullanarak hiicre gekirdeklerinin

saptanmasini onermistir.

Al-Kofahi vd. (2010) ¢alismasinda, gorintinin Gaussian’in Laplas1 (Laplacian of
Gaussian-LoG) filtresine cevabi kullanilarak baglatilan graf kesim tabanli bir yontem
Onermistir. Bu yOntemde gorintinin  LoG filtresine cevabi  kullanilarak
baslatilmaktadir. Kuse vd. (2011) iki tarafli simetrik ¢ekirdekleri saptamak igin yerel
faz simetrisini kullanmistir. Benzer sekilde, Veta vd. (2013) cekirdeklerin merkezini

gradyan yOniiyle belirlemistir.

Bu yontemler, ig benzeri ¢ekirdekleri ve diizensiz sekilli malign epitel ¢ekirdeklerini
tespit etmede basarisiz olabilir. Arteta vd. (2012), dlizensiz kromatin dokusu olan zayif
lekeli cekirdek veya cekirdeklerin yok olma olasiligini saptamak icin yiksek

maksimum kararli u¢ bolgeleri kullanmiglardir.

Ali ve Madabhushi (2012), tiimér ¢ekirdekleri durumunda oldukga degisken olan sekil
modellerine dayal1 olarak ortiisen ¢ekirdekleri tespit etmek ve segmentlere ayirmak

icin aktif kontur tabanli bir yaklasim dnermislerdir.

Vink vd. (2013), iki dedektorii egitmek icin biri piksel tabanli 6zellikleri kullanan
digeri Haar benzeri ozelliklere dayanan AdaBoost smiflandiricisint kullandi ve iki
dedektoriin sonuclarini, Imminohistokimya (IHC) ile boyanmis meme dokusu
goriintiilerinde gekirdekleri tespit etmek icin birlestirdi. Ince fibroblastlar ve kiiciik

cekirdekler tespit edilirken yontemin performansinin sinirlt oldugu bulunmustur.

Hiicre ve niikleus simiflandirmasi, histopatoloji ile ilgili ¢esitli uygulamalara
uygulanmistir. Dalle vd. (2009), meme kanseri goruntulerinde nukleer pleomorfizm

derecelendirmesi i¢in ¢ekirdeklerin seklini, dokusunu ve boyutunu kullanmistir.



Malon ve Cosatto (2013), renk, doku ve sekil bilgilerini kullanarak mitotik ve mitotik
olmayan hiicreleri siniflandirmak i¢in CNN siniflandiricisini egitmistir. Nguyen vd.
(2011), c¢ekirdekleri goriiniislerine gore kanser ve normal cekirdeklere gore
siniflandirdi ve prostat kanserinde kanser bezlerini bulmak icin tespit edilen
cekirdeklerin yerini kullanmistir. Sekil 6zellikleri, prostat histoloji goriintiilerinde
normal ve kotii huylu gekirdekler arasinda ayrim yapmak igin denetimsiz birgok katli
ogrenme ¢ergevesinde de kullanilmastir. Arif ve Rajpoot (2007) ve Sharma vd. (2015),
yogunluk, morfolojik ve doku 6zelliklerini ve AdaBoost siniflandiricisini kullanarak
cekirdek segmentasyonu ve smiflandirmasi  Onermistir.  Calisma  ¢ekirdek
segmentasyonuna odaklanirken, siniflandirma performansina iliskin degerlendirme
stnirhidir. Yuan vd. (2012), H&E boyali meme kanseri goriintiilerindeki morfolojik
Ozelliklere dayanarak cekirdekleri kanser, lenfosit veya stromal olarak
siiflandirmistir. Bu, tlimoriin karmagik mikro mimarisi nedeniyle diiz olmayan tiimor
cekirdekleri dahil olmak tzere dokudaki tim cekirdeklerin dogru segmentasyonunu

gerektirir.

Gekirdek segmentasyon problemi ile ilgili ¢cok sayida literatur vardir: Gorintu
esikleme, morfoloji tabanli yontemler, bolge biiyilitme, aktif kontur modelleri, havza

algoritmasi gibi gériintii isleme yontemleri (Li vd., 2007).

Gauss karisim modelleri ve Bayes modelleri gibi istatistiksel modeller bazi
durumlarda iyi performans gdstermektedir (Jung vd., 2010; Khan vd., 2012). Son
zamanlarda derin 6grenme modelleri, ¢ekirdek segmentasyon problemi igin ¢ok ilgi
cekmistir. Bu boliimde ¢ekirdek segmentasyonu icin gecmis ve gilincel arastirmalar

sunulmaktadir.

Esikleme, hedef goriintiiniin ikililestirilmesi i¢in kullanilir. Global bir esik sectikten
sonra, esik degerinden daha biiyiik olan piksel yogunluklart bir (1) ve diger
yogunluklar sifir (0) olur. Bu sekilde gorintii 0-1 ikili goriintiiye doniistiiriilebilir. Bu
yontem, farkli, tercihen homojen bir arka planda daha iyi performans gosterir.
Ayarlanacak ana parametre esik seviyesidir. Cekirdekler ve arka plan bolgeleri
arasindaki fark agik olmayabilir, bu da dogru bir esik seviyesi bulmay1 zorlastirir. Bu
yontem genellikle yalnizca gri seviyeli goriintiilerde tanimlansa da, ¢ok boyutlu
cekirdekler kullanilarak renkli goriintiilere uygulanabilir. Esikleme yontemi,

kiimelenmis veya Oortlisen cekirdeklerin segmentasyonunda yetersiz performans



gosterir (Irshad vd., 2013). Minimum sinif'i¢i varyansa gore optimum esigi hesaplayan
Otsu'nun yontemi gibi yontemler kullanilarak bir esik secilebilir (Otsu, 1979). Diger
bir teknik, uyarlanabilir bir esik segmektir (Wellner, 1993).

Esikleme yontemleri genellikle ¢ekirdek segmentasyon problemini ¢ézmek icin
kullanilir. Phansalkar vd. (2011), cekirdeklerin tek tip olmayan boyamalar igin
uyarlanabilir bir yerel esikleme yontemi onermistir. Plissiti ve Nikou (2012), ortiisen
cekirdekleri ayirmak icin mekansal olarak uyarlanabilir bir esikleme yontemi
onermistir. Enerji bazli bir esik se¢im yontemi kullanip, st tste binen cekirdekleri

ayr1 ayr1 segmentlere ayirmak i¢in mekansal olarak uygulanan esigi se¢mislerdir.

Li vd (2007), U¢ boyutlu histopatoloji goriintiilerinin segmentasyonunda gradyan akis

algoritmasi ve uyarlanabilir esik kullanmiglardar.

Diger bir yontem morfolojik islemleri kullanmaktir. Morfolojide, goriintiiler kiime
olarak islenir (Haralick vd., 1987). Sekil gibi 6nceden tanimlanmis yapisal dgelere
sahip bir filtre, bir goériintiiye uygulanir ve filtre ile goriintii arasindaki iliskiden
sonuglar ¢ikarilir. Temel morfolojik islemler; agma, kapama, erozyon ve
genislemedir. Literatiirde morfoloji tabanli yaklasimlar genellikle ek algoritmalarla
birlikte kullanilmaktadir. Thiran ve Macq (1996) ¢alismalarinda, jeodezinin
(matematiksel morfoloji) gorintilerden arka plan girdltusind ortadan kaldirmak ve
cekirdeklerin segmentasyonunu calistirmak i¢in kullanilan bir segmentasyon yontemi

Onermistir.

Plissiti vd. (2011) calismalarinda, cekirdekleri tespit etmek icin morfolojik

rekonstriksiyon kullanan bir yontem 6nermistir.

Matematiksel morfoloji tabanli havza algoritmast da bircok c¢alismada

kullanilmaktadir (Najman ve Schmitt, 1994). Havza, goriintilerin jeodezisine baglidir.

Wiéhlby vd. (2004) calismalarinda, goriintiiniin gradyan biiyiikliigline su havzasi

algoritmasini uygulamistir.

Jung ve Kim (2010) servikal ve gdgiis hiicresi goriintiilerinin segmentasyonu igin

havza tabanli bir algoritma onermiglerdir.



Kimmel vd. (1996) ¢alismalarinda, ilk olarak bir mesafe dontisiimiinii uygulamislardir
ve havza tabanli algoritmada h-degerini segmeden oOnce eliptik cekirdek seklini

kullanmislardir.

Cloppet ve Boucher (2008) calismalarinda, segmentasyon Ortiisen/toplayan

cekirdekleri i¢in su havzasi algoritmasini kullanmislardir.

Aktif Kontur Modelleri (ACM), piksel degerlerinin gradyan ve dagilimi gibi sekil ve
gorintii 6zelliklerini birlestirir. Segmentasyonun performansi, baslangi¢c noktalarinin
(seed point) se¢imine baglidir. Cosatto vd. (2008) ¢alismalarinda, ¢ekirdek boyutunu
ve cekirdeklerin pleomorfizmini 6lgmek igin bir ACM yontemi Onermislerdir.
Yontem, cekirdeklerin siirini ¢ikarmak i¢cin DoG filtreleme, Hough doniisiimii ve

ACM arasindaki farktan olusur. % 90 dogruluk iddia etmislerdir.

Huang ve Lai (2010) c¢alismalarinda, hepatoseluler karsinom histopatoloji
gorunttlerinde segmentasyonu ¢alistirmak i¢in havza algoritmasi ve ACM'yi
birlestirmislerdir. Ilk olarak, morfolojik islemler kullanilarak giiriiltii giderilir.
Ardindan, kenarlar1 tespit etmek icin su havzasi doniislimii uygulamislardir ve

cekirdeklerdeki konturlari sigdirmak i¢in ACM uygulamislardir.

Dalle vd. (2009), kutupsal koordinatlarda gériintiiniin gradyanindan yararlanan yeni
bir yontem Onermislerdir. Bagslangicta ¢ekirdeklerin tespiti esikleme ve morfoloji
yontemleriyle yapmuslardir. Tespit edilen her ¢ekirdek merkezinin parcasi (patch)
yamasi kutupsal koordinatlara doniistiirmiiglerdir. Daha sonra, iki karesel bir filtre
kullanilarak gradyanlar elde etmislerdir. Bu yontem ile % 92,16 dogruluk elde edildigi

rapor edilmistir.

2.3  Graf ve Graf Kesim Modellerine Dayal Cekirdek Segmentasyonu

Graf tabanlt modeller, degiskenler arasindaki kosullu bagimlilig: ifade eder. Graf
tabanli modeller, farkli piksel yogunluklarinda veya farkli morfolojik iliskilerde
goriintiilerin ayrik modellemesi gibi farkli yaklagimlarla kullanilabilir. Ta vd, (2009)
caligmalarinda, graf diizenlilestirmeye dayali bir yontem Onermistir. Voronoi
diyagramlar1 kullanilarak, meme kanseri histopatoloji goriintiileri igin bir

segmentasyon semasin1 Onermislerdir. Onerilen yontem ve k-ortalamalar1 ile Bayes



smiflandirmasi arasinda karsilastirma yapmislardir ve sirasiyla % 93,6 ve % 96,4

dogruluk bulduklarini rapor etmislerdir.

Al-Kofahi vd. (2010) calismalarinda, Graf Kesimlere (Gcuts) dayali ¢ekirdek
segmentasyon yontemini dnermislerdir. Histopatoloji gortntileri, Geuts tabanli ikili
yaklasim kullanilarak 6n planda c¢ikarilmistir. Poisson dagilimina dayali enerji
fonksiyonu, komsu piksellerle uzamsal iliskiyi yakalamak i¢in en aza indirilmistir.
Ikililestirme isleminden sonra, her ¢ekirdegin baslangic noktas: (seed point), Gauss
filtresinin ¢ok oOlgekli Laplacian ve mesafe haritasina dayali 6l¢ek se¢imi
kombinasyonu ile tespit edilmistir. Bu noktalar, segmentasyon islemi i¢in temel olarak
kullanilmigtir. 25 histopatoloji goruntust iginde 7400 cekirdek tzerinde % 86
dogruluk oldugunu bulmuslardir. Diisiik segmentasyon, yliksek derecede kiimelenmis

cekirdekler durumunda elde edildigi rapor edilmistir.

CNN tabanli yontemler, tibbi goriintii segmentasyon problemlerinin ¢cogunda basarilt
sonuglar verir. Segmentasyon problemleri igin farkli CNN yaklagimlar1 vardir. Ilk
yaklagim, goriintiiden degisik renk gosteren kiigiik bolgelerin yani lekelerin
¢ikarilmasi ve her lekenin bir CNN simiflandiricisi ile siniflandirilmasidir. Bu yontem
Iyi sonuglar vermektedir, ancak gereksiz hesaplama anlamina gelen Ortiisen lekeler
nedeniyle performans: disiiktiir. Diger bir yaklasim Tamamen Evrisimli Ag
Yaklagimidir (FCN) (Long vd., 2015). Temel olarak FCN, toplu siniflandirma
yaklagimiyla ayni fikri kullanir. Lekeleri kayan pencere yaklasimiyla ¢ikarilmasi,
evrigim iglemi olarak yazilabilir. FCN'de, CNN sonunda tamamen bagli katmanlar
yerine evrisim katmanlar1 kullanilir. Cikti, girdi ile ayn1 boyuta ve smif sayisiyla ayn

derinlige sahiptir. Bu sekilde her pikselin siniflandirilmasi ayri (sparsely) yapilabilir.

Ronneberger vd. (2015) calismalarinda, tibbi goriintii segmentasyonu igin piksel
bazinda kayip olan U-Net adli bir kodlayici-kod ¢ozlicih CNN oOnermistir. Bu
mimaride, FCN'lere benzer sekilde, tamamen evrisimli ag yaklasimi kullanilmaktadir.
Temel fark, alt 6rnekleme-yukari 6rnekleme yonteminin kullanilmasiyla, diisiik diizey
ve yiiksek diizey 6zelliklerin birlikte kullanilmasidir. Benzer bir yaklasim, Cigek vd.
(2016) tarafindan 3D verilerine uygulanmistir. Calismalarinda gapraz entropi kaybi

yerine Dice loss’u kullanmislardir.
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Ciresan vd. (2013), meme histolojisi gorintilerinde mitoz bélinmeyi saptamak icin
derin maksimum havuzlamali evrisimli sinir aglarint kullanmiglardir. Aglar, baglam
olarak piksel iizerinde ortalanmis bir yama kullanilarak goriintiilerdeki her pikseli

siniflandirmak icin egitmislerdir.

Derin 6grenme yontemlerini kullanarak c¢ekirdek segmentasyonu ile ilgili ¢alismalar
cogunlukla denetlenir. Cruz-Roa vd. (2013), H&E boyali1 bazal hiicreli karsinom
histopatoloji goriintiilerinin segmentasyonu icin evrigimli bir otomatik kodlayici
yaklagimi kullanmiglardir. Daha sonra ag c¢ikisina basit son islem uygulamislardir.
Yaklasimlari, diger yarismacilari 6nemli bir farkla geride birakarak ICPR 2012 mitoz

tespit yarigsmasini kazanmstir.

Diger bir ¢alisma, ndroanatominin merkezi bir sorununa, yani Elektron Mikroskobu
(EM) goriintii yiginlarinda gosterilen noronal yapilarin otomatik segmentasyonu
uzerinedir (Ciresan vd., 2012). Bu, 3B beyin yapisini ve baglanabilirligini verimli bir
sekilde haritalamak icin gereklidir. Biyolojik néron zarlarini segmentlere ayirmak i¢in
piksel siniflandirict olarak 6zel bir tiir derin yapay sinir ag1 kullanmiglardir. Her
pikselin (zarh veya zarsiz) etiketi, izerinde ortalanmis kare bir penceredeki ham piksel
degerlerinden tahmin edilmistir. Giris katmani, her pencere pikselini bir ndrona esler.
Bunu, 2B bilgiyi koruyan ve artan soyutlama seviyeleriyle 6zellikleri ¢ikaran bir dizi
evrigsimsel ve maksimum havuzlama katmanlar takip etmektedir. Cikt1 katmani, her
siif i¢in kalibre edilmis bir olasilik iiretir. Derin 6grenme yontemleri kullanilarak

cekirdek segmentasyonu ile ilgili ¢alismalar gogunlukla denetlenmektedir.

Cruz-Roa vd. (2013), H&E ile boyanmis bazal hiicreli karsinom histopatoloji
goriintiilerinin  segmentasyonu icin evrisimli bir otomatik kodlayici yaklagimi

kullanmiglardir.

Malon ve Cosatto (2013) calismasinda, mitoz tespiti gerceklestirmek igin sekil ile

ilgili 6zellikleri CNN ile birlestiren bir yontem dnermislerdir.

Wang vd. (2014), mitoz algilama problemi igin CNN'lerin toplulugunu ve el yapimi

Ozellikleri kullanmislardir.

Ferrari vd. (2015), kiiltiir plakasindan bakteri kolonisini saymak igin CNN bazli bir

leke smiflandiricis1 kullanmislardir.

11



Shkolyar vd. (2015) calismalarinda, mitozu saptamak igin leke siniflandirici

kullanmastir.

Song vd. (2015), sitoplazma ve ¢ekirdeklerin segmentasyonu igin ¢ok 6lgekli CNN ve

graf segmentasyon yontemini onermislerdir.

Xie vd. (2015), ofset vektorlerini oylamay1 ve gekirdek tespiti gergeklestirme giivenini

Ogrenen bir CNN modelini benimsemistir.

Akram vd. (2016), hiicre sinirlayict kutu 6nerisinde FCN ve segmentasyon i¢cin CNN

kullanmiglardir.

Albargouni vd. (2016) calismasinda, CNN'ler igin bir kalabalik arama katmani
kullanmiglardir ve H&E boyal1 veriler iizerinde ¢ekirdek tespiti gergeklestirmislerdir.
Bauer vd. (2016), IHC boyali ¢ekirdek verilerinde CNN tabanli yama siiflandiric

kullanmiglardir.
Hao vd. (2016), mitoz tespiti i¢in derin regresyon agini kullanmiglardir.

Janowczyk vd. (2018) ¢alismalarinda, H&E boyali ¢ekirdek verilerinde segmentasyon
gerceklestirmek icin ¢oziiniirliige uyarlanabilir derin hiyerarsik 6grenme semasini
sunmuglardir. Kashif vd. (2016) ¢alismalarinda, ¢ekirdeklerin tespiti icin CNN ve el
yapimi Ozelliklerin bir kombinasyonunu kullanmiglardir. Mao ve Yin (2016), mitoz
tespiti gerceklestirmek icin leke dizisi siniflandirmasi ic¢in hiyerarsik CNN'ler
onermislerdir. Mishra vd. (2016), mitokondri siniflandirmasi igin CNN tabanli leke
smiflandirict kullanmislardir. Phan vd. (2016), Hep2 hiicrelerinin siniflandiriimasi
icin transfer 6grenmeyi kullanmislardir. Sirinukunwattana vd. (2016), ¢ekirdekleri
tespit etmek ve siniflandirmak i¢in mekansal kisitlamalar kullanarak yerel olarak

hassas CNN'yi sunmuslardir.

Veta vd. (2016) galismalarinda, segmentasyon yapmadan ¢ekirdek alanini dogrudan
6lgmek icin CNN tabanli bir yontem kullanmistir. Wang vd. (2014), siniflandirmanin
ortak hticre tespiti icin iki CNN'nin bir kombinasyonunu kullanmislardir. Xie vd.
(2018) calismalarinda, ¢ekirdekleri tespit etmek ve saymak i¢in tamamen evrigimli bir

regresyon ag1 kullanmislardir.
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Xing vd. (2016) calismalarinda, H&E ve IHC boyali histopatoloji verileri tizerinde
segmentasyon gerceklestirmek icin CNN ile birlikte se¢im tabanli sekil modeli
onermislerdir. Xu vd. (2016), c¢ekirdek tespiti i¢in Yigilmis Seyrek Otomatik
Kodlayicilar1 (SSAE) kullanmislardir. Yang vd. (2016), yinelemeli bir k-terminal

kesme algoritmasi ile FCN 6nermislerdir.

Son zamanlarda, iiretken derin 6grenme modelleri biyiik ilgi gdérmiistiir. Uretken
Cekismeli Aglar (GAN), Degisken Otomatik Kodlayicilar (VAE) ve bunlarin
varyantlar1 gibi mimariler, bilgisayarla gormedeki birgok sorunu ¢dzmek igin
kullanilmigtir (Kingma ve Welling, 2013; Goodfellow vd., 2014).

Uretken modellerle ¢éziilen sorunlardan biri, gériintiden gorintiiye ceviri olarak
adlandirilir. Sorun, bir goriintiiniin orijinal yapisin1 veya anlamimi korurken, bir
gOriintlinlin orijinal etki alanindan baska bir etki alanina (stilini degistirme, gorsel

ozellikler ekleme veya silme vb.) otomatik olarak doniistiiriilmesidir

Farkli iretken modelleme yaklagimlari vardir. Hu vd. (2019) calismalarinda,
histopatoloji goriintiilerinin hiicre diizeyinde gorsel temsilini 6grenmek icin Uretken
karsit aglar1 kullanmislardir. Uretken modellerle siniflandirma, segmentasyon ve
saptamanin denetimsiz bir sekilde yapilabilecegini gosterdiler. Han vd. (2019)
calismalarinda, cekirdeklerin kalabaliklagsmasi ve dokunmasi, ¢ekirdeklerin tist Uste
binmesi ve g¢ekirdeklerin sekil ve boyut varyanslar1 gibi kotii kosullar altinda 3B
gorintt hacimleri icin GAN’1 kullanmiglardir. Thle vd. (2019) ¢alismalarinda,
segmentasyon haritalar1 olusturmak i¢in goriintiilerin histogramim1 kullanan GAN
tabanli bir segmentasyon ag1 onermislerdir. Onerilen yontem, Uretilen ve gercek
ornekleri ayirt etmek yerine, olusturulan ve gercek goriintiilerin histogramlarini
karsilagtirmaktadir. Hou vd. (2017), histopatoloji goriintiilerinin arka planini
olusturmak i¢in GAN metodunu kullanmiglardir. Cekirdek olusturmak igin rastgele
genisleme kullanmiglar ve uygulamislardir. Xu vd. (2019) ¢alismalarinda, H&E boyali
histopatoloji goruntilerini IHC ile boyanmis goriintiillere doniistiirmek igin
CycleGAN"1 sunmuslardir. Shaban vd. (2019) calismalarinda, boyama isleminin
neden oldugu renk farkliliklarini normallestirmek i¢cin CycleGAN kullanan bir yontem

Oonermislerdir.
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3. MATERYAL VE METOD

Klmeleme, belirli bir sekilde benzer olan bir veri kiimesidir. Heterojen verilerin
benzer 6zelliklere dayali olarak birkag kiimeye dogal siniflandirilmasina da kiimeleme
denir. Kiimeleme genellikle veri madenciliginde ilk adim olarak adlandirilir ve diger
islemlerden once kayitlara analiz i¢in baslangi¢c noktasi olarak bir grup ilgili kaydi
belirlemek i¢in uygulanir. Kiimelemenin amaci, mevcut verileri birka¢ gruba
bolmektir ve bu bbélmede farkli gruplarin verileri birbirinden olabildigince farkli

olmal1 ve bir gruptaki veriler ¢cok benzer olmalidir.

Bu boliimde, kiimeleme yontemi smiflandirma yontemi ile karsilagtirildiktan sonra
farkli kiimeleme yontemleri tanitilmis ve son olarak bu arastirmanin dayandigi

Bulanik c-Ortalamalar algoritmasi agiklanmustir.

3.1 Bulanik Mantik ve Karar Verme

Karar vericiler hangi kosullarda ve hangi boyutta karar verirlerse versin, bu islevleri
belirsizlik ortaminda yerine getirmelidirler. Verilen kararlarin dogrulugu, bu
belirsizligin riske doniisebilecegi dlgiide saglanacaktir. Ancak, karar vericiler klasik
bilimsel yaklagimi1 ve karar verme siirecine dahil olan yontemleri kullaniyorsa, ortaya
¢ikan Kkararlar iyi - kott, guzel - ¢irkin, dogru - yanlis, evet - hayir, siyah - beyaz veya
0-1 olacaktir. Ancak gercek hayat, mutlak ayrima dayali degildir. Diger bir deyisle,

mutlak siyah ve mutlak beyazda binlerce gri tonun varligi unutulmamalidir.

Bu noktada genel olarak belirsizligin nasil 6ngoriilebilecegi ve nasil karar verme
streglerinin bir parcasi haline getirilebilecegi lizerine calismalar yapilmis ve bu
calismalarin sonunda alternatif bilimsel yaklagim fikri ortaya konulmustur. Bulanik
mantik kavrami ilk olarak Zadeh (1965) tarafindan belirsiz ifadelerin matematiksel

ifadesiyle ortaya atilmistir.

Klasik mantik ile bulanik mantik arasindaki temel farklar Tablo 3.1'de gosterilmistir.
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Tablo 3.1 Klasik mantik ve bulanik mantik arasindaki temel farklar

Klasik Mantik Bulanik Mantik
A degil veya A A degil veya A
Tamamen Kismen
Hepsi veya Higbiri Belirli derecelerde
Oveyal 0 ile 1 arasinda stireklilik
Ikili Birimler Cikarim Birimleri

Zadeh (1965)'e goOre bulanik mantik ¢ok degiskenlidir. Klasik mantigin 0-1

onermelerine karsi, bulanik mantik ii¢ veya daha fazla 6nermeden olusur.

Bulanik mantigin temel 6zellikleri asagidaki sekilde siralanabilir:

Sozlu ifadelere sahip olmak (dil-dil-degisken gibi-dogru, dogruluk ¢ok dogru
degisken, -az dogru),

e Kurallarin gegerliligi kesin degil, yaklasik ¢ikarim kurallari,

e Her kavramin bir derecesine sahip olmak,

e Her mantiksal sistemi bulaniklastirmak,

e Bulanik mantikta bilginin, bulanik kisitlarin degiskenlerinin esnekligi veya

denkligi ile yorumlanmasi.

Mantiksal mantik teorisi, problemi ayirmak yerine, problemi kiimeleme veya
siniflandirma olarak degerlendirir. Bulanik teori yaklagimi sayesinde problemle ilgili
bilgiler dogal bir problem olarak ifade edilebilir ve bir¢ok mithendislik probleminde

ve karar verme problemlerinde 6nemli kolayliklar saglar.

Bulanik kiime teorisi: Veri kiimeleri, sinirlart agikga ayirmadan bir grup veya kiime
olarak tanimlanir. Klasik bir kiime, ayrik veya siirekli Ogelerden olusan bir
koleksiyondur. Klasik bir evrensel kiimede, elemanlar "tiye" veya "liye degildir"

olarak tanimlanir.
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Klasik kiime teorisinde sinirlar kesin olarak c¢izilir ve 6ge bu iki kosuldan herhangi biri
tarafindan tanimlanir. Ancak bulanik kiime teorisinde eleman, elemanin iiye olmasi
veya Uye olmamasi olarak belirlenir. Uyelik fonksiyonu, bulanik bir kiimedeki bir

tiyenin derecesi tiyelik islevi ile gosterilir.

Uyelik islevi ve derecesi drnek olarak gosterilirse, kisa ve uzun kavramlarinin iiyelik
diizeyleri bulanik kiime teorisine gore belirlenir. Klasik ve bulanik kiime Sekil 3.1'de

gosterilmistir.

4 Uyelik derecesi

Bulanik kiime

0.9

170 180  yiikseKlik

(cm)
4 Uyelik derecesi
Bulanik kiime
1
170 yiikseklik
(cm)

Sekil 3.1 Klasik ve bulanik kiime

Uyelik fonksiyonlarma sahip belirli bir kiimede, bulaniklastirma (fuzzifikasyon) adi
verilen islem, Ogelerin dereceleri belirlenerek gercgeklestirilir. Diger bir deyisle,
problemin kesin verileri bu iyelik fonksiyonlar1 yardimiyla bulanik degerlere
dondstirilir ve bu siire¢ bulanik mantikla modellemenin ilk adimidir. Literatlrde
modelleme i¢in farkl {iyelik fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Bunlar tiggen, yamuk ve
gauss lyelik fonksiyonlaridir. Bulanik mantik yonteminin diger klasik yontemlere
gore en biiyiik avantajlarindan biri sayisal degerler yerine avantajl kavramsal ifadeler
kullanabilmeleridir. Ornegin, giinliik yasamda "yavas", "hizli" ve "¢ok hizhi" gibi

ifadeler kullanilarak hiz ifadesi gruplandirilmistir. Bu kavramsal degiskenler
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kullanilarak bulanik modellemenin ikinci adimi olan bulanik kurallar olusturulur

(Sekil 3.2).

1 tyelik derecesi
Yavas Hizli Cok hizl
25 50 80 iz (mis)

Sekil 3.2 Bulanik mantik (yelik fonksiyonu

Bulanik mantik ile modelleme yaparken ikinci adim bulanik kurallar olusturmaktir.
Bulanik kurallar, giris ve ¢ikis degiskenleri arasindaki baglanti olarak tanimlanir.
Bulanik kural, oncii terimlerinden ve sonug¢ terimlerinden olusur. Uyelik
fonksiyonlariin ve kavramsal ifadelerin kullanilmastyla bulanik modellemede insan

diisiincesi ve ¢ikarim mekanizmasi yakalanir.

Bulanik akil yiiriitme ve bulanik kurala dayali ve temelde {i¢ kavramsal bilesenden
olusan kural tabanli sistem, bulanik ¢ikarim sistemi olarak tanimlanir. Bu kavramsal
bilesenler; Bulanik IF-THEN kurallarinin toplamindan olusan kural tabani, tlyelik
derecelerini tanimlamada kullanilan veri tabani ve sistem girdi ve c¢iktilarindan
kurallarin toplanmasina ve uygun sonuglarin iiretilmesine hizmet eden ¢ikarim

mekanizmasidir (Sekil 3.3).
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Bilgi Tabani

Bulaniklagtirici Bulanik Bulanmik
Kiimeler Kurallar

—»
Girdiler

Ciktilar

Sekil 3.3 Bulanik mantik ¢ikarma sisteminin genel yapisi

3.2 Bulanik Kiimeler ve Uyelik Fonksiyonlar1

Bulanik mantik, sayilarin komsulugu felsefesine dayanmaktadir. Karar siirecinde bir
durum say1 ile ifade edilmisse, bu saymnin ger¢eklesmesinde durumun kabul
edilebilirligi saglanir. Ancak s6z konusu sayiya yakin rakamlar karar siirecinin bir
parcasi olarak algilanmayacaktir. Bununla birlikte, bu sayilarin belirli bir giiven
katsayisinda farkli popiilasyonlarin {iyeleri oldugunu 6ne siirmek istatistiksel olarak
yanlis olacaktir. Ornegin, bir makinede islenen bir par¢anin sicaklig1 39 °C'ye ulasirsa
ve makine bakim siirecini baglatirsa, belki de sicakligin 36 °C'ye ulagmasi ayn1 bakim
stirecini baglatmak icin bir 6n kosul olarak kabul edilebilir. Bu durumda, ayn1 temel

amaca hizmet eden komsu sayilardan s6z etmek miimkindur.

A R e (—o,+x) s6z konusu kiimenin gz, (x) bir Gyesiyse, iiyelik islevi R —[0]]

araliginda gerceklesir

Diger bir deyisle, A grubu A:[ai,a3] tyelik fonksiyonu g, (X) tarafindan genel

aralik formiil (3.1) ile denklemi ile gosterilebilir.

0, X<a
Ha(¥) =41 a <x<a (3.1)
0 X > a,
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Uyelik fonksiyonlar1 genel olarak Ucgen uUyelik fonksiyonlar: ve yamuk iiyelik
fonksiyonlar1 olmak iizere iki baslik altinda incelenir: Uggen iiyelik fonksiyonu, (3.2)

denklemleri ile tanimlanmustir.

0, X<a
X—a,
, 8, <X<a,
a -y 3.9
Ha(X) = (3.2)
a; — X
, a, <x<a,
a3 a2
0, X>a,

Formiil grubunun giivenilir olmasi igin A= (a,,a,,8,) olmalidir. Burade a, normal

tiyelik degeridir. Bu noktada, bulanik bir katsayiya (o) gore, buna yakin degerlerin bu
degere yiiklenen anlamla gosterilebilecegi varsayilir. Baska bir degisle belirsizlik,
dagilim ile varsayilabilen veya bulunabilen bir katsay1 sayisi ile tolere edilebilir. Bu

durum Sekil 3.4'te gosterilmistir.

()

0 iy ﬂ'im i, ﬂiﬁ &

Sekil 3.4 Merkezi bolgenin bélumi

a, say1st normal degeri olusturan araligin Ust ve alt sinir degerleri ise, bulanik mantigin
degeri terminolojide a;" ve a; kesme katsayisi olarak adlandirilir. Bagka bir deyisle

araliktaki tiim sayilar, normal degerle ayn1 anlama gelir. & ve a; degerleri (3.3) ve

(3.4) denklemi ile bulunabilir.

ai-a _ (3.3)

a—a;
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az—a¥

az—az

(3.4)

(3.3) ve (3.4) denklemlerinde A, =[a,a5] Va €[0]1] i¢in & araligi olusturulabilir.

a ve ay degerleri (3.5) ve (3.6) denklemleri ile verilebilir.

af =a(a, —ay) + a4

(0, x < =5
J’%S s5<x<-—1
pa(x) =442
4 |25, —1<x<1
kO, x>1

(3.5)

(3.6)

3.7)

Ornegin, bir dizi liggensel bulanik mantik sayilar1 A = (-5,—1,1) olsun, bu durumda

formdalden, (3.2) tyelik fonksiyonu bulunur. Karar vericide kesme katsayis: (« ) 0,5

olarak bulunursa, (3.5) ve (3.6) formullerinden -1 normal degerinin komsulari

af ®=_3 and ag > =0 olarak bulunacaktir.

Bulanik mantik sayilar kiimesinde A= (&a,a,,a,,8,), normal kabul edilen iki deger

varsa, bu durumda tiyelik fonksiyonu yamuk {iiyelik fonksiyon tipinden olusacaktir.

Yamuk tiyelik fonksiyonu formiil (3.7)'de gosterilmistir.

Ak
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0, X<a

X—a

) <x<a
a,—a, & 2

1, (X) = 1, a,<x<a, (3.7)
a, — X <x<a
a4_ae, B X=
X>a,

0,

Bu c¢evre Sekil 3.6'daki gibi olusturulacaktir.

flﬁ.': ) I

E=3 Az Hg =1

Sekil 3.6 Yamuk say1 komsulugu

Bulanik mantiga dayali bulanik denetleyicilerin baglica avantajlari, zayif noktalar1 ve

elestirileri asagida agiklanmistir.

3.3  Bilgi Kimelemesi

Genel olarak 6grenme, gozetimli 6grenme ve gozetimsiz 6grenme olmak lzere iki ana
gruba ayrilabilir. Denetimli 6grenmede, kategoriler bastan belirlenir ve her egitim
verisi belirli kategorilere atanir. Egitim sirasinda egitim verilerine ek olarak dgrenciye
bilgi veren bir gozlemci oldugu sdylenmektedir. Ancak denetimsiz 6grenmede,
Ogrenen i¢in egitim verileri disinda higbir bilgi mevcut degildir ve veriler i¢inde belirli
bir yapiyr aramak zorunda olan 6grencidir. Kiimeleme, denetimsiz 6grenmede en
onemli konu olarak kabul edilebilir. Sekil 3-7 (a), veriler arasindaki benzerlik kriterine
dayal1 olarak bilgi kiimelemesini gosterir ve Sekil 3-7 (b), 6nceden belirlenmis sayida

siifa gore bilgilerin siniflandirilmasini gosterir.
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Sekil 3.7 Kiimeleme ve siniflandirma farkliliklart

3.4  Resim Segmentasyonu

Segmentasyon, dijital goriintii isleme ve bilgisayarla gérmenin bir dalidir. Belirli bir
homojenlik kriterine gére komsu pikselleri veya vokselleri birlestirerek icerikle ilgili

bolgelerin olusturulmasina segmentasyon denir.

3.4.1 Smiflandirma

Makine gorme siirecinde, segmentasyon genellikle goriintii analizinin ilk adimidir ve

goriintli 6n islemeden sonra gelir. Siire¢ asagidaki gibi verilebilir:

Olay yeri — goriintii elde etme — goriintii 6n isleme — segmentasyon — ozellik

¢ikarma — smiflandirma — ifade

Her piksel en az bir segmente atandiginda tam segmentasyondan soz edilir. Cakismasiz

segmentasyon durumunda, her piksel en fazla bir boliime atanir. Her pikselin tam ve
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Ust Uste binmesiz segmentasyonu, bir boliimle ¢ok yakindan iligkilidir. Her boliim

bitisik bir alan olusturuyorsa, segmentasyon bitisik olarak adlandirilir.

3.4.2 Prosedir

Bircok otomatik segmentasyon yontemi bilinmektedir. Temel olarak, genellikle piksel,
kenar ve bolge odakli siireclere ayrilirlar. Ayrica, nesnelerin belirli bir seklinin
varsayildigi model tabanli yontemler ile nesnelerin i¢ homojen yapisinin da dikkate

alindig1 doku tabanli yontemler arasinda bir ayrim yapilir.

Prosediirler arasindaki sinirlar genellikle akicidir. Daha iyi sonuglar elde etmek igin
farkli yontemleri de birlestirebilir. Elbette, segmentasyon otomatik olmayan bir
stirecte de gerceklestirilebilir, yani bir kisi segmentasyonu yapar. Otomatik islemler

milkemmellikten uzak oldugu i¢in yar1 otomatik isleme imkan1 da vardir.

3.4.3 Piksel Tabanh Yontemler

Piksel odakli yontemler, her bir pikselin belirli bir segmente ait olup olmadigina karar
verir. Segmente edilmis her nesne, ikililestirilmis piksellerin ¢alisma uzunlugu

kodlamasiyla tanimlanir.

Segmente edilmis her nesne, ikililestirilmis piksellerin ¢alisma uzunlugu kodlamasiyla
tammlanir. Binarizasyon, bir segmentasyonun &n agamasidir.  Ikililestirme,
segmentasyonun 6n agamasidir. En yaygin ikililestirme yontemi kesinlikle esik deger
yontemidir. Bu yontem, en iyi histogram kullanilarak belirlenen bir esik degerine

dayanir.

Resim segmentasyonuna ornek Sekil 3.8'de gosterilmistir.
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Sekil 3.8 a) orijinal goriintd, b) ikililestirmeden sonra esik degeri

Resimde, arka plan siyah nesneden daha agik renktedir. En basit durumda,
ikililestirmenin esik degeri, goriintiideki en koyu ve en agik gri degerinin ortalama

degerinden kaynaklanir. Segmentasyon genellikle siniflandirmanin ilk agamasidir.

3.4.4 Kenara Yonelik Yontemler

Bu islemde goriintiide kenarlar veya nesne gegisleri aranir. Cogu algoritma heniiz
kapali u¢ kisimlar1 saglamamaktadir; bunlarin nesneleri ¢evrelemeleri i¢in dnce diger
stireclerle birlestirilmesi gerekir. Bir algoritmanin sonuglart ¢cokgenler (veya ¢izgiler
veya 0zel durumlarda egriler) olabilir, ancak bazi islemler kenarlar1 farkli renklerde
pikseller olarak da degistirir. OpenCV yazilimiyla, her bir segmente edilen nesne
cevreleyen bir ¢okgen ile tanimlanir. Segmentasyon, bir goruntiyd bir 6n plan
diizlemine ve bir arka plan diizlemine bolmek igin de kullanilabilir (Xu vd., 2019).
Sobel operatori ve Laplace operatorii gibi yontemlerin yani sira, gradyan aramasiyla
bir kenara ait pikseller bulunabilir. Ancak bir kural olarak, bunlar baslangicta hala
zayiftir ve kenar izleme algoritmalartyla tamamlanmalart gerekir. GOruntl
segmentasyonu i¢in Mortensen ve Barret (1998) calismalarinda, Akilli Makas

(Intelligent Scissors) adli yeni, etkilesimli bir ara¢ sunmustur.

Tutarli bir nesne silueti veya en azindan kenar piksellerden kenar dizileri olugturmak

icin popliler bir yontem, canli tel yontemidir. Fikir, baslangi¢tan varis noktasina kadar
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en uygun rotay1 belirleyen bir navigasyon sistemi ile net bir sekilde sdylenebilir.
Segmentasyon baglaminda, optimum baslangi¢ ve hedef arasindaki yolun her zaman
en giiclii kenar pikselleri astigi anlamima gelir. Optimal rota secimi, bilgisayar
biliminde standart bir sorundur ve Ornegin kapsamli bir arama ile ¢0ziilebilir
(Gonzalez vd., 2004). Bir diger iyi bilinen siireg, gri 6lgekli goriintiilerde calisan ve
her zaman kapali kenarlar saglayan su havzasi doniistiimidiir. Diger yontemler paralel
ve sirali kenar ¢ikarma, optimum kenar arama, aktif sekil modelleri ve yilan

modelleridir.
3.4.5 Bolge Odakh Prosediirler

Bolgeye yonelik yontemler, nokta kiimelerini bir biitiin olarak ele alir ve baglantili
nesneleri bulmaya calisir. Bélge biiyiitme, bolge bolme, piramit baglama ve bolme ve

birlestirme gibi yontemler siklikla kullanilir.

Matematiksel olarak daha zor olan goriintii bir piksel matrisi olarak anlasilamaz, ancak
ornegin birim kareyi renk uzayina esleyen siirekli bir fonksiyon olarak anlasilabilir.

Ornegin, gri tonlamali bir goriintii icin uy: [0; 1]?> = R).
(Ornegin, g g 0

Enerji yontemleri, goriintiiniin olas1 her segmentasyonuna gercek bir enerji degeri
(enerji fonksiyonellerinden minimum olanin1) atar ve u segmentasyonu altindaki
enerji fonksiyonellerinden minumum olani alir. Uygulama alanina bagl olarak farkl

enerjiler kullanilabilir.

Gonzalez vd. (2004); Lézoray ve Grady ( 2012)’nin dnerileri:

e Segmentasyon ve orijinal goriintii arasindaki fark, e.g. [ (u — ug)?.

e Bireysel segmentasyon alanlar1 arasindaki C kenarinin uzunlugunun bir 6l¢iisii,
ornegin H'2(C), segmentasyon kenarinin uzunlugu olarak iki boyutlu Hausdorff

boyutudur.

e Segmentasyon alanlarinin sabit yogunluga sahip olmasi1 gerekmiyorsa, yogunluk

farklarinin bir 6l¢iisiiniin olasi ¢6ziim yontemleri sunlardir:

25



. Stirekli modele dayali olan ancak yine de ayrik bir algoritma ile sonuclanan

graf kesim yontemleri.

. Kismi diferansiyel denklemin bir ¢oziimii olarak enerji fonksiyonunda bir

azalma saglayan varyasyon yontemleri.

IIki su anda gergek zamanli (30 fps) daha kiiciik goruntiller icin uygundur, ancak
maksimum piksel dogrulugu sunar. Varyasyon yaklasimi ise alt piksel dogruluguna da
izin verir. Bu, 6zellikle ayrik islemlerle her zaman merdiven efektleri olusturan ¢apraz
kenarlarda yararlidir. Grafik kartlarmin islemcilerindeki Grafik Islem Birimi (GPU),
varyasyon yaklagimlarini ¢6zmek i¢in yontemler aragtirilmaktadir. 5 ila 40 faktorindn
hiz avantajlar1 tahmin edilmektedir, bu da varyasyon yaklasimlarinin 6nemli 6l¢iide

daha hizli olacag1 anlamina gelir.

Surekli yontemler yalnizca 2002'den beri arastirilmaktadir ve bu nedenle heniiz son

kullanici yazilimlarinda bulunmamaktadir (Yang vd., 2008).

3.4.6 Model Tabanh YOntemler

Bu, aranan nesnelerin bir modeline dayanmaktadir. Ornegin bu sekil ile ilgili olabilir.
Boylece goruntli hakkindaki bilgi kullanilir. Iyi bilinen bir yéntem, hangi noktalarin
bir parametre uzayinda haritalanarak cizgiler veya daireler halinde birlestirilebilecegi
Hough dontisiimiidiir. Sablonlar1 kullanan istatistiksel modeller ve segmentasyon

(sablon eslestirme) da kullanilir. Ikinci yontemle, gériintii verilen sablonlar i¢in aranr.

3.4.7 Doku Odakh Yontemler

Bazi goriintii nesnelerinin tek bir rengi yoktur, ancak tek tip bir dokusu vardir. Ornegin
bir nesne, fotografta degisen koyu ve agik renk seritleri olarak goriinen oluklara sahip
olabilir. Bu nesnelerin doku bazinda bir¢ok kiiciik nesneye segmentasyonu igin, bu
soruna karsi koymaya calisan yaklasimlar kullanilir. Bu yontemlerden bazilar

siniflandirma sinirindadir veya eszamanli segmentasyon ve siniflandirmaya izin verir.

Es zamanli matrisler (Haralick matrisleri)
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Doku enerji 6l¢isd,

e Calisma uzunlugu matrisleri,

e Fraktal boyutlar ve élgiimler,

e Markov rastgele alanlar1 ve Gibbs potansiyelleri,

e Yapisal yaklasimlar,

e Sinyal teorisi kavramlari,

e Sorunlar.

Bir segmentasyonun kalitesi genellikle optimal degildir. Bu durumda, daha iyi bir
yontem secebilir veya sonuglari bir 6n isleme (6n isleme dahil) baglantilarla veya son
islemeyle optimize edilebilir. Her ikisi de otomatik olarak (siirecteki sorunlar1 6nceden
belirlediyseniz) ve manuel olarak yapilabilir (Flores vd., 2007). Cogu segmentasyon
algoritmasindaki bir problem, goriintii i¢indeki degisen aydinlatmaya duyarhiliktir. Bu,
yalnizca bir goriintii bolimiiniin dogru sekilde segmentasyona ayrilmasina, ancak
diger goriintii boliimlerindeki boliimlemenin kullanilamaz olmasina neden olabilir.
Parlakliktaki farkliliklar, 6rnegin bir golgeleme diizeltmesi uygulayarak 6n islemle

telafi edilebilir.

Yaygin sorunlar arasinda asir1 segmentasyon (¢ok fazla segment) ve yetersiz
segmentasyon (¢ok az segment) bulunur. Bu, yontemi islenecek verilerin bilgisi ile
zenginlestirerek kars1 ¢ikabilir; en basit durumda, beklenen segment sayisi
belirtilebilir. Ek olarak, ayn1 sekilde siniflandirilan segmentleri 6zetlemek i¢in sonraki

bir siniflandirma adimi ekleyebilirsiniz. Elbette segmentler elle de birlestirilebilir.

Sunulan algoritmalarin ¢ogu (esik deger yontemi, havza doniisiimii) yalnizca tek
kanall1 gri tonlamali goriintiilerde calisir. Cok kanalli goriintiileri (6rn. Renkli
gortintiiler) islerken bilgiler kullanilmadan kalir. Birkag¢ tek kanalli segmentasyonu

birlestirmek i¢in daha ileri islem adimlar1 gereklidir (Azhar vd., 2018).
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3.4.8 Uygulama

Segmentasyon, 6rnegin siniflandirma gibi verilerin daha sonra islenmesi i¢in goriintii

analizinde genellikle ilk adimdir.

Bu tlr siirecler i¢in uygulamalar ¢esitlidir. Otomatik segmentasyon, su anda tipta en
stk olarak, ornegin bilgisayarli tomografi veya manyetik rezonans tomografide
kullanilmaktadir. Segmentasyon, cografi veri islemede de kullanilir, 6rnegin uydu
goruntileri veya hava goriintiileri geometrik verilere boliiniir. Segmentasyon, is
pargalarinin otomatik optik kalite kontrolii i¢in de kullanilir (6rnegin, delik dogru
yerde mi?). Taranan goriintiiyii ikiye ayirarak metni arka plandan ayirmak igin

kullanilan Optik Karakter Tanimada (OCR) da segmentasyon vardir.
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4. SONUCLAR

4.1 Veri Tabam

Bu tezde, PSB 2015 kitle kaynakli ¢ekirdek veri setinden meme biyopsisinin 810
mikroskobik slayti hematoksilin ve eozin boyanmis Ornekleri kullanilmistir.
Hematoksilen ve eozin ile boyanmis meme dokusu orneklerinin her biri farkli bir
hastadan gelir. Bu veri setinin bazi 6rnekleri Sekil 4.1'de gosterilmistir. Veri seti
cekirdek tespiti, cekirdek segmentasyonu ve orijinal gorintdleri icerir. Bu veri seti,
811 kisiden 811 goriintii igermektedir. Tiim veri Seti goruntilerinde toplam 811 etiketli
hiicre ¢ekirdegi igerir ve her setteki her goriintiiniin boyutu 400 * 400'diir.
Gortintiilerdeki her ¢ekirdek, dort farkli ¢cekirdek tiirlinden birine aittir. Bu tipler, Sekil
4.1'de gosterildigi gibi kolon, meme kanseri, bobrek ve digerleri olarak etiketlenmistir.
Digerleri olarak etiketlenenler; kolon, meme kanseri ve bobrekler gibi ii¢ farkli

cekirdek turtine ait olmayan gekirdekleri belirtir.

Bu ¢alismada 810 histolojik goriintiiden 489 goriintii kullanilmistir. Calismada renkli
gorintii kullanilmamis ve gri diizey goriintii kullanilmistir, ¢linkd renk, modelin
karmagikligint artirmaktadir ve renkli goriintiiniin iglenmesi uzun zaman gerektirir.
Renkli goriintiilerin genellikle ti¢ kanali vardir. Tek kanalli gri tonlamali goriintiiler bu

tezde kullanilmastir.

Hematoksilen ve eosin boyas1 (H&E boyasi veya HE boyasi), histolojideki baslica
doku boyalarindan biridir. T1bbi tanida en yaygin kullanilan lekedir ve genellikle altin
standarttir; 6rnegin, bir patolog siipheli bir kanserin biyopsisine baktiginda, histolojik
boliim muhtemelen H&E ile boyanacaktir. Hematoksilin ve eozin kombinasyonu
maviler, menekseler ve kirmizilar tiretir. H&E, hematoksilen ve eozin olmak tzere iki
histolojik boyanin birlesimidir. Hematoksilin hticre gekirdeklerini morumsu bir
maviye boyar, eozin hiicre dig1 matriksi ve sitoplazmay1 pembeye boyar ve diger
yapilar bu renklerin farkli kombinasyonlarini alir. Boya, hiicrelerin genel diizenini ve
dagilimini1 gosterir ve bir doku 6rneginin yapisina genel bir bakis saglar (Irshad vd.,

2014; Alah ve Bilgin, 2019; Kumar vd., 2017).
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Sekil 4.1 Veri kiimesi 6rnegi (Irshad vd., 2014)

4.2 Bulanik Ortalama Kimeleme

FCM, bir veri parcasinin iki veya daha fazla kiimeye ait olmasina izin veren bir

kiimeleme yontemidir. Bulanik kiimeleme, her O6genin bir dereceye kadar iiyelik
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bulanik gruplarina sahip oldugu bir kiimeleme algoritmalar1 sinifidir. Bu tiir bir
algoritma, her bir 0Ogenin kendi kiimesinin ogeleriyle agik bir sekilde
gruplandirilabilecegini ve bu nedenle 6gelerin geri kalanina benzemedigini diisiinen

0zel gruplama eksikligini ¢cozme ihtiyacindan kaynaklanir.

Zadeh (1965) tarafindan bulanik mantigin tanitilmasindan sonra, bu sorun i¢in her bir
Ogenin her bir gruba benzerligini karakterize eden bir ¢dziim ortaya ¢ikti. Bu, bir 68e
ile bir grup arasindaki benzerligi, sifir ile bir arasindaki degerleri alan iiyelik
fonksiyonu ad1 verilen bir fonksiyonla temsil ederek elde edilir. Bire yakin degerler
daha fazla benzerligi gosterirken, sifira yakin degerler daha az benzerligi gosterir. Bu
nedenle bulanik kiimelenme sorunu, optimal olan boyle bir karakterizasyon bulmaya

indirgenir (Bezdek vd., 1984; Ruspini vd., 2019).
Bulanik kiimeleme algoritmalari, digerleri arasinda goriintii isleme, miihendislik
sistemleri, parametre tahmini gibi farkli alanlarda yaygin olarak uygulanmistir.

4.3 Bulanik Béliimleme

Bulanik bolimleme, sifir ile bir arasinda degerler alan iiyelik islevlerini kullanarak her
bir drnegin tiim gruplara katilimini karakterize eden bir boliimlemedir. Ek olarak, her
orneklem i¢in her gruptaki katilimlarinin toplaminin bir oldugunu da tahmin ederler.
Bu sekilde bulanik kiimeleme problemini, optimal bir bulanik béliimlemege ¢evirmek

mimkiandr.

Asagida bu kavramin daha resmi bir tanimi bulunmaktadir (Yang, 1993; Bhukya ve
Gyani, 2020).

c n
Mfc = {U € ERCXTIIU = [uij];uij € [0,1]Vl,], E ' 1uij = 1V], E . 1ul-j > OVL} y S
= ]:

boyutundaki Oklid uzayinin bir alt kiimesi olsun ve c, birden biiyiik pozitif bir tamsay1
olsun. X'in ¢ gruplarina bulanik bir boliimlemesi, asagidakileri yerine getiren c tiyelik

fonlsiyonlarinin 4 = (yy, ..., 4c) bir demetidir.

O<uyx<Llvi=1,..,c (4.1
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n
Jj=1

2;1 pi(x;) = 1,Vj (4.3)

Bulanik béliimleme, her satir1 ¢ gruplarindan birine ve her siitunu X'in 6gelerinden
birine iliskilendiren bir matris olarak gosterilir. Oyle ki satir i ve siitun j'deki deger, j

Ogesinin i grubuna iiyeligini gosterir. Daha resmi olarak, bulanik boliimleme su sekilde

tanimlanabilir:
Mg, = {UeRMU =
c n
[uij]; wij € [0,1]Vi,j:z, W= 1Vj;2. Uy > 0vi} (4.4)
1= Jj=

4.4  Bulanik ¢ —-Ortalamalar Algoritmalar:

Bulanik ¢ -Ortalamalar algoritmalari, bulanik kiimelemede kullanilan ana
algoritmalardan bazilaridir ve amag fonksiyonlarina dayali bir algoritma sinifina aittir.
Bu algoritmalar, bulanik bolimlemege bagli olan bir amag fonksiyonu seklinde bir
kiimeleme kriteri tanimlar. Prosediir genel anlamda, optimal bir bulanik boliim elde
edene kadar bu fonksiyonu yinelemeli olarak minimize etmekten ibarettir (Zhu vd.,
2020).

X i¢in optimum bulanik béliimleme igin ¢esitli gruplama kriterleri dnerilmistir, ancak

simdiye kadarki en popiiler olan en kiiciik kare hata fonksiyonu ile iliskilidir:
c
JnUv) = %3y N ui™dd (4.5)

d?, degeri, X'in elemanlari ile gruplarin merkezleri arasindaki kare mesafeyi belirtir

ve asagidaki formiil kullanilarak hesaplanabilir:

di = |lxe — villd = O —v)TACx, — ) (4.6)
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burada:

X = (x4, Xy, ..., xy) € R veridir ve

v; = (Vi1, Vi2, -, Vic) | grup vektorinin merkezidir.

||A|| B, A tarafindan indiiklenen normdur.

A, boyutlarin agirliklarinin (n x n) pozitif tanimli bir matrisidir.
Ozellikle, A 6zdeslik matrisi ise, , dZ,. Oklid mesafesinin karesidir.

Her bir kare mesafeyle iliskili agirlik, , (u;,)™, 1 grubu igin ait K'inci veriye ait nin

olma derecesinin m'inci kuvvetidir.

m — 1 oldugunda, optimal béliimleme ayricalikli bir bolumlemege yaklasirken, m —
o oldugunda optimum bolimleme matrisin tiim degerleri (1 / ¢) 'ye esit olacak sekilde

yaklagir.

Normalde kullanilan m degerleri [1,30] araligindaki degerlerdir. Belirli bir m degerinin

her secimi, belirli bir Bulanik c-Ortalama algoritmasini gosterir.

Bunu gore, Bulanik c-Ortalama algoritmalarinin genel prosediirii asagidaki adimlarda

siralanabilir:

c, m, A ve || k || kilmesi i¢in bir baslangic matrisi U € Mg segilir ve gruplarin

merkezlerini formiille hesaplanir.

(4.7) denklemi ile gruplarin merkezleri hesaplanir

n
_ g (i) Xk

. = 1<i< 4.7
vi 2 o= g (Ui)™ b=¢ (4.7)

Bulanik boliimleme matrisini U = [uik] olacak sekilde giincellenir
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c
) 2
Ui = ( E (%)m)_l;lgkgn;lgiSC. (4.8)
j=1

Durdurma kriteri karsilanmigsa, sonlandirilir. Degilse, 2. adima doniiliir.
En ¢ok kullanilan durdurma kriterlerinden bazilar1 sunlardir:

e Maksimum yineleme sayisi,

e U matrisindeki varyasyonun cok kiiciik oldugu ||[U**? — U¥|| < e.
4.5  Olasilik ¢ —Ortalama algoritmalar:

Olasilik c-Ortalama algoritmalari, ¢ok giriltiilii veri setlerinde kullanildiginda
Bulanik c-Ortalama algoritmalarinin kotii davranisini ¢6zmek amaciyla ortaya
cikmistir. Bu algoritmalar, ujj degerlerini iiyelik olasiliklar1 olarak degil, gruplarla

uyumluluk dereceleri olarak yorumlayarak karakterize edilir.

Bunu yapmak icin, bulanik b6limlemenin sinirlar1 (Bir elemanin tiim gruplara iiyelik
derecelerinin toplamini bir olmaya zorlayan, sadece iiyelik derecelerinden en az birinin

pozitif olmasini gerektiren) azaltilir.

Bu nedenle, bulanik bolimleme tanimindaki sinirlar asagida verilen denklemler ile

yeniden yazilabilir:

0< () <1LVi=1,..c (4.9)
n
0< Z w(x) < 1,i (4.10)
j=1
maxu;(x;) = 1,Vj (4.11)
l

Bu algoritmalarda en sik kullanilan fonksiyonlar (4.12) denklemi seklindedir:

JmWvm) =¥iey Yo d™dd + Teeam Y (1= ug)™ 4.12)
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Bu, tiim iiyelik degerlerinin sifira esit oldugu durumlarda elde edilen boliimiin nemsiz
bir ¢6ziim olmasini dnleyen ek bir terim ile Bulanik c-Ortalamalar algoritmalar: ile

fonksiyonlar1 aynidir.

Vektor n = (14,12, ..., ) pozitif degerlerin bir vektoriidiir, burada n; degerleri, bir
elemanin iiyelik derecesinin 0.5 oldugu i grubunun merkezinden uzakligini1 gosterir.
Bu degerler, karsilik gelen gruplarinin boyutunu ve seklini belirler ve genellikle (4.13)

denklemi kullanilarak hesaplanir:

n m 42
2
n
m
Z jer U

;=K (4.13)

Burada K genellikle 1 olarak alinir.
Bu algoritmalar icin genel prosedir:

c,m,Avel| k| A “y belirleyin. Baslangi¢ matrisi U©® € M. Segilir. . Degeri

tahmin edilir.

(4.14) denklemi ile gruplarin merkezleri hesaplantr.

n
Vi = 2 =g Wik) ™ xpe
= Lker T Tk
' Do @™

<i<c. (4.14)

Bulanik bélimleme matrisi U = [uix ] seklinde yazilir.

2 1
we = (1 + (%)m—l)-l; 1<k<ml<i<c. (4.15)

Durdurma Kriteri ile karsilasilirsa, sonlandirilir. Karsilasilmazsa 2. Adima doniiliir. Bu
algoritmalar tarafindan kullanilan durdurma kriterleri, Bulanik c-Ortalamalar

algoritmalari tarafindan kullanilanlara benzerdir.
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4.6

Onerilen Calismanin Ozeti

Sekil 4.2'deki akis semasi, FCM uygulama adimlarii gostermektedir

Resim ve GT resmi
viikleviniz

l

Ortaya cikan kiimelerden en
1yl dizini se¢in

|

Goriintiiyli yeniden
bovutlandiriniz

i

Goriintiiyli ikiliye doniistiirmek
icin OTSU kullanimiz

Goriintiiyli gri tonlamaya ve
ardindan ikiye katlayiniz

i

Goriintiiyli bir stitunda
olusturunuz

l

FCM'yi verilere S kiime
ile uygulayimniz

Giiriiltiiyl gidermek icin
morfolojik bir yontem
kullaniniz

i

Her nesnenin merkezini
hesaplayin

i

Oklid mesafesi yontemine
dayali GT ile sonuclarin
degerlendirilmesi

Sekil 4.2 FCM uygulama akis semasi

4.7  Onerilen Yontemde ikilestirme

Onerilen ydntemin segmentasyon ¢iktis, 256 151k yogunluguna sahip gri tonlamali bir
goriintiidiir ve ikililestirilmesi gerekir. Ikililestirme i¢in, Denklem (4.16) kullanilarak
segmentasyon goriintlisiinii ikililestirmek i¢in 0 ile 255 arasinda bir 151k yogunlugu

esigi secilebilir:

1 if img(i,j) = Threshold

g = {0 if img(i,j) < Threshold (4.16)
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Burada, MRI segmente edilmis bir goruntu ve HHO bélimleme ve FCM
algoritmalarmin ¢iktis1 oldugunda, B yalnizca iki 151k yogunluguna sahip ikili bir
gorintudar. Onerilen yontemde ciddi zorluk, Otsu algoritmasi ile hesaplanabilen

uygun esigi bulmaktir.

Gorlintii segmentasyonunun 11k yogunlugu histogrami, Otsu esigini bulmak i¢in
kullanilabilir. MATLAB'da bu amag i¢in bir komut (multithresh) vardir. Tiimor alan,

goruntd ikileme yoluyla ¢ikarilabilir. O zaman gergek alanla karsilastirilabilir.

4.8  Uygulama ve Analiz

Onerilen yontem, T1 agirlikl, T2 agirlikli, proton yogunlugu (PD) MR gériintiisiinden
olusan Roy vd. (2017) ¢alismalarinda agiklanan veri seti tizerinde degerlendirilmistir.

Bu veri seti on vaka ve her vaka i¢in ayr1 ayri test edilen 6nerilen yontemi igerir.

Onerilen yontemin uygulanmasi i¢in MATLAB R2019a siiriimii, Intel core i7 6 GHz
islemci ve 4 GB RAM’e olan Windows 10 isletim sistemi ile kullanilmistir.
Karsilastirma, bir doktor veya arastirmacilar tarafindan ¢ekirdek hiicre
gorintiilerinden ¢ikarilan temel gergeklere sahip boliimlere ayrilmis alanlar tarafindan
yapilir. Onerilen yontem, bu alanlarin kenarlarini tespit edip ¢ikarmak ve bunlar
manuel alanlarla karsilastirmak, bir doktor veya arastirmacilar tarafindan beyin
MRG'lerinden ¢ikarilan hasarli beyin dokularina sahip alanlar1 gostermek igin
kullanilmigtir. 1k olarak MATLAB'da uygulama ve similasyon parametreleri
ayarlandi. Daha sonra giris goriintiileri onceden islendi ve medyan gibi bir filtre

aracilifiyla giiriiltiileri azaltild1.

Daha sonra tiim goriintiiler i¢in dogruluk ve benzerlik gibi gdstergelerin ortalama
degerlerini hesaplamak icin Onerilen segmentasyon yontemi uygulanmistir. Daha
sonra ¢iktilar belirlenmis ve diger yontemlerle karsilastirilmistir. Sekil 4.3, beyin
MRG'lerinde ¢ekirdek teshisi i¢in 6nerilen yontemin ii¢ ¢ikti 6rnegini gdstermektedir.
Bu testte, onceki testte oldugu gibi li¢ kiime kullanilmasma karar verildi. HHO
poplilasyon boyutu ve iterasyonu sirasiyla 10 ve 50 idi. Gri tonlamali goriintiilerin
boyutlar1 512 x 512 pikseldir. HHO algoritmasinin diger parametreleri orijinal makale

ile aym sekilde degerlendirildi. Ilk olarak, olas giiriiltiileri ortadan kaldirmak igin
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goriintii onceden islendi. Daha sonra parlaklik seviyesi iyilestirildi ve goriintii
segmentasyona ayrildi. Goriintiiniin ikililestirilmesinden sonra, ¢ekirdek lezyonlari
ikili gorintl Gzerinde beyaz lekeler olarak belirdi (Nag vd., 2014).

T (b) )

Sekil 4.3 Cesitli segmentasyon 6rnekleri, (a) orijinal ¢ekirdek goriintlsu, (b) kesin referans
goruntisd, (c) 6nerilen yontem

Onerilen algoritmay1 degerlendirmek igin farkli indeksler kullanilabilir. En milkemmel
indeksler arasinda, Gergek Pozitif (TP), Gercek Negatif (TN), Yanlis Pozitif (FP) gibi
baslangi¢ indekslerini hesaplamak icin gerekli olan Benzerlik Indeksi (SI), dogruluk,
hassasiyet ve Ozgillik bulunur ve Yanlig Negatif (FN). Ardindan SI, dogruluk,
duyarlilik ve ozgiillik (4.23)-(4.26) denklemlerinden hesaplanabilir (Atlason vd,
2019; Sahnoun vd, 2018) .

g = —=TP (4.17)
2XTP+FP+FN
Hassasiyet = S — (4.18)
TP+TN+FP+FN
TP
Duyarlilik = . (4.19)
o TN
Ozgillik = prevppees (4.20)

Onerilen endeksler, smiflandirma tiiriindedir ve sifir ile bir arasinda degisir. Bir
indeksin degeri bir ise, uygun smiflandirma kalitesini gosterir. Yiizde olarak ifade
edilirse, % 100'e yakinlik, gekirdek alanlarinin segmentasyon ve ekstraksiyonunda

Onerilen yontemin dogrulugunu gosterir.
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TP, TN, FP ve FN farkli anlamlara sahiptir ve ¢ekirdek dokulari veya saglikli dokularla
ilgili dogru veya yanlis pikselleri sayar. Tablo 4.1 bu endekslerin anlamlarim

gostermektedir

Tablo 4.1 Onerilen yoéntemin degerlendirilmesinde TP, TN, FP ve FN'nin anlamlar1

Endeksler Anlamlari

TP Dogru tespit edilen cekirdek pikseli.
Saglikli pikseller, saglikli dokular

™ olarak dogru sekilde tespit edildi.
Pikseller, yanlislikla Nuclei pikselleri

i olarak tespit edildi.

N Cekirdek pikselleri, saglikli pikseller

olarak hatali sekilde tespit edildi.

Bu amacgla 489 gorintii kullanilmistir. Goriintiilerin - bazilar1  dogru  sekilde
temellendirilmemis ve tiim diizeltilmis goriintiiler secilmistir. Sekil 4.4, veri setinden

rastgele sectigimiz 10 durumu gostermektedir.

T

Case0 Case0O CaseO Case0 Case0 CaseO  CaseO Case0 Case0 Casel
1 2 3 4 5 6 7 8 9 0

B Similarity = 93.15 91.32 94.58 94.57 89.22 91.56 91.79 91.55 87.77 91.95
B Accuracy = 94.06 8598 94.65 89.85 94.16 85.36 92.58 86.71 85.46 88.17
W Sensitivity | 86.27  87.78 86.58  93.00 92.92 93.49 92.43 92.06 85.97 94.50
B Specificity 94.13  90.47 94.71 86.42 94.59 94.34 88.92 8532 93.23 8534

96.00
94.00
92.00
90.00
88.00
86.00
84.00
82.00

80.00

Sekil 4.4 Cekirdek segmentasyonu i¢in dnerilen yontemde benzerlik, dogruluk, duyarlilik ve
0zgiilliik i¢in ortalama degerler
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Test sonuglara gore onerilen yontemin benzerlik, dogruluk, duyarlilik ve 6zgiillik
gostergelerinin sirasiyla % 94,28, % 94,3, % 89,56 ve % 93,34 oldugu sdylenebilir.
Bu nedenle ¢ikarilan alan, manuel olarak tespit edilen alana benzemektedir.
Hassasiyet, cekirdek piksellerin yiizde kaginin dogru tespit edildigini gosterir ve
ozgiilliik, cekirdeklerde saglikli piksellerin yiizde kag¢min dogru sekilde tespit
edildigini gosterir. Test sonuclari, asagidaki bulgularla ¢ekirdek lezyonlarinin tespiti
icin MATLAB'de analiz edildi:

=  Onerilen yontem, ¢ekirdek alanini dogru bir sekilde tespit etti ve onu beyin
dokularindan ayirdi.
»  Onerilen yontem, beynin hasarli bolgelerini ii¢ kiime kullanarak diizgiin bir

sekilde analiz etmistir.

40



5.  SONUC VE ONERILER

Bu tezde, histopatolojik goriintiilerde ¢ekirdek merkez tespiti ve smiflandirma
yontemlerini inceledik. Cekirdek merkezi algilama ve ¢ekirdek siiflandirma sistemi,
patolojik goriintiilerin teshisinde daginiklik problemini ¢6zmek i¢in tasarlanmistir. Bu
caligmada, histopatolojik goriintiilerde ¢ekirdek merkezini tespit etmek icin Bulanik c-
Ortalamalar1 kiimeleme algoritmasini degerlendirdik ve karsilastirdik. Cekirdekleri
veri seti goriintiilerinde daha fazla kesfetmek i¢in ¢oklu kiime kullandik ve en iyi
kiimeyi bulduk. Modellerimizde, histopatolojik gortnttlerde cekirdekleri tespit etmek
icin modeller tahmini ve kesin dogruluk bilgileri arasindaki kalitatif form benzerligi

icin temel saglar.

Bulanik kiimeleme yontemi, oriintii tanimada siklikla kullanilir. Amag islevinin en aza

indirilmesine dayanir:

Jon= B S5 ul [l — gl 1sm<e (5.1)
Algoritma asagidaki adimlardan olusur:

1. U=[u;;] matrisini baslat, U©

2. k-adiminda: U® merkez vektorlerini C®=[c; ] hesaplayiniz

N m
_ Lz Wi Xi

97 Y (5.2)

3. UMy Giincelle , Uk+D

= —— (53)
Zi=l(”i§:i||||>m_l

4. || Uk - y®||<£ ise sonlandir; aksi takdirde, €nin 0 ile 1 arasinda bir

sonlandirma kriteri oldugu 2. adima doniin0iz.

41



Histopatolojik goruntulerde ¢ekirdek siniflandirmast igin, bu ¢alismada, histopatolojik
veri setinde ¢ekirdek veya cekirdek olmayanlari siniflandirmak igin FCM'nin
performansini test edilmistir. Onerdigimiz yéntem, FCM kullanilmas1 durumunda
eslesme smifinin daha iyi calistigini gozlemlemistir, burada en yiiksek smif

eslesmelerinin siniflandirma performansi bu ¢aligmada % 95.3 ve % 96'ya ulagmustir.
5.1  Onerilen Cahsma

Daha sonra bu ¢alisma Tiirkiye'deki bir hastane tarafindan bize saglanacak yiizlerce
numuneyi iceren daha biiylik bir veri tabanina uygulanacaktir. Bu ¢alismay1
gelecekteki bir arastirmada, evrisimli sinir agini baska bir 6zellik ¢ikarilan yontemle
birlestirmeyi hedeflemekteyiz ve Oklid mesafe yontemi ile makine Ogrenme
algoritmalarinda olusturulmus bir baska yontem arasindaki siniflandirma

performansini karsilastirma da amaglarimiz arasindadir.
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Tablo 7.1 Calisilan goriintiilerin benzerlik, hassasiyet, duyarlilik ve 6zgiilliikk sonuglari

No Benzerlik | Hassasiyet | Duyarlilik | Ozgiillik | No Benzerlik | Hassasiyet | Duyarlilik | Ozgillik
2 44,33 81,76 76,44 82,31 1 62,43 93,20 54,53 97,67
4 37,80 80,14 79,43 80,20 3 71,14 96,08 70,11 98,00
6 42,60 82,16 84,70 81,94 5 64,13 94,52 53,62 98,63
8 3571 80,86 88,85 80,35 7 57,67 93,52 42,01 99,57
10 12,28 80,56 84,88 80,49 9 49,35 89,82 66,01 91,75
12 39,03 81,40 90,47 80,76 11 51,29 88,99 88,27 89,04
14 45,57 80,35 79,09 80,49 13 63,37 89,85 82,62 90,71
16 45,26 80,47 86,69 79,83 15 62,65 89,20 64,71 93,18
18 33,44 80,51 77,08 80,74 17 58,73 91,20 76,49 92,51
20 65,05 91,37 83,56 92,20 19 63,12 90,67 71,89 93,01
22 61,78 89,65 53,53 96,34 21 49,88 88,73 73,72 89,96
24 66,50 92,12 70,34 94,85 23 41,91 88,13 80,72 88,54
26 61,29 93,32 75,24 94,68 25 62,49 88,80 63,58 93,14
28 47,75 85,65 40,06 94,58 27 51,95 89,15 88,74 89,18
30 68,87 89,22 58,15 97,24 29 60,19 88,37 62,72 92,55
32 69,04 86,58 54,96 98,41 31 62,05 91,98 93,68 91,85
34 68,07 93,31 76,89 94,99 33 57,96 91,07 80,88 91,91
36 59,62 91,33 65,48 94,13 35 69,97 93,25 70,01 96,19
38 68,76 92,59 70,14 95,55 37 46,27 91,82 80,98 92,32
40 66,30 89,59 55,88 97,16 39 44,59 87,90 71,08 89,14
42 57,41 84,15 44,89 96,41 41 71,15 92,48 79,55 94,18
44 25,14 87,32 55,65 88,58 43 66,78 91,22 82,48 92,27
46 62,89 91,52 67,27 94,42 45 60,40 87,37 59,36 92,79
48 61,58 89,47 49,84 97,55 47 55,30 88,69 69,64 90,82
50 62,92 89,11 63,20 93,54 49 52,93 85,45 46,32 93,84
52 56,09 86,75 49,54 94,42 51 66,71 91,85 82,41 92,89
54 56,55 89,15 66,61 91,82 53 62,44 89,75 81,78 90,68
56 69,94 91,44 65,78 96,01 55 55,24 90,44 87,14 90,68
58 54,65 91,19 77,25 92,21 57 58,25 90,83 74,28 92,39
60 65,11 92,23 62,63 96,10 59 61,32 90,67 80,02 91,75
62 61,52 92,48 67,40 94,93 61 70,69 91,59 88,78 91,95
64 68,39 92,26 67,29 95,81 63 65,24 90,73 82,26 91,73
66 61,39 86,57 52,35 95,34 65 62,84 88,64 68,55 91,91
68 65,75 91,96 59,88 96,70 67 60,38 88,43 87,12 88,58
70 57,29 91,07 55,22 95,43 69 64,75 89,34 73,04 91,86
72 64,38 91,68 64,63 95,24 71 52,06 90,51 81,53 91,12
74 57,76 93,15 55,59 96,61 73 68,25 90,99 81,67 92,25
76 63,56 91,43 67,05 94,49 75 66,35 90,36 78,46 92,00
78 62,63 90,56 60,87 94,99 77 63,78 89,13 81,62 90,13
80 62,76 89,82 70,21 92,55 79 70,91 88,23 65,62 94,56
82 59,41 90,16 65,46 93,21 81 63,36 88,19 75,70 90,13
84 63,08 90,98 56,08 96,54 83 65,36 86,22 65,41 91,39
86 64,11 91,25 54,77 97,32 85 61,51 85,49 54,77 93,74
88 71,91 94,37 68,65 97,39 87 65,76 90,60 73,74 92,95
90 65,10 94,39 69,06 96,47 89 69,22 89,40 68,57 93,78
92 63,23 91,74 55,32 97,11 91 70,58 87,65 65,64 94,07
94 59,48 92,05 53,71 96,72 93 64,95 90,78 86,22 91,28
96 70,67 94,31 64,94 97,78 95 61,85 86,84 68,90 90,13
98 63,92 91,86 63,14 95,56 97 63,74 89,20 82,71 90,04
100 59,15 90,48 54,24 95,76 99 59,27 87,06 75,90 88,64
102 65,14 91,60 56,82 97,17 101 67,68 90,02 87,49 90,36
104 70,79 94,96 73,41 96,92 103 74,90 90,11 72,39 94,65
106 67,26 93,84 52,82 99,42 105 64,84 88,33 87,13 88,49
108 59,32 90,24 59,51 94,41 107 65,98 89,78 74,64 92,10
110 59,39 89,19 48,18 97,24 109 60,90 89,14 79,38 90,31
112 58,37 95,73 47,68 98,95 111 68,16 87,50 72,14 90,99
114 70,19 96,33 62,72 98,82 113 65,25 84,39 63,40 90,70
116 50,50 90,82 38,04 98,23 115 65,52 87,84 76,40 89,88
118 61,53 93,87 60,08 96,87 117 70,43 93,97 62,75 98,00
120 69,23 94,63 64,59 97,73 119 76,01 95,56 66,44 99,01
122 53,89 88,93 43,17 96,99 121 69,61 95,28 68,09 97,62
124 62,43 93,20 54,53 97,67 123 65,18 94,84 58,44 98,12
126 71,14 96,08 70,11 98,00 125 63,66 93,22 54,61 97,93
128 64,13 94,52 53,62 98,63 127 65,93 93,85 58,50 97,85
130 57,67 93,52 42,01 99,57 129 65,87 95,80 69,39 97,44
132 49,35 89,82 66,01 91,75 131 58,37 92,57 56,67 96,21
134 51,29 88,99 88,27 89,04 133 64,96 89,64 79,54 91,02
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136 63,37 89,85 82,62 90,71 135 67,84 90,00 82,53 91,11
138 62,65 89,20 64,71 93,18 137 62,02 87,62 59,93 93,24
140 58,73 91,20 76,49 92,51 139 69,06 89,25 74,28 92,14
142 63,12 90,67 71,89 93,01 141 65,62 89,15 79,70 90,56
144 49,88 88,73 73,72 89,96 143 65,00 85,14 58,25 93,49
146 41,91 88,13 80,72 88,54 145 64,87 87,70 87,17 87,78
148 62,49 88,80 63,58 93,14 147 67,61 88,53 74,33 91,25
150 51,95 89,15 88,74 89,18 149 52,94 85,63 37,47 98,88
152 60,19 88,37 62,72 92,55 151 68,28 94,79 69,94 96,96
154 62,05 91,98 93,68 91,85 153 70,61 95,64 82,82 96,50
156 57,96 91,07 80,88 91,91 155 64,97 94,13 61,13 97,35
158 69,97 93,25 70,01 96,19 157 69,68 95,09 67,71 97,58
160 46,27 91,82 80,98 92,32 159 65,08 96,35 90,04 96,60
162 44,59 87,90 71,08 89,14 161 58,41 92,73 48,05 98,10
164 71,15 92,48 79,55 94,18 163 74,91 95,41 73,86 97,62
166 66,78 91,22 82,48 92,27 165 57,12 91,65 50,82 96,67
168 60,40 87,37 59,36 92,79 167 61,71 87,65 78,94 88,91
170 55,30 88,69 69,64 90,82 169 74,51 90,28 73,18 94,40
172 52,93 85,45 46,32 93,84 171 64,17 88,96 79,29 90,34
174 66,71 91,85 82,41 92,89 173 55,68 85,52 63,81 89,13
176 62,44 89,75 81,78 90,68 175 63,25 86,26 64,40 91,17
178 55,24 90,44 87,14 90,68 177 55,71 86,93 61,97 90,74
180 58,25 90,83 74,28 92,39 179 66,61 90,36 84,25 91,15
182 61,32 90,67 80,02 91,75 181 51,04 84,92 62,41 88,16
184 70,69 91,59 88,78 91,95 183 75,37 96,06 74,69 97,94
186 65,24 90,73 82,26 91,73 185 58,00 94,01 50,28 98,02
188 62,84 88,64 68,55 91,91 187 54,55 87,06 39,03 98,99
190 60,38 88,43 87,12 88,58 189 67,25 95,43 72,29 97,03
192 64,75 89,34 73,04 91,86 191 65,32 95,06 59,07 98,14
194 52,06 90,51 81,53 91,12 193 65,69 96,17 88,71 96,50
196 68,25 90,99 81,67 92,25 195 52,26 84,58 36,12 99,36
198 66,35 90,36 78,46 92,00 197 74,09 96,31 79,56 97,50
200 63,78 89,13 81,62 90,13 199 40,13 93,18 67,19 94,09
202 70,91 88,23 65,62 94,56 201 54,89 90,98 47,78 96,59
204 63,36 88,19 75,70 90,13 203 69,85 94,33 58,91 98,78
206 65,36 86,22 65,41 91,39 205 64,46 92,61 58,28 97,07
208 61,51 85,49 54,77 93,74 207 76,76 96,48 71,53 98,69
210 65,76 90,60 73,74 92,95 209 66,08 94,15 73,12 95,93
212 69,22 89,40 68,57 93,78 211 59,42 90,49 46,58 98,20
214 70,58 87,65 65,64 94,07 213 76,49 94,86 66,93 98,85
216 64,95 90,78 86,22 91,28 215 68,82 95,19 68,08 97,48
218 61,85 86,84 68,90 90,13 217 66,34 95,00 67,01 97,22
220 63,74 89,20 82,71 90,04 219 74,78 96,18 69,98 98,49
222 59,27 87,06 75,90 88,64 221 58,80 89,71 42,62 99,51
224 67,68 90,02 87,49 90,36 223 71,59 94,79 64,63 98,20
226 74,90 90,11 72,39 94,65 225 74,06 93,95 63,13 98,84
228 64,84 88,33 87,13 88,49 227 54,09 90,95 45,96 96,85
230 65,98 89,78 74,64 92,10 229 67,75 95,16 79,39 96,24
232 60,90 89,14 79,38 90,31 231 75,29 95,42 72,85 97,81
234 68,16 87,50 72,14 90,99 233 74,98 96,54 89,72 96,96
236 65,25 84,39 63,40 90,70 235 68,49 94,84 64,48 97,73
238 65,52 87,84 76,40 89,88 237 68,32 95,01 71,08 96,97
240 70,43 93,97 62,75 98,00 239 67,36 94,79 72,73 96,55
242 76,01 95,56 66,44 99,01 241 70,70 95,52 75,65 97,05
244 69,61 95,28 68,09 97,62 243 69,36 94,92 72,95 96,80
246 65,18 94,84 58,44 98,12 245 58,36 91,74 50,26 97,14
248 63,66 93,22 54,61 97,93 247 55,41 90,27 45,32 97,19
250 65,93 93,85 58,50 97,85 249 77,04 95,14 73,55 97,83
252 65,87 95,80 69,39 97,44 251 70,17 95,26 70,10 97,43
254 58,37 92,57 56,67 96,21 253 71,81 95,68 71,37 97,71
256 64,96 89,64 79,54 91,02 255 53,77 90,50 46,70 96,38
258 67,84 90,00 82,53 91,11 257 58,01 89,16 48,57 96,56
260 62,02 87,62 59,93 93,24 259 73,46 94,97 70,20 97,70
262 69,06 89,25 74,28 92,14 261 61,52 90,11 47,04 98,81
264 65,62 89,15 79,70 90,56 263 59,18 94,09 56,84 97,13
266 65,00 85,14 58,25 93,49 265 59,30 94,75 59,67 97,15
268 64,87 87,70 87,17 87,78 267 70,83 94,65 83,05 95,64
270 67,61 88,53 74,33 91,25 269 67,33 93,86 57,91 98,27
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272 52,94 85,63 37,47 98,88 271 61,89 92,77 58,79 96,54
274 68,28 94,79 69,94 96,96 273 80,11 96,54 79,72 98,15
276 70,61 95,64 82,82 96,50 275 47,35 88,05 3131 99,80
278 64,97 94,13 61,13 97,35 277 72,91 95,49 82,65 96,50
280 69,68 95,09 67,71 97,58 279 67,76 94,13 64,51 97,26
282 65,08 96,35 90,04 96,60 281 56,31 87,12 40,24 99,30
284 58,41 92,73 48,05 98,10 283 72,81 95,19 78,61 96,67
286 74,91 95,41 73,86 97,62 285 77,04 96,65 83,70 97,58
288 57,12 91,65 50,82 96,67 287 44,96 82,36 81,32 82,46
290 61,71 87,65 78,94 88,91 289 48,77 81,55 77,06 82,12
292 74,51 90,28 73,18 94,40 291 44,45 80,57 82,95 80,32
294 64,17 88,96 79,29 90,34 293 42,84 82,77 85,77 82,52
296 55,68 85,52 63,81 89,13 295 34,22 80,48 80,09 80,51
298 63,25 86,26 64,40 91,17 297 75,32 93,21 73,93 96,35
300 55,71 86,93 61,97 90,74 299 13,26 80,57 11,76 90,51
302 66,61 90,36 84,25 91,15 301 10,87 80,68 20,80 84,28
304 51,04 84,92 62,41 88,16 303 10,90 80,54 17,82 85,02
306 75,37 96,06 74,69 97,94 305 9,58 86,97 10,90 92,11
308 58,00 94,01 50,28 98,02 307 9,93 80,38 11,27 87,71
310 54,55 87,06 39,03 98,99 309 9,05 80,46 18,47 83,90
312 67,25 95,43 72,29 97,03 311 9,61 80,11 15,86 84,70
314 65,32 95,06 59,07 98,14 313 11,63 80,14 17,91 85,04
316 65,69 96,17 88,71 96,50 315 13,80 81,16 21,12 85,78
318 52,26 84,58 36,12 99,36 317 8,41 80,57 13,39 85,37
320 74,09 96,31 79,56 97,50 319 9,39 80,52 13,93 85,72
322 40,13 93,18 67,19 94,09 321 0,79 83,69 9,60 84,20
324 54,89 90,98 47,78 96,59 323 5,84 81,53 12,94 84,71
326 69,85 94,33 58,91 98,78 325 8,21 83,36 27,66 84,90
328 64,46 92,61 58,28 97,07 327 6,43 83,16 6,26 90,98
330 76,76 96,48 71,53 98,69 329 8,86 80,59 14,07 85,37
332 66,08 94,15 73,12 95,93 331 1,87 86,17 20,08 86,61
334 59,42 90,49 46,58 98,20 333 9,21 81,76 14,25 86,45
336 76,49 94,86 66,93 98,85 335 11,90 80,85 18,15 85,66
338 68,82 95,19 68,08 97,48 337 7,39 80,22 14,91 83,87
340 66,34 95,00 67,01 97,22 339 5,20 83,38 9,62 87,05
342 74,78 96,18 69,98 98,49 341 7,08 84,37 14,00 87,49
344 58,80 89,71 42,62 99,51 343 11,54 80,82 9,23 92,04
346 71,59 94,79 64,63 98,20 345 7,23 80,29 12,09 84,91
348 74,06 93,95 63,13 98,84 347 7,86 83,17 12,13 87,64
350 54,09 90,95 45,96 96,85 349 6,32 82,60 12,19 86,16
352 67,75 95,16 79,39 96,24 351 8,06 80,43 12,29 85,53
354 75,29 95,42 72,85 97,81 353 11,45 83,13 16,24 87,95
356 74,98 96,54 89,72 96,96 355 10,64 80,47 16,86 85,18
358 68,49 94,84 64,48 97,73 357 2,34 85,00 3,03 90,18
360 68,32 95,01 71,08 96,97 359 9,49 85,39 16,31 88,79
362 67,36 94,79 72,73 96,55 361 14,01 82,26 23,15 86,20
364 70,70 95,52 75,65 97,05 363 9,05 83,07 11,71 88,60
366 69,36 94,92 72,95 96,80 365 15,42 83,33 18,65 89,07
368 58,36 91,74 50,26 97,14 367 12,54 82,61 18,40 87,28
370 55,41 90,27 45,32 97,19 369 3,52 83,33 6,24 87,28
372 77,04 95,14 73,55 97,83 371 71,81 95,68 71,37 97,71
374 70,17 95,26 70,10 97,43 373 53,77 90,50 46,70 96,38
376 71,81 95,68 71,37 97,71 375 58,01 89,16 48,57 96,56
378 53,77 90,50 46,70 96,38 377 73,46 94,97 70,20 97,70
380 58,01 89,16 48,57 96,56 379 61,52 90,11 47,04 98,81
382 73,46 94,97 70,20 97,70 381 59,18 94,09 56,84 97,13
384 61,52 90,11 47,04 98,81 383 59,30 94,75 59,67 97,15
386 59,18 94,09 56,84 97,13 385 70,83 94,65 83,05 95,64
388 59,30 94,75 59,67 97,15 387 67,33 93,86 57,91 98,27
390 70,83 94,65 83,05 95,64 389 61,89 92,77 58,79 96,54
392 67,33 93,86 57,91 98,27 391 80,11 96,54 79,72 98,15
394 61,89 92,77 58,79 96,54 393 47,35 88,05 31,31 99,80
396 80,11 96,54 79,72 98,15 395 72,91 95,49 82,65 96,50
398 47,35 88,05 31,31 99,80 397 67,76 94,13 64,51 97,26
400 72,91 95,49 82,65 96,50 399 56,31 87,12 40,24 99,30
402 67,76 94,13 64,51 97,26 401 72,81 95,19 78,61 96,67
404 56,31 87,12 40,24 99,30 403 77,04 96,65 83,70 97,58
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406 72,81 95,19 78,61 96,67 405 44,96 82,36 81,32 82,46
408 77,04 96,65 83,70 97,58 407 48,77 81,55 77,06 82,12
410 44,96 82,36 81,32 82,46 409 44,45 80,57 82,95 80,32
412 48,77 81,55 77,06 82,12 411 42,84 82,77 85,77 82,52
414 44,45 80,57 82,95 80,32 413 34,22 80,48 80,09 80,51
416 42,84 82,77 85,77 82,52 415 75,32 93,21 73,93 96,35
418 34,22 80,48 80,09 80,51 417 13,26 80,57 11,76 90,51
420 75,32 93,21 73,93 96,35 419 10,87 80,68 20,80 84,28
422 13,26 80,57 11,76 90,51 421 10,90 80,54 17,82 85,02
424 10,87 80,68 20,80 84,28 423 9,58 86,97 10,90 92,11
426 10,90 80,54 17,82 85,02 425 9,93 80,38 11,27 87,71
428 9,58 86,97 10,90 92,11 427 9,05 80,46 18,47 83,90
430 9,93 80,38 11,27 87,71 429 9,61 80,11 15,86 84,70
432 9,05 80,46 18,47 83,90 431 11,63 80,14 17,91 85,04
434 9,61 80,11 15,86 84,70 433 13,80 81,16 21,12 85,78
436 11,63 80,14 17,91 85,04 435 8,41 80,57 13,39 85,37
438 13,80 81,16 21,12 85,78 437 9,39 80,52 13,93 85,72
440 841 80,57 13,39 85,37 439 0,79 83,69 9,60 84,20
442 9,39 80,52 13,93 85,72 441 5,84 81,53 12,94 84,71
444 0,79 83,69 9,60 84,20 443 8,21 83,36 27,66 84,90
446 5,84 81,53 12,94 84,71 445 6,43 83,16 6,26 90,98
448 8,21 83,36 27,66 84,90 447 8,86 80,59 14,07 85,37
450 6,43 83,16 6,26 90,98 449 1,87 86,17 20,08 86,61
452 8,86 80,59 14,07 85,37 451 9,21 81,76 14,25 86,45
454 1,87 86,17 20,08 86,61 453 11,90 80,85 18,15 85,66
456 9,21 81,76 14,25 86,45 455 7,39 80,22 14,91 83,87
458 11,90 80,85 18,15 85,66 457 5,20 83,38 9,62 87,05
460 7,39 80,22 14,91 83,87 459 7,08 84,37 14,00 87,49
462 5,20 83,38 9,62 87,05 461 11,54 80,82 9,23 92,04
464 7,08 84,37 14,00 87,49 463 7,23 80,29 12,09 84,91
466 11,54 80,82 9,23 92,04 465 7,86 83,17 12,13 87,64
468 7,23 80,29 12,09 84,91 467 6,32 82,60 12,19 86,16
470 7,86 83,17 12,13 87,64 469 8,06 80,43 12,29 85,53
472 6,32 82,60 12,19 86,16 471 11,45 83,13 16,24 87,95
474 8,06 80,43 12,29 85,53 473 10,64 80,47 16,86 85,18
476 11,45 83,13 16,24 87,95 475 2,34 85,00 3,03 90,18
478 10,64 80,47 16,86 85,18 477 9,49 85,39 16,31 88,79
480 2,34 85,00 3,03 90,18 479 14,01 82,26 23,15 86,20
482 9,49 85,39 16,31 88,79 481 9,05 83,07 11,71 88,60
484 14,01 82,26 23,15 86,20 483 15,42 83,33 18,65 89,07
486 9,05 83,07 11,71 88,60 485 12,54 82,61 18,40 87,28
488 15,42 83,33 18,65 89,07 487 3,52 83,33 6,24 87,28
490 3,52 83,33 6,24 87,28 489 12,54 82,61 18,40 87,28
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