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eksiksiz atf yapildigini, bilimsel etige uygun olarak kaynak gosterildigini bildirir ve

taahhiit ederim.
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DOKTORA TEZI

GORUNTU ISLEME TEKNIKLERI VE SEZGISEL YONTEMLER
KULLANILARAK CEKIiRDEK GORUNTU SEGMENTASYONU

NUREDEEN A A MATOUG

KASTAMONU UNIVERSITESI FEN BiLIMLERI ENSTITUSU
MALZEME BiLiMi VE MUHENDISLiGi ANA BILIM DALI

DANISMAN:DOC. DR. YASEMIN GULTEPE

Modern bilimsel laboratuvar ortaminda dijital patoloji giderek 6nem kazanmakta ve artan bir
teknolojik gereksinim haline gelmektedir. Ozellikle yorumlanabilir modellerin gelistirilmesi
i¢in hiicre ¢ekirdeklerinin saptanmasi ve segmentasyonu son derece dnemlidir. Dijital goriintii
isleme, goriintii iyilestirme ve goriintii tabanli Griintii tanima alanlarindaki giiglii arastirma
programlarin1 destekler. Cesitli goriintii isleme teknikleri goriinti boliitleme, verilen
goriintliyll analiz etme adiminda hayati bir rol oynar. Goriintlii segmentasyonu, goriintiileri
analiz etmek ve onlardan veri ¢ikarmak icin temel adimdir. Bu tezde, bir goriintiiniin
segmentasyonu boliitlemek igin kenar bulma, esikleme, bolge biiyiitme ve kiimeleme islemi
gerceklestirilmistir. Onerilen algoritmay1 daha 6nce &nerilen algoritmalarla karsilastirirsak,
bu algoritma ¢ok fazla parametre gerektirmez ve ayrica daha hizli, daha basit ve daha esnektir.
Bu tez ¢aligmasinda PSB 2015 CrowdSourcingNucleiAnnotation ve 2018 Data Science Bowl
veri setlerinden boyanmigs H&E numunelerinin olusturdugu histolojik goriintiiler {izerinde
gerceklestirilmigtir. Gorintiilerdeki giiriiltii ilk olarak morfolojik teknikler kullanilarak
giderildi ve ardindan, ¢ekirdek goriintiilerinin segmentasyonu i¢in Yapay Ari Kolonisi tabanlt
uyarlanabilir histogram algoritmasi kullanilmistir. Sonuglar diger optimizasyon algoritmalari
ile karsilastirarak dogrulugunu ve etkinligi test edilmistir. Kanser ¢ekirdekleri i¢in ortalama
%93,64 dogruluk orani saglanmustir.

ANAHTAR KELIMELER:Gériintii segmentasyonu, cekirdek hiicreleri, yapay ar1 kolonisi,
uyarlanabilir histogram esitleme
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NUCLEI IMAGE SEGMENTATION USING IMAGE PROCESSING
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Digital pathology is becoming increasingly important in the modern scientific laboratory
environment and is becoming an increasing technological requirement. In particular, the
detection and segmentation of cell nuclei are extremely important for the development of
interpretable models. It supports strong research programs in the fields of digital image
processing, image enhancement and image-based pattern recognition. Various image
processing techniques image segmentation plays a vital role in the step of analyzing the given
image. Image segmentation is the basic step for analyzing images and extracting data from
them. In this thesis, edge finding, thresholding, region magnification and clustering operations
were performed to divide the segmentation of an image. If we compare the proposed algorithm
with the previously proposed algorithms, this algorithm does not require a lot of parameters,
and it is also faster, simpler and more flexible. In this thesis, PSB was performed on
histological images created by H&E samples dyed from the 2015 Crowdsourcing
Nucleiannotation and 2018 Data Science Bowl datasets. The noise in the images was first
eliminated using morphological techniques, and then an Artificial Bee Colony based adaptive
histogram algorithm was used for the segmentation of the nuclei images. The accuracy and
effectiveness of the results have been tested by comparing them with other optimization
algorithms. An average accuracy rate of 93.64% was achieved for cancer nuclei.

KEYWORDS:Image segmentation, nuclear cells, artificial bee colony, adaptive histogram
equalization
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1. GIRIS

Gliniimiizde insan hayatinin her alaninda hizlanan teknolojik degisimlerin etkisi tip
alanina da yansimis durumdadir. Cogu tip alanlari, viicuttaki sorunu anlamak ve
ardindan hastaya kesin tedavi saglamak i¢in sorunlar1 simiflandirmak i¢in farkli son
teknolojileri kullanarak gelismektedir. Etkilenen bolgenin goriintiileri, tibbi goriintiiyii
incelemek ve sorunu kesin olarak siniflandirmak i¢in goriintii isleme yontemiyle
incelenir. Goriintiiler bilgi aktarimi i¢in Onemli araglardir; bu, goriintii isleme
tekniklerinin gelistirilmesini de 6nemli kilmaktadir. Goriintii i¢eriginin yorumlanmasi,
goriintii isleme tekniklerinin amaclarindan biridir. Goriintii segmentasyonu, bir dijital
gorlintliyli  goriintii  segmentleri adi1 verilen alt gruplara ayirma, goriintiiniin
karmagikligini azaltma ve her bir goriintlii segmentinin daha fazla islenmesini veya

analiz edilmesini saglayan bir yontemdir.

Goriintii segmentasyon (boliitleme), nesneleri veya nesnelerin anlamli kisimlarini
temsil eden bolgeleri bulmayr amaglar (Umbaugh, 2011). Goriintiiniin ilgilenilen
nesnelere karsilik gelen bolgelere boliinmesi, herhangi bir islemin piksel seviyesinden
daha yiiksek bir seviyede yapilabilmesi i¢in gereklidir. Goriintli segmentasyon
yontemlert, i¢lerinde bir 6l¢lide homojenlige sahip olan veya kenarlarindaki nesnelerle
bir Ol¢iide kontrast bulunan nesneleri arayacaktir. Cogu goriintii segmentasyon
algoritmasi, bu 1iki temel kavramin modifikasyonlari, uzantilar1 veya
kombinasyonlaridir (Sharma ve Aggarwal, 2010). Homojenlik ve kontrast dl¢iimleri,
gri diizeyi, renk ve doku gibi Ozellikleri igerebilir. Bir 6n segmentasyon islemi
gerceklestirildikten sonra, sekil veya renk 6zellikleri gibi daha yiiksek diizeyde nesne

ozellikleri de boliitleme islemine dahil edilebilir.

Kanser, glinlimiizde 6zellikle gelismekte olan {ilkelerde artan ve tiim tibbi gelismelere
karsin 6liimciil bir hastaliktir. Ayn1 zamanda temel bir kiiresel saglik sorunu olarak da
kabul edilmektedir (Ma ve Yu, 2006). Ornek olarak meme kanserlerinde invaziv

duktal karsinom ve invaziv lobiiler karsinom en sik goriilen formlardir.

Cekirdek, hiicrenin resmine baktiginizda hiicrenin en belirgin kisimlarindan biridir.

Hiicrenin ortasindadir ve ¢ekirdek, genetik materyali kodlayan hiicrenin tiim



kromozomlarimi igerir. Yani bu gercekten hiicrenin korunmasi gereken onemli bir
pargasidir. Cekirdegin cevresinde, tiim kromozomlari i¢inde tutan ve c¢ekirdegin
icindeki kromozomlar ile disinda kalan hiicrenin diger organelleri ve bilesenlerini
birbirinden ayiran bir zar vardir. Bir kanser hiicresinin ¢ekirdegi ya da niikleus, tipik
olarak normal bir hiicrenin ¢ekirdeginden boyut olarak biiyiik 6lgiide farkli olarak daha
biiyiik ve daha koyu renktedir. Kanser hiicresinin ¢ekirdeginin bir diger 6zelligi de
sistolojik boyama yontemleri ile boyandiktan sonra mikroskop altinda daha koyu

goriinmesidir.

Iki boyutlu (2B) patoloji goriintiilerinde hiicre ¢ekirdekleri, hastalik siireglerinin
varligr veya yoklugu hakkinda niceliksel bilgiler verebilir ve ayrica hastaligin
ilerlemesinin  degerlendirilmesine yardimcit olur. Minimum insan c¢abasiyla
cekirdekleri dogru bir sekilde algilama ve bdliimlere ayirma hiicre ¢ekirdegi analizi
icin onemlidir. Slayt hazirlama, goriintii elde etme ve c¢ekirdek heterojenitesindeki
farkliliklarin neden oldugu goriintiilerdeki yiiksek degiskenlik nedeniyle patoloji
goriintlilerinde otomatik ¢ekirdek segmentasyonu hala zor bir problem olmaya devam

etmektedir (Wen vd., 2017).

Ug boyutlu (3B) mikroskobik doku gériintiilerinde niikleer segmentasyon, hiicrelerin
sik1 bir sekilde paketlenmesi, diisiik kontrast ve zayif derinlik ¢oziintirliigii nedeniyle
bir sorun olmaya devam etmektedir. Nandy vd. (2016) galismasinda bu problemi
¢ozmek i¢in doku Ornekleri lzerinde otomatik ve manuel olan bir ¢ekirdek
segmentasyon algoritmas1 gelistirilmistir. 3B doku goriintiilerindeki ¢ekirdekler igin,
saglam bir model tabanli 2B dilim i¢in dilim segmentasyonu kullanan ve ardindan en
olas1 tohum (seed) kiimesinin se¢imi i¢in maksimal olmayan bir bastirma benzeri

algoritma kullanan yeni bir tohum algilama yontemi onerilmistir.

Histopatoloji goriintiileme, ¢esitli kanser tiirlerinin incelenmesi ve teshisi i¢in yliksek
¢cOziinlirliklii multispektral goriintiiler saglar. Bu goriintiilerin otomatik analizi,
patologlar i¢in teshis gorevini biiyiikk 6l¢iide kolaylastirabilir (Hafiane vd., 2008).
Cekirdeklerin otomatik segmentasyonu, farkli dokularin histopatolojisinin kantitatif
goriintii tabanli analizinde en Onemli adimdir ve dokunun karmagsik goriiniimii

nedeniyle zorlu olmaya devam etmektedir. Literatiirde Onerilen segmentasyon



cergevelerinin, Ozellikle kanserli ¢ekirdekler kiimelendiginde ve Ortiistiigiinde,
epitelyal kanserli ¢ekirdekler igeren goriintiiler i¢in zayif segmentasyon dogruluguna
sahip oldugu belirtilmistir. Ek olarak, geleneksel teknikler, yuvarlak sekilli normal
cekirdeklerden cekirdek ¢evresine marjinalize edilmis ve bazen belirgin bir niikleoliin
varligi ile isaretlenmis olduk¢a kaba kromatine sahip biiylik diizensiz sekilli
cekirdeklere kadar degisen diger kanserli ¢ekirdek formlarma karsi dayaniksizdir

(Gadgil vd., 2016; Paramanandam vd., 2016).

Literatiirde ¢ekirdeklerdeki tiimorleri segmentlere ayirmak ve saptamak igin ¢esitli
yaklagimlar tanimlanmistir. Farkli goriintiileme teknolojilerine bagli olarak, cesitli

goriintii segmentasyon teknikleri kullanilmistir (Maksoud vd., 2014).

Cekirdek tiimoriinden 6liim orani son derece orta diizeyde olmasina ragmen, hayatta
kalma sansi ¢ok Onemlidir ve erken kesfedilirse hayatta kalma orani artar
(Sirinukunwattana vd., 2016). Hassasiyetinin daha iyi olmasi nedeniyle, ¢ekirdek
timor lezyonlarimin saptanmasinda kullanilan bir¢cok tibbi goriintiilleme bigimi,
tanimlama i¢in en iyi secenek olarak kabul edilir (Bhateja vd., 2014; Virmani ve
Kumar, 2010).

Segmentasyon algoritmalar1 genellikle gri seviye (yogunluk) degerlerinin iki temel
Ozelligini temel almaktadir. Bunlar: 1) Benzerlik: Bir goriintiiyli onceden tanimlanmig
bir dizi kritere gére benzer bolgelere ayirmadir. Esikleme, bolge biiyiitme, bolge
ayirma ve birlestirme. 2) Siireksizlik: Yogunluktaki yerel siireksizliklere dayali olarak
bolgelerin smirlarinin saptanmasidir. Goriintiideki izole noktalar, ince ¢izgiler ve
kenarlar gibi siireksizlikler, algak ve yiiksek geciren filtrelemede oldugu gibi benzer

maskeler kullanilarak tespit edilebilir (Rajalakshmi vd., 2019).

Kot huylu c¢ekirdeklerin tiiriiniin  belirlenmesi, hastaligin ciddiyetine gore
siiflandirilmasinda ilk adimdir. Cekirdek siniflandirmalari seviyeler olarak bilinir.
Seviye, ¢ekirdegin kalinligini, penetrasyon derinligini ve baskinlik seviyesini tanimlar
(Veta vd., 2014). Biiyiikliigiine bagl olarak ve viicutta yaygin olup olmadigina bagl

olarak tiimor ¢ekirdegi farkli diizeylerde smiflandirilabilir.



Sekil 1.1°de “PSB 2015 CrowdSourcingNucleiAnnotation” veri setinden o6rnek
goriintiiler sunulmustur. Ilk siitun orijinal goriintiiyii ve ikincisi temel gergeklik
(ground truth) goriintiistinii gostermektedir. Temel gerceklik, tipik olarak bir veya
daha fazla insan uzman tarafindan yapilan “ger¢ek ve dogru” boliimlemelerdir.
Ornegin, bir goriintiideki bir cilt lezyonu alani, bir dermatolog tarafindan (ana hatlarr)
cizilebilir. Otomatik bir segmentasyonun temel gergeklige gore ne kadar iyi oldugunu
6lgmek igin, genellikle, s6z konusu algoritma tarafindan tretilen temel gergeklik
segmentasyonu ile otomatik segmentasyon arasindaki oOrtiisme miktarin1 Olgen

performans metrikleri kullanilabilir.
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Sekil 1.1 a) Orijinal ¢ekirdek goriintiisii b) Temel gercek

Sekil 1.1°de gosterildigi gibi, iKi ¢ekirdek arasindaki sinir goriintiileri net degildir ve
bu nedenle tespit etmek oldukc¢a zordur. Cekirdek hiicre tespiti ve segmentasyon, cogu
histolojik goriintii analizi probleminde ¢ok 6nemli ve zorlu bir adimdir. Histoloji slayt
goriintiileri izerinde goriintii iglemesi teknikleri 6rnek olarak yag dokusunu, hiicre dist
matriks, morfolojik olarak farkli hiicre ¢ekirdek tiplerini ve tiibiiler yapilar1 saptamak

ve tanimlamak i¢in kullanilmaktadir (Petushi vd., 2006).

Bir doku boliimii tek bir odak diizlemi kullanilarak dijital olarak tarandiginda, tarayici
ilgilenilen bolgedeki iki boyutlu bir katmana odaklanir, ancak doku bdliimii ti¢ boyutlu
olmasi nedeniyle odaklanmamis komsu hiicrelere yol agar, bdylelikle elde edilen
dijital goriintiide Ortiismeler ve belirsiz hiicre sinirlar1 ortaya ¢ikmaktadir. Diger bir
faktor ise slayt hazirligi sirasindaki kesme yoniidiir. Bu nedenle, hiicre ¢ekirdeklerinin
manuel ve otomatik olarak ayrilmasi hiicrelerin karmagik goriiniimii nedeniyle zorlu
bir siirectir (Sharma vd., 2015). Hiicrelerin tespiti i¢in hiicre ¢ekirdeginin segmente

edilmesi énemlidir. Oznitelik (6zellik) ¢ikarimi ve goriintiiler {izerinde siniflandirma



islemlerin performansi biiyiik Ol¢lide segmentasyon algoritmalarinin sonuglarina

baglidir.

Hiicre ¢ekirdegi, birbirinden farkli baglantilardan olusur. Kanserli hiicrelerinin tespiti
ve ekstraksiyonu islemi olduk¢a yorucu ve ugrastirict bir istir. Bu nedenle goriintii
boliitlenme asamasinda ¢ekirdeklerin  ¢ikarilmast ¢ok zordur. Cekirdeklerin
boliitlenmesi i¢in yiiksek degerli “dogruluk” ve “kesinlik” ayrimin yapilabilmesi i¢in
hibrit yontemlerin kullanilmas: uygun olabilir. Hibrit yontemler, ¢ekirdeklerin

segmentasyonu i¢in iyi sonuglar vermektedir.

Bu tezin temel amaci, hiicre ¢ekirdegi gibi nesneleri histopatolojik goriintiilerden
bulmak ve bu tiir ¢ekirdek goriintiilerini otomatik olarak segmentlerine ayrilmasini
saglamaktir. Otomatik gOriintii segmentasyonu, goriintii islemenin en zor

islemlerinden biridir.

Bu tez ¢alismasinda, histopatolojik goriintiilerde hiicre ¢ekirdeklerinin segmentasyonu
i¢in Pargacik Siirti Optimizasyonu (PSO) ve Yapay Ari1 Kolonisi (YAK) yontemlerine
dayanan hibrit bir yontem kullanilmistir. Ayrica goriintiillerde parazit sinyalinin
varligindan kurtulmak i¢in morfolojik yaklagimlar ve esiklemeye dayali algoritmalar
kullanilmistir. Tez ¢alismasina konu olan bu uygulama, daha 6nce yapilan bilimsel
caligmalarda nadir 6rnekleri bulunmaktadir. Elde edilen sonuglar neticesinde, ¢cekirdek
goriintiileri i¢in hibrit bir yontemin kullanilmasi diger ¢alismalara gére daha yiiksek

dogruluk degeri elde edilmistir.

Birinci boliimde tez ¢alismasinin fikir temelleri ve yapilan ¢aligmanin kisaca ifadesini
igeren girig boliimli bulunmaktadir. Tezin ikinci boliimiinde bu alanda daha 6nce

gerceklestirilmis ¢alismalar hakkinda bilgi verilmektedir.

Ugiincii béliimiinde bu tez ¢alismasinda kullanilan veri setleri ve yararlanilan yontem

ve teknikler hakkinda bilgiler sunulmustur.

Dordiincii boliim, bu tez calismasinda yapilan deneysel ¢alismalari igerir. Deneysel

caligmalardan elde edilen bulgular degerlendirilmis ve tartigiimistir.



Besinci boliim olan son boliimiinde ise sonug ve c¢alismay ileriye gotiirebilecek

Oneriler yer almaktadir.



2. LITERATUR DEGERLENDIRMESI

Histolojik analiz ve yontemler, kanserin varligimi ispatlama ve ilerleme hizim
arastirmaktadir. Giiniimiizde, histopatolojik (patolojik histolojik) gortntiiler, faydal
yapisal bilgileri ¢ikarmak i¢in daha fazla islenebilen dijital formatta yiiksek
¢oziinlirliige ve biyiik biiylitme (magnifikasyon) oranmna sahiptir. Ancak,
goriintlilerden olusan biiylik veri kiimelerinin manuel analizi zaman alic1 olabilir.
Kesin tant koymak icin biyopsi incelemesi gereklidir. Biyopsi ornegi islenir ve
kesitleri analiz i¢in mikroskop altinda gdzlemlenmek iizere cam slaytlara yerlestirilir.
Patolog doku lamlarini mikroskop altinda inceler ve ilgilenilen yapilara gore 10X, 20X
ve 40X gibi gesitli biiyiitme seviyelerinde gozlemler, siibjektif ve zaman alici bir
sliregtir. Sonug olarak, kanserli hiicrelerin degerlendirmesi i¢in standart ve kantitatif
bir 6l¢iim saglamak i¢in bilgisayar destekli bir teshis sistemine ihtiyag¢ vardir (Faridi
vd., 2017).

Dijital goriintii isleme veya bilgisayarla goriintiileme, gorsel bilgilerin bilgisayar
tarafindan alinmasi ve islenmesi olarak tanimlanabilir. Dijital goriintii islemenin
onemi, birincil duyu olan gorsel duyu gerceginden kaynaklanmaktadir. Goriintii
analizi, bir goriintiileme sorununu ¢ozmeyi kolaylastirmak i¢in goriintli verilerinin

incelenmesini igerir.

Gortintii analiz siireci, ¢ok miktarda diisiik seviyeli piksel verisi, girig degeri olarak
kabul edip ¢ikista yararli bilgilerin elde edilmesini gerektirir. Goriintii isleme ¢iktilari,
kenarlar, konturlar ve bireysel nesnelerin kimligi gibi bu goriintiilerden ¢ikarilan
niteliklerdir (Karim ve Sameer, 2017). Teknik olarak segmentasyon, goriintiideki
nesneleri, insanlar1 veya diger 6nemli 6geleri tanimlamak icin etiketlerin piksellere
atanmasidir. Goriintli segmentasyonu, goriintiileri farkli 6zelliklere sahip bolgelere
ayirir ve ilgilenilen bolgeleri ¢ikarir. insan algisinin fark edemedigi yapilar daha dogru
ve hassas bir sekilde saptanabilir ve hasta tedavisinde erken teshis konulabilir

(Rajalaskshmi vd., 2019).

Goriintii boliitlemede iki zorluk vardir. Bunlar; 1) Gorsel alginin belirsizligi ve insan

kavrayisinin ¢esitliligi nesnelerin net bir taniminin olmamasina yol a¢tig1 i¢in “anlamli



bolgelerin” nasil tanimlanacagi, goriintii boliitlemesini kotii konumlanmis bir problem
haline getirir, 2) Bir goriintideki nesnelerin etkili bir sekilde nasil temsil edilecegidir.
Dijital goriintiiler, renklerine, dokularina ve diger bilgilerine gore daha biiytik kiimeler
olusturmak i¢in gruplandirilabilen piksellerden olusur. Bunlara “piksel kiimeleri” veya
“stiper pikseller” denir. Bu diisiik seviyeli 6zellikler, goriintiiniin yerel 6zelliklerini
yansitir, ancak bu yerel nitelikler aracilifiyla genel bilgi (6rnegin, sekil ve konum)

elde etmek zordur (Yu vd., 2023).

1970’lerden beri goriintii boliitleme, bilgisayarla gorme arastirmacilarinin stirekli
ilgisini gekmektedir. Klasik segmentasyon yontemleri, genellikle profesyonel bilgi ve
insan miidahalesi gerektiren tek bir goriintiide yer alan bilgileri vurgulamaya ve elde
etmeye odaklanir. Ancak goriintiilerden iist diizey anlamsal bilgi elde etmek zordur.
Ortak boliimleme yontemleri, belirli 6n bilgilerin edinilmesini gerektiren bir dizi
goriintiiden ortak nesnelerin tanimlanmasini igerir. Bu yontemlerin goriintii ek
aciklamalar1 vazgecilmez oldugundan, yar1 denetimli veya zayif denetimli yontemler
olarak smiflandirilirlar. Biiylik 6lcekli ince taneli ek aciklama goriintii veri
kiimelerinin zenginlestirilmesiyle, derin sinir aglarina dayali goriinti boliimleme

yontemleri giderek popiiler bir konu haline gelmistir.

Goriintii boliitleme, goriintiilerin icerikleriyle ugragsmak ve ortiismeyen bolgeleri doku
ve renkte tutarli hale getirmek i¢cin 6nemli bir alandir, yalnizca 6nemli bilgilere sahip
nesnelerle ugragsmak 6nemlidir. Sharma vd. (2015) ¢alismasinda mide kanseri ile ilgili
31 ¢ekirdek igeren Hematoksilen-Eozin boyama (H&E) tam slayt goriintiilerinde farkli
bliylitmelerde tan1 acisindan oOnemli gorsel bilgileri birlestirmek icin coklu
¢Oziintirliikli bir teknik kullanilmistir. Smiflandirma asamasinda 6grenmeye dayali
siniflandirma metotlarindan AdaBoost siniflandirma yontemi, bu segmentleri dnceden
tanimlanmus iKi sinifli siniflandirmak i¢in kullanilmistir. Her sinifa bir uygunluk puani
atanmis ve bireysel biiylitmelerden daha yiiksek gorsel oneme sahip nesnelerden
olusan birlesik bir boliimleme sonucu elde edilmis boylece goriintiideki hem kaba hem

de ince ayrintilar korunmustur.

Yuan vd. (2012) calismasinda hiicresel heterojenligi ayristirmak ve ince genomik

sapmalar1 saptamak ic¢in, numuneler arasindaki kopya sayisi profillerinin



karsilagtirilabilirligini artirmak i¢in tiimor hiicreselligine dayali bir algoritma
sunulmustur. Hem goriintii tabanli hem de gen ekspresyon analizlerini entegre eden ve
mikrodizi ifade imzalar1 gibi tek veri tlirlerini kullanan smiflandiricilardan 6nemli
Olgiide daha iyi performans gosteren Ostrojen reseptorii negatif meme kanserinde
hayatta kalmak i¢in bir tahminleyici tasarlanmistir. Calismada kullanilan goriintii
isleme teknikleri, molekiiler deneylerle saptanamayan stromal hiicreler arasindaki
uzamsal modellerin nicel analizine dayanan bagimsiz bir prognostik faktorii

tanimlanmistir ve dogrulanmustir.

Literatiirde bulunan goriinti bolitleme yontemleri genel olarak dort sinifta
siiflandirilabilir: (a) bolge ayirma yontemleri, (b) bdlge biiylitme yontemleri, (c)
bolge kiimeleme ve (d) kenar ve ¢izgi yonlii boliimleme yontemleridir (Gurusamy vd.,
2014).

Haralick ve Shapiro (1985) c¢alismasinda ise goriintii boliitleme su sekilde
siniflandirlmistir: Olgiim uzayr giidiimlii uzamsal kiimeleme, tek baglant1 bolgesi
biliylime semalari, hibrit baglant1 bolgesi biiyiime semalari, merkez baglanti bolgesi
biiylime semalar1, mekansal kiimeleme semalar1 ve bol ve birlestir semalaridir. Birgok
boliitleme yontemleri Onerilmis olmasina ragmen, segmentasyon igleminin
zorluklarin1 daha verimli ve etkili sekilde ¢6ziimlemek igin farkli algoritmalar
gelistirilmeye devam edilmektedir. Meta-sezgisel algoritmalarin  kullanimiyla
otomatik goriintii boliitleme alani, cesitli arastirmacilar tarafindan incelenmis ve
aragtirtlmistir.  Meta-sezgisel algoritmalar, oOzellikle gelismis optimizasyon

problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilan hesaplamali zeka paradigmalaridir.

Literatiirde siklikla kullanilan ve kabul goérmiis bircok Qoriintii segmentasyon
isleminde kullanilan meta-sezgisel algoritmalar yer almaktadir. Bu algoritmalarin
baslicalar; Karinca kolonisi optimizasyonu (Zhiwei vd., 2006), pargacik siirii
optimizasyonu (Yin, 2007), bakteriyel besin arama optimizasyonu (Sathya ve
Kayalvizhi, 2011), diferansiyel gelisim algoritmas1 (Neri ve Tirronen, 2009), yapay ar1
koloni algoritmasi (Zhang ve Wu, 2011) ve yarasa algoritmasi (Huang ve Ma, 2020)
vb.



Benzerlik tabanli goriintii segmentasyon tekniklerinden esikleme, bir dijital goriintiiyti
birden ¢ok parcaya veya bolgeye bolmektedir. Esikleme algoritmalart esik sayisina
gore iki kategoriye ayrilirlar: Iki seviyeli ve ¢ok seviyelidir. ki seviyeli esikleme
algoritmalarinda bir goriintiiniin esigini temsil etmek i¢in bir gri deger gibi birden fazla
ozelligini kullanarak iki alt bolime ayrilmasi gerekmektedir. Cok seviyeli esiklemede
ise gri seviyeli bir goriintiiyii birka¢ farkli bolgeye ayiran bir islemdir. Bu teknik,
verilen goriintii i¢in birden fazla esik belirler ve goriintiiyii, bir arka plana ve birkag

nesneye karsilik gelen belirli parlaklik bolgelerine béler (Hao vd., 2018).

Verimli bir evrimsel algoritma olarak YAK, giiclii kiiresel arama yetenegi ve istikrarlt
saglamlik 6zelliklerine sahiptir. Diger evrisimsel algoritmalar ile karsilastirildiginda
YAK, belirli bir karakteristik, yani tek boyutlu arama stratejisi gosterir; bu,
YAK’lardaki arilarin potansiyel ¢oziimleri tek tek boyutta aramasi anlamina gelir.
Boylelikle YAK’nin global arama yetenegi garanti edilir, ancak yakinsama hizini
yavaglatmaktadir (Pan vd., 2015; Pan vd., 2016). Ayrica YAK, siiri zekasi
optimizasyon algoritmasidir (Karaboga, 2005).

Literatiirde YAK ile ilgili caligmalar genel olarak iki alt modele ayrilir; yiyecek
kaynagi arama davranmisina dayali olanlar ve yuva yeri arama davranigina dayali
olanlardir. Ikinci model ise ar1 kolonisindeki evlilik davranisina yogunlasan

caligmalar1 temsil etmektedir (Bitam vd., 2010; Karaboga vd., 2014).

Horng (2011) g¢alismasinda maksimum entropi kriterini kullanarak ¢ok seviyeli
esikleri aramak i¢in YAK algoritmasi uygulanmustir. Onerilen bu yénteme maksimum
entropi tabanli yapay ar1 kolonisi esikleme algoritmasi adi verilmistir. Maksimum
entropi tabanli yapay ar1 kolonisi esikleme algoritmasi; parcgacik siirii optimizasyonu
(PSO), hibrit igbirlikli kapsamli 6grenme tabanli PSO algoritmasi, hizli Otsu yontemi
(Otsu, 1979; Slavkovic-llic vd., 2016; Win ve Choomchuay, 2017) ve bal arist
ciftlesme optimizasyonu yontemleri ile karsilagtirilmistir ve sonug olarak; hesaplama
stiresi diger yontemlere gore daha kisadir ve goriintiilerin boliitlemesi sonucunda elde

edilen degerlendirme metrikleri ytliksektir.
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Uygun esik degerlerinin belirlenmesindeki asil sorun, klasik goriintii boliitleme
yontemleri kullanildiginda ortaya ¢ikmaktadir. Siirii Zekas1 (SZ) teknigi, ¢ok seviyeli
esik goriintii segmentasyon performansini iyilestirmek i¢in kullanilir (Alwerfali vd.,
2019). SZ tekniklerine dayanarak, planktonik tunikap (salp) siirii algoritmasinin
degistirilmis bir versiyonunu kullanarak alternatif bir¢ok seviyeli esik tabanli goriintii
segmentasyon yontemi gelistirilmistir. Degistirilen algoritma, dogadan esinlenen siirii
tabanl algoritmalar arasinda yer alan salp siirii algoritmasimin sinirlamalarini
gidermek i¢in giive-alev optimizasyonu algoritmasinin ¢esitli operatorlerinin

performansini iyilestirir (Alwerfali vd., 2019).

Manyetik rezonans goriintiilemeden (MRI) beyin timorii lokalizasyonu ve
segmentasyonu, tibbi analiz alanindaki c¢esitli uygulamalar i¢in zor ve Onemli
gorevlerdir. Ranjbarzadeh vd. (2021) calismasinda esnek ve etkili bir beyin timori
boliitleme sistemi elde etmek icin, Oncelikle, goriintiiniin tamami yerine yalnizca
kiiciik bir boliimii {izerinde calisacak bir 6n isleme yaklasimi &nerilmistir. ikinci
adimda, her dilimde beyin goriintiilerinin daha kiiciik bir boliimiiyle ugrasildig: icin
basit ve etkili bir basamak (Cascade) evrisimsel sinir aglar1 onerilmistir. BraTS 2008
veri seti lizerinde yapilan deneysel sonuglar, sirasiyla 0,9203; 0,9113; ve 0,8726’lik
bir ortalama tam tiimor, gliclendirici timdr ve tiimor ¢ekirdegi zar skorlari elde

edilmistir.

Siirli tabanli YAK algoritmasi, 6nemli bir uygulama yelpazesine sahiptir ve birgok
optimizasyon problemi konusunda diger algoritmalara gore yetkindir. Bununla
birlikte, YAK’1n kiiresel optimuma yonelik daha yiiksek boyutlu durumlardaki
performansi, yogunlastirma ve cesitlendirmeyi dengelemedeki eksikliginden dolayi

diger modellerle ayn1 seviyede degildir.

Thirugnanasambandam vd. (2022) calismasinda ¢ok modlu bir arama uzaymda
Y AK’in arama yetenegini gelistirmek i¢in iki farkli strateji uygulanmistir. YAK ta, ilk
strateji olan Patron-Prophet, isbirlik¢i bir dogayi birlestirmek i¢in kasif ar1 agsamasinda
degerlendirilir. Bu strateji, bagis¢i-alict konseptine dayali olarak calisir. Ek olarak,

yogunlastirma ve ¢esitlendirmeyi dengelemek i¢in bir kendi kendine uyum saglama
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yaklasimi dahil edilmistir. Bu dengeleme, YAK’in erken yakinsama olmadan en

uygun ¢éziimleri aramasina yardimect olur.

Hao vd. (2018)’de daha hassas arama yapmak ve goriintii boliitlemedeki basarilar
daha da artirmak igin bir Otsu béliitleme yoOntemi 6nerilmistir. Bu ¢alismada
geleneksel YAK stratejisinden farkli olarak dogrulugunu ve yakinsama hizini artirmak
icin bir odak noktasi ve en iyi nokta ile tanimlanan bireysel bilgilerden tam olarak
yararlanan bir algoritma kullanilmistir. Ayrica, bireyin arama adimini otomatik olarak
ayarlamak i¢in uyarlanabilir bir parametre Onerilmis, bu da kullanma yetenegini
gelistirmistir. Onerilen algoritma Berkeley goriintii segmentasyon veri kiimesindeki
test gortintiileri tizerinde uygulanarak elde edilen deneysel sonuglar, Onerilen

algoritmanin etkin ve iistiin oldugunu gostermistir.

YAK algoritmasinin uygulanmasini iyilestirmek icin son zamanlarda birka¢ farkl
yapay ar1 kolonisi algoritmasi gelistirilmistir. Zhu ve Kwong (2010)’de, PSO’dan
esinlenerek, istismari iyilestirmek igin kiiresel en iyi ¢oziim bilgisini ¢6ziim arama
denklemine dahil ederek en iyi kilavuzlu YAK algoritmasi olarak adlandirilan
gelistirilmis bir YAK algoritmast Onerilmistir. Bir dizi sayisal kiyaslama islevi
algoritmasinin deneylerin ¢ogunda YAK algoritmasindan daha iyi performans

gostermistir.

Alatas (2010)’de gercek ar1 kolonisi davranisindaki yakinsama Ozelliklerini
tyilestirmek ve YAK’in yerel ¢ozlimlere takilip kalmasin1 6nlemek i¢in parametre
uyarlamasi i¢in kaotik haritalar kullanan yeni Y AK algoritmasi onerilmistir. Bu, klasik
YAK algoritmasi tarafindan rastgele bir sayiya her ihtiya¢ duyuldugunda kaotik say1
tiretecleri kullanilarak yapilmistir. Yedi adet yeni kaotik YAK algoritmasi onerilmis
ve kiyaslama fonksiyonlarinda farkli kaotik haritalar1 analiz edilmistir. YAK ve
karmagik dinamikler gibi farkli alanlarda ortaya ¢ikan sonuglarin birlestirilmesinin,
bazi optimizasyon problemlerinde sonuclarin kalitesini iyilestirebilecegi tespit

edilmistir.

YAK algoritmasinda yakinsamanin yavas olmasi, yerel optimumda kolayca

yakalanmas1 ve miimkiin olan tiim ¢dzlimlerden en iyi ¢ézlimiin bulunmasinin zor
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olmasi gibi bazi problemler hala mevcuttur. Luo vd. (2013) ¢alismasinda, yakinsama
gozlemcileri YAK (YGYAK) algoritmast olarak adlandirilan degistirilmis bir
algoritma Onerilmistir. SOmiiriiyii gelistirmek icin, yeni aday ¢oziimlerin aranmasina
rehberlik edecek bir Onceki iterasyonun en iyi ¢O6ziimi uygulanarak izleyici
asamasinda yeni bir ¢oziim arama denklemi sunulmustur. Sayisal kiyaslama
fonksiyonlar1 {izerinde test edilen deneysel sonuclar, YGYAK algoritmasinin temel
YAK algoritmasina kiyasla miikemmel ¢oziim kalitesine ve yakinsama ozelliklerine
sahip oldugunu ve baz1 problemlerde son teknoloji algoritmadan daha iyi performans

gosterdigi gosterilmistir.

Segmentasyonun uygulama alanlarindan birisi de H&E boyali histopatoloji
goriintlilerdir. Histopatoloji  goriintiilerde bazi zorluklarla karsilagilmaktadir.
Bunlardan birincisi goriintiilerin farklt cihazlarda taranmasi ve farkli boya
markalarinin kullanilmasindan kaynaklanan renk dagilim farkliliklaridir. Bir digeri ise
cekirdeklerin tespiti ve segmentasyon iglemidir. Sharma vd. (2015) c¢aligmasinda
yogunluk, morfolojik ve doku o6zelliklerini kullanan AdaBoost siiflandiricisini
kullanarak ¢ekirdek segmentasyonu ve siniflandirmasi 6nerilmistir. Yuan vd. (2012)
calismasinda, H&E ile boyanmis meme kanseri gorintiilerindeki morfolojik
ozelliklere dayali olarak cekirdekleri kanser, lenfosit veya stromal olarak

siniflandirmislardir.

Cekirdeklerin  tespiti ve segmentasyonu, hastaliklarin  tanimlanmasi  ve
derecelendirilmesi i¢in kullanilacak hiicresel morfoloji 6zelliklerini ve dokular
¢ikartmak i¢in 6nemli rol oynamaktadir. Cekirdekler, tiimoriin derecelendirilmesi igin
ve hiicre sayiminda 6nemli bir parametredir. Ancak c¢ekirdeklerin boyutlarinin
cesitlilik gdstermesi, i¢ ige gecmesi, farkli renklerde tanimlanmasi ve iyi boyanmamis

olmasi tespit ve segmentasyon islemini oldukga zorlastirmaktadir.

Hiicrelerin ve cekirdeklerin segmentasyonu, sayisallastirilmis  mikroskopi
goriintiilerinin otomatik analizine yonelik dnemli bir ilk adimdir. Hiicre ¢ekirdek tespit
ve segmentasyon igleminde farkli 6n isleme islemlerinden sonraki adimlarda (Veta
vd., 2013) algilama/yerellestirme semalari ile desteklenen Aktif Kontur Model (Snake)
(Derraz vd., 2004), Havza (watershed) (Zhang vd., 2010), morpholoji (Park vd., 1998),
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esikleme (thresholding) (Tobias ve Seara, 2002), k-ortalamalar (k-means) (Na ve
Yong, 2010; Ray ve Turi, 2000; Shi vd., 2017) ve Aktif Kontur Model (Snake) (Derraz
vd., 2004) gibi bilinen klasik yontemler uygulanmaktadir.

Filipczuk vd. (2013)’de biyopsileri iyi huylu veya kotii huylu olarak karakterize etmek
icin ince igne biyopsilerinin sistolojik goriintiilerinin analizine dayanan bilgisayar
destekli meme kanseri tanisindaki ilerlemeler gosterilmistir. Hiicre ¢ekirdeginin dogru
segmentasyonu yerine, ¢ekirdekler dairesel Hough doniisiimii teknigi kullanilarak
daireler tarafindan tahmin edilir. Elde edilen daireler daha sonra, tespit edilen daireleri
doku ozelliklerine ve Otsu esikleme yontemi kullanilarak elde edilen bir ¢ekirdek
maskesine gore ¢ekirdek piksel yiizdesine dayali olarak dogru veya yanlis olarak
smiflandiran bir destek vektér makinesi tarafindan daha fazla analiz i¢in yalnizca
yiiksek kaliteli tahminleri tutmak iizere filtrelenmistir. Sonuglar, Sunulan yontemin,
bilgisayarli bir tibbi teshis sisteminin etkili olacagin1 ve degerli, dogru teshis bilgileri

saglayacagini gostermektedir.

George vd. (2013)’de meme sistolojik goriintiilerinde hiicre ¢ekirdegi tespiti ve
segmentasyonu i¢in bir yontem sunulmustur. Goriintiideki hiicre ¢ekirdeklerinin
yerleri, dairesel Hough doniisiimii teknigi ile tespit edilmistir. Yanhs Pozitif (YP)
bulgularin (giiriiltilii daireler ve kan hiicreleri) ortadan kaldirilmasinda Otsu esikleme
yontemi ve bulanik C-ortalamalar kiimeleme teknigi kullanilmistir. Cekirdek
siirlarinin segmentasyonu, isaret¢i kontrollii havza doniistimiiniin uygulanmasiyla
gerceklestirilmistir. Vinothini ve Prasad (2016) ¢alismasinda ¢ekirdek boéliitleme i¢
asamada yapilmistir: On isleme islemi olarak h-maksima doniisiimiine dayali havza

boliitleme ve doku analizi yapilmistir.

Muhadi vd. (2020)’de dijital goriintiilerden su bilgilerinin ¢ikarilmasinda kullanilan
goriintii boliitleme tekniklerinin karsilastirmali bir ¢aligmasini sunulmustur. Deneysel
sonuglara gore, esikleme, biiyiiyen bolge ve hibrit teknik olmak iizere {i¢ yontem
kullanilmistir. Hibrit teknik, li¢ yontem arasinda en yiiksek degerleri elde ederek zar
(dice) skoru igin ortalama %97,70 ve Jaccard indeksi igin %95,51 degerleri elde

edilmistir.
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Cogu goriintii segmentasyon algoritmasi, birkag diislik seviyeli goriintii 6zelliginden
tiiretilen baz1 matematiksel benzerlik kriterlerini optimize eder. Farkli 6zellik tiirlerini
birlestirmenin olasi bir yolu olarak 6rnegin renk ve doku 6zelliklerini farkli 6l¢eklerde
veya farkli yonlerde kullanmak, tiim bireysel dl¢iimleri tek bir yiiksek boyutlu 6zellik
vektoriinde istiflemektir. Bununla birlikte, bu tiir yigilmis vektorlerin dogasi1 geregi,
yalnizca ¢ok az sayida bilesen (6rnegin uygun bir Olgekte tanimlananlar), gercek
boliimleme goreviyle ilgili bilgileri tasiyacaktir. Roth ve Lange (2004) ¢alismasinda
bu iligkiyi belirleme sorununun {istesinden gelen, segmentasyon ve uyarlanabilir
0zellik se¢imini birlestiren bir yaklasim sunulmustur. Bu yontemin tiim serbest model
parametreleri, yeniden orneklemeye dayali bir kararlilik analizi ile secilmistir.
Deneysel sonuclar yerlesik 0zellik se¢im mekanizmasinin goriintiilerin kararli ve

anlamli boliimlerine yol agtigini géstermektedir.

Veri madenciligi yontemleri ve yapay bir ar1 kolonisi algoritmasi kullanan Nazarian
vd. (2013) galismasinda ikili durumlari kategorize etmek igin bir model gelistirilmistir.
Deneysel sonug olarak %96,5’lik yiiksek tant dogruluk orani elde edilmistir. Meme
kanseri tanisi i¢in Einipour vd. (2011)’de karinca kolonisine dayali bulanik bir teknik
sunulmustur. Karinca kolonisi algoritmasini gelistirmek i¢in en kisa mesafede yiyecek

avlayan karincalarin davranist kullanilmistir.

Sathya ve Geetha (2013) calismasinda yapay ar1 kolonisi teknigini kullanarak
ilgilenilen boélgeyi iyi huylu veya kotii huylu olarak simniflandiran bir sinir agini
optimize edilmistir. Tlgi alan1 (ROI), yedi 6zellige sahip ii¢ katmanli bir sinir ag
kullanilarak iyi huylu ve kotii huylu olarak ikili sinifa ayrilmigtir. Deneysel sonuglar
olarak genel siniflandirma dogrulugu %96,5; duyarlilik %96,9; 6zgiilliik %95 ve hata
%3,5 degerleri elde edilmistir.

YAK’in dezavantajlarindan biri, zayif kesif ve kullanim siireclerinden kaynaklanan
yavas yakinsamadir. Shah vd. (2019), Global Kilavuzlu Yapay Art Kolonisi
(GKYAK) algoritmasini  6nermistir. Onerilen GKYAK, bir meta-sezgisel
metodolojiye dayali yeni bir hibrit popiilasyon kullanarak geleneksel YAK’in

eksikliklerini gidermeyi amaglamistir.
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Jegadeesan vd. (2012), siipheli bolgeyi asimetrik yaklasima dayali olarak g¢ikarmak
icin meta-sezgisel algoritma YAK optimizasyonu teknigi uygulanmistir. Bir dizi
mamogramla elde edilen sonuglar, bu yontemin mikro kireclenme kiimelerinin
otomatik tespiti ic¢in sistemlerin hassasiyetini ve giivenilirligini artirabilecegini

gostermistir.

Cao vd. (2016)’da Evrisimli Sinir Aglarindan (ESA) tiiretilen bilgisayarla ¢ikarilan
piksel, nesne ve anlamsal diizeydeki 6zelliklere dayanan histopatolojik goriintiilerde
otomatik bir meme kanseri derecelendirme yontemi kullanilmistir. Cok seviyeli
ozellikler, yalnizca niikleer polimorfizmin karakterizasyonuna degil, ayn1 zamanda
goriintlilerde yapisal ve yorumlanabilir bilgilerin ¢ikarilmasina da izin verir.
Cekirdekleri goriintiilerden ayirmak i¢in hibrit seviye seti tabanli bir boliitleme
yontemi kullanilmistir. GOriintli renk tutarliligmi iyilestirmek i¢in bir nicelik
normallestirme yaklagimi kullanilmistir. Anlamsal seviye ozellikleri, entegre bir
nitelikler kiimesi olusturmak icin piksel seviyesi (doku) ve nesne seviyesi (yapi)
ozellikleri ile birlikte farkli derecelere ait ¢ekirdeklerin oranlarini tanimlayan bir ESA

yaklagimiyla ¢ikarilmistir.
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3. MATERYAL VE METOT

3.1 Veri Setleri

Bu tez ¢alismasinda iki farkli veri seti kullanilmistir. Birinci olarak; PSB 2015 kitle
kaynakli ¢ekirdek (PSB 2015 CrowdSourcingNucleiAnnotation) veri seti
kullanilmistir. Bu veri setinden (Irshad vd., 2015; URL-1, 2020) 810 mikroskobik
H&E boyanmis, her biri farkli hastadan alinmis farkli biyopsisi slayt goriintiisii
kullanilarak veri seti olusturulmustur. Goriintliler genisletilmis bir formatta olmasi
nedeniyle segmentasyon islemini daha zor hale getirebilecek cesitli goriintiileri
igermektedir. Hiicrenin olduk¢a karmasik yapisi, tutarsiz hiicre boyamasi ve zayif
kontrast nedeniyle bir hiicrenin boliinmesi kolay degildir (Matoug ve Giiltepe, 2020;
Zarbega ve Giiltepe, 2021).

PSB 2015 CrowdSourcingNucleiAnnotation veri seti, dort farkli doku (kolon, meme,
bobrek kanseri ve digerleri) olarak tiirlinden olusan bu veri seti, 810 farkli hiicre
cekirdegi gorlintiisiinden olugmaktadir. Etiketli (annotation) bir veri setidir.
Gorintiilerdeki her ¢ekirdek, dort farkli ¢ekirdek tiiriinden birine aittir. Bunlar kolon,
meme ve bobrek kanseri ve digerleri olarak etiketlenmistir. “Digerleri” etiketi, kolon,
meme kanseri ve bobrek gibi {i¢ farkli ¢ekirdek tipine ait olmayan ¢ekirdekleri temsil
etmektedir. 768 x 560 piksel boyutunda goriintiiler 8 bitlik, kirmizi, yesil ve mavi
renklerden olusur. PSB 2015 CrowdSourcingNucleiAnnotation veri setinden 6rnekler,

Sekil 3.1°de verilmistir.

Sekil 3.1 PSB 2015 CrowdSourcmgNucIelAnnotatlon veri setinden 6rnek goriintiiler

Tez c¢alismasinda PSB 2015 CrowdSourcingNucleiAnnotation veri setindeki

gortntiiler, hiicre ¢ekirdeginin boliitlenmesinde kullanilan hibrit yonteme giris verisi
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olarak uygulanmistir. Goriintiiler, genisletme ve segmantasyon gibi bir dizi isleme tabi
tutulmustur. Veri setindeki toplam 800 ¢ekirdek goriintiisiiniin tamami 800x600 piksel
olarak kullanilmistir. Veri setinde yer alan hiicre gekirdegi goriintiileri, rastgele

secilmistir.

Bu tez calismasinda ikinci veri seti olarak agik veri kaynagi olan Kaggle web
sitesindeki 2018 Data Science Bowl (Le vd., 2022; Liv d., 2022; URL-2, 2021;
Zarbega ve Giiltepe, 2021) kullanilmistir.

Kaggle, projeler icin yarismalar, mikro kurslar, havuzlar ve veri kiimeleri i¢ceren veri
bilimcileri i¢in bir topluluktur. Bilgilerini genisletmek ve becerilerini keskin tutmak
isteyen bir veri kaynagidir. Bu veri seti, ¢ok sayida parcalanmis ¢ekirdek goriintiisii
igerir (Caicedo vd., 2020). Goriintiiler, ¢esitli kosullar altinda elde edilmistir ve bu
goriintliler hiicre tipi, biiyiitme ve goriintiileme yonteminde (¢ekirdek hiicrelerinin

parlak alan ve floresan goriintiilerini) degisiklik gostermektedir.

Gorntiilerdeki ¢ekirdek parcacik boyutu dagilimi, 21 ile 1037 piksel araligindadir.
Her goriintii, iligkili bir Imageld ile temsil edilir. Bir goriintiiye ait dosyalar, bu
Imageld ile bir klasérde bulunur. Bu klasor icinde iki alt klasér vardir: 1) Resimler
resim dosyasini icerir 2) Maskeler, her ¢ekirdegin boliimlenmis maskelerini igerir. Bu
klasor sadece egitim setinde yer almaktadir. Her maske bir ¢ekirdek icerir. Maskelerin

iist iiste binmesine izin verilmez (iki maskeye ait piksel yoktur).

Bu veri seti; yarisma i¢in, farkli numuneler, hiicre hatlari, mikroskopi cihazlari,
goriintiileme kosullari, operatorler, arastirma tesisleri ve boyama protokolleri
genelinde 30°dan fazla deneyden elde edilen 841 adet 2B goriintiide 37,333 manuel
(elle) agiklamali (etiketli) ¢cekirdek igeren bir veri setidir.

Ek agiklamalar (etiketler), isbirlik¢i bir is akisini (yontemler) izleyen bir uzman
biyolog ekibi tarafindan manuel olarak yapildi ve her ek agiklamanin tek bir uzman
tarafindan olusturuldugu ve geri kalanlar tarafindan incelendigi géz 6niine alindiginda,

bunlara temel gergek yerine “hedef maskeler” olarak adlandirilmistir.
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2018 Data Science Bowl veri setinden ornekler, Sekil 3.1°de verilmistir. Hiicre

cekirdegi goriintiileri, veri setinden rastgele se¢ilmistir.
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Sekil 3.2 2018 Data Science Bowl veri setinden 6rnek goriintiiler

3.2 Hematoksilen ve Eozin (H&E)

Histolojide en sik kullanilan boyalardan biri H&E boyasidir (Fatakdawala vd., 2010;
Yiv d., 2017; Zarbega ve Giiltepe, 2020). Siipheli bir kanserden alinan biyopsinin
histolojik kesitinin H&E ile boyanmas1 muhtemeldir. Ciinkii bu, tibbi teshiste en sik
kullanilan boyadir ve siklikla altin standarttir (Cui ve Hu, 2017). Hematoksilen ile

eozini birlestirerek maviler, menekseler ve kirmizilar tiretir.

Sekil 3.3 Gogiis dokusunun tiim slayt goriintiilerinden alinan 6rnek goriintiiler a) invaziv
duktal karsinom igeren H&E ile boyanmis meme dokusu yapisi, b) normal meme dokusu

yapist
Hematoksilen, niikleik asitleri hala tam olarak anlasilamayan karmasik bir islemle
lekeleyen koyu mavi-mor bir maddedir. Eozin pembedir ve spesifik olmayan sekilde
proteinleri boyar. Sekil 3.3’de H&E boyali doku 6rnekleri gosterilmistir. Normal bir
dokuda, hiicre disi matris ve sitoplazma, degisen derecelerde pembe renkte
boyanirken, cekirdekler mavi renkte boyanir. lyi sabitlenmis hiicreler, cok sayida

intra-niikleer ayrint1 gosterir. Cekirdeklerin hematoksilin boyamasi, dogru teshis i¢in
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cok onemli olan ¢esitli hiicre tipi ve kanser tipine 6zgii heterokromatin yogunlasma

modellerini ortaya ¢ikarir.

3.3  Yapay Ari Koloni Algoritmasi

Yapay ar1 kolonisi (YAK) algoritmasi, dogadan ilham alarak bal arilarinin yiyecek
arama davranigini simiile eden ve ¢esitli pratik problemlere basariyla uygulanan dogasi
geregi yinelemeli olan popiilasyon tabanli bir optimizasyon algoritmasidir.
Optimizasyon, istenen sonu¢ ve kisitlamalar g6z Oniine alindiginda, bir dizi olasi
secenek arasindan bir soruna en iyi ¢6ziimii bulma siirecidir. 2005 yilinda Karaboga
tarafindan onerilen YAK algoritmasi, 6zellikle niimerik optimizasyon problemleri i¢in
oldukgca etkileyici sonuglar ortaya koyabilen bir siirii zekasi optimizasyon
algoritmasidir (Karaboga ve Basturk, 2007; Karaboga ve Basturk, 2008; Karaboga vd.,
2014).

Bir meta-sezgisel yontemde, daha iyi sonuglar elde etmenin sezgisel olarak onemli
yolu, hesaplama siiresini uzatmak veya uygunluk degerlendirme sayisini artirmaktir.
Ancak istenen yol, daha az hesaplama ile daha iyi sonuglar elde etmektir (Mythili ve
Senthilkumar, 2016).

Meta-sezgisel optimizasyon yontemleri, makul bir siirede c¢oziilemeyen karmasik
optimizasyon problemlerini kesin ¢6ziim yontemleri ile ¢dzmek i¢in tasarlanmis
algoritmalardir. Pratikte genellikle sezgisel/meta-sezgisel yontemlerle elde edilen
“ly1” ¢ozlimler bizi tatmin eder. Meta-sezgisel yontemler, bilim ve miihendislikteki
zor ve karmasgik problemleri ¢6zmek i¢cin makul bir siirede “kabul edilebilir” ¢oziimler

sunar.

Dogada karincalar, baliklar ve kuslar gibi bir arada yasayan bazi tiirler, aslinda
herhangi bir merkezi yonetim veya izleme mekanizmasina ihtiya¢ duymadan, aslinda
bireylerin gerceklestirdigi basit islemler biitiinii olarak tanimlanan karmasik
davraniglar1 gergeklestirebilmektedirler (Bolaji vd., 2013; Jadon ve Karaboga, 2015;
Karaboga ve Basturk, 2007; Karaboga ve Basturk, 2008). Bu tiir karmasik veya akilli
davraniglar, gercek bal aris1 kolonilerinin yiyecek arama aligkanliklarinda da

gOriilmiistiir.
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Gorevli, gozcii ve kasif arilarin ayrintili agiklamalart dikkate alinarak, yeni ve aday
besin kaynaklarinin {iretilmesi i¢in matematiksel modeller ve YAK algoritmasinin

temel adimlari, Sekil 3.4°de gosterildigi gibi verilebilir.

Bir ar1 kolonisindeki akilli yiyecek arama modeli, yiyecek kaynaklar1 ve ¢alisan ve
issiz toplayicilar olarak adlandirilan ii¢ temel bilesenden olusur. Calisan bir toplayici,
belirli bir besin kaynagiyla iligkilidir ve nektar1 kovana tagimaktan sorumludur.
Calisan bir toplayici ayrica nektar kalitesi, mesafe ve yon gibi gida kaynagi hakkinda
issiz toplayicilarla bilgi paylasir. Issiz toplayicilar iki ar1 grubuna ayrilabilir. Issiz
toplayicilarin ilk grubunu goézcii arilar olusturur. Gozcii arilar kovanda beklerler ve bir
yiyecek kaynagi segmeden once ¢alisan toplayicilar tarafindan gergeklestirilen cesitli
danslar1 izlerler. Bir gézlemci tarafindan bir besin kaynaginin se¢ilmesi, dogrudan
rastgele bir prosediir degildir. Bir besin kaynaginin izleyiciler tarafindan segilebilirligi
ile nektar kalitesi arasinda bir iliski vardir. Issiz toplayicilarin bir diger grubu da kasif
arilardan olugmaktadir. Kasif arilar, gézciiler gibi kovanda beklerler, ancak yeni besin
kaynaklar1 bulmak i¢in rastgele veya i¢ veya dis tetikleyicilerin etkisiyle kovandan
ucarlar (Bolaji vd., 2013; Jadon ve Karaboga, 2015; Karaboga ve Basturk, 2007;
Karaboga ve Basturk, 2008).

Popiilasyon tabanli optimizasyon tekniklerinin biiyiik gogunlugunda, 6nce rastgele bir
dizi ¢6zlim olusturulur ve 6nceden belirlenmis sayida iterasyon (iteration), nesil veya
dongli tamamlanana kadar optimize edilmeye calisilir. YAK algoritmasinda,
optimizasyon siirecinin baslatilmas1 da kovandan kasif arilar gondererek rastgele bir
dizi ¢oziim veya yiyecek kaynagi olusturmaya ayrilmistir. Gorevli veya gozcii
arilarmin sayist SN olmak tiizere farkli besin kaynaklari veya ¢ozeltileri igindeki I.
besin kaynaginin j. parametresi, Denklem 3.1 kullanilarak rastgele belirlenir (Celik
vd., 2016; Mernik vd., 2015; Oztiirk ve Aslan, 2016).

Denklem 3.1°de xij, xi ile temsil edilen i. besin kaynagindaki D farkli parametrelerin j.

parametresidir ve x/"* ve x/"™"

rand(0, 1), 0 ile 1 arasinda rastgele bir sayidir (Badem vd., 2017; Celik vd., 2016;
Oztiirk ve Aslan, 2016):

, J- parametrenin alt ve st sinirlaridir. Son olarak,
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x;; = x""rand(0,1)(x"* — x"™), j=1,2,..,D.i=1,2,..,SN. (3.1)

BASLA

S bovutunda bir kromozom popiilasyonu olugtur
=

¥

Her kromozom i¢in vygunluk hesapla

Sonlandirma kriterinin kargilanip Evet
kargilanmadigini kontrol et

Hayar

Ciftleyme igin, bir ¢ift kromozom segin

.

2 yavru olugtur ve segilen iki kromozomu degigtir

2 yavrudaki gen degerlerini degigtir

Ortaya gikan kromozomlan yen: populasyona koy

- Her kromozom 1gin uygunluk hesapla

Yeni popiilasyon boyuklaga S'ye

egit m1?

Mevcut popiilasyonu yenisiyle degigtir

(o )

Sekil 3.4 Yapay ar1 kolonisi akis semasi

-

Kasif arilar tarafindan ilk besin kaynaklarinin kesfinden sonra, bu besin kaynaklar

nektar toplamak ic¢in gorevli arilarla iliskilendirilir. YAK algoritmasinda her bir
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yiyecek kaynagi sadece bir gorevli artya atanir ve yiyecek kaynaginin konum bilgisi
ilgili gorevli ar1 tarafindan ezberlenir. Gorevli ar1 kovandan ayrildiginda ezberledigi
besin kaynaginin yakininda bagka bir besin kaynagi bulmaya calisir. Gorevli arinin
yeni bir besin kaynagi bulmak i¢in yaptig1 arama islemi, YAK algoritmasi (Badem vd.,
2017; Celik vd., 2016; Oztirk ve Aslan, 2016) icin Denklem 3.2°deki gibi

modellenmistir:
Vij = Xij + ¢ (X5 — Xk ) (3.2)

Burada vij, j. hari¢ parametreleri gida kaynagi xi’nin parametre degerleriyle ayni olan
aday gida kaynagi vi’nin j. parametresidir. Xijj Ve Xkj, Xi Ve Xk besin kaynaklarmnin j.
parametreleridir ve ¢ij, -1 ile 1 arasinda rastgele bir sayidir. Bunlara ek olarak j ve k’nin
rasgele belirlenen indeksler oldugu ve k’nin i’den farkli olmasi1 gerektigi
unutulmamalidir. obj(vi) amag¢ fonksiyonu degeri kullanilarak bir minimizasyon
problemi i¢in Denklem 3.3’deki gibi hesaplanan vi besin kaynaginin fit(vi) uygunluk
degeri, Xi besin kaynaginin fit(xj) uygunluk degerinden biiylikse, is¢i ar1 bu besin
kaynaklar1 arasinda aggozIii bir se¢im islemi uygular ve triali tanimlanan bir deneme
sayact sifirlanir. Aksi takdirde, Xi besin kaynagi gorevli ar1 tarafindan ezberlenir ve
deneme sayaci bir artirilarak mevcut dongiide gelismedigini gosterir (Badem vd.,
2017; Celik vd., 2016; Karaboga ve Basturk, 2007; Karaboga ve Basturk, 2008; Oztiirk
ve Aslan, 2016):

1 o ,
fit(v;) ={ +obj)’ eger 0bj(v) > 0 (3.3)
1+ |obj(v;)|, eger obj(v;) <0

Biitiin gorevli arilar kovana dondiiklerinde ziyaret ettikleri besin kaynaklar ile ilgili
zihinlerindeki bilgileri gozcii arilarla paylasirlar. Gozcii arilar, ayni besin kaynaginin
uygunluk degeri ile bir besin kaynaginin segilebilirlik sansinin arttig1 bir se¢im islemi
uygular. Kaynaklarin uygunluk degerleri ile se¢ilebilirlikleri arasindaki iliski, bu

kaynaklarin tiimiine atanan se¢im olasiliklar ile YAK algoritmasinda modellenir.

p(xi) olarak tanimlanan Xi besin kaynaginin segilme olasiligi, asagidaki Denklem

3.4’de verildigi gibi X; besin kaynaginin uygunluk (Xi) uygunluk degerinin uygunluk
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degerleri toplamina boliinmesiyle hesaplanir. Olasiliksal besin kaynagi se¢iminin
tamamlanmasiyla, gozcii arilar kovani terk eder ve is¢i arilarin yaptigr gibi yiyecek

aramaya katilirlar:

p(x;) = o _ (3.4)

3N rit(x))

Isci ve gozcii arlarin yiyecek arama ozellikleri incelendiginde, mevcut besin
kaynaklarinin  kullanilmasinin ~ veya degerlendirilmesinin, yeni kaynaklarin
kesfedilmesinden daha baskin oldugu agik¢a goriilmektedir. Ancak kesif ve kullanim
stiregleri, kabul edilebilir yakinsama hizi ve ¢oziim c¢esitliligini saglayacak sekilde
dengeli bir sekilde yonetilmelidir. Kesif ve kullanim arasindaki bu ince denge, YAK
algoritmasinda, gida kaynaklarinin iyilestirilmesine gore artirilan veya sifira ayarlanan

deneme sayaclarini limit adl1 belirli bir kontrol parametresiyle karsilastirarak korunur.

Deneme sayaci en fazla sinir parametre degerini asan bir besin kaynagi varsa, bu besin
kaynagi terk edilir ve terk edilen besin kaynaginin gorevli arisi Denklem 3.5

kullanilarak besin kaynagini bulmak i¢in kasif ar1 olur.
[axSNxD] ve a € Q* (3.5)

Limit parametresine atanan degerlerde herhangi bir kisitlama olmamakla birlikte,
parametre sayist ve gida kaynaklari kullanilarak asagidaki denklem kullanilarak
hesaplanabilir (Badem vd., 2017; Celik vd., 2016; Karaboga ve Basturk, 2007;
Karaboga ve Basturk, 2008; Oztiirk ve Aslan, 2016).

3.4  Parcacik Siirii Optimizasyonu

Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO), ilk olarak Kennedy ve Eberhart (Eberhart ve
Kenndey, 1995; Kenndey ve Eberhart, 1995) tarafindan 6nerilen, balik siiriisii ve kus
sliriisii gibi hayvanlarin sosyal davranig kavramlarimi kullanan siirii tabanli bir
stokastik algoritmadir. PSO’da, belirli bir soruna yonelik her potansiyel ¢6ziim, tipki
bir kus siirlisii gibi, sorunun uzayinda ugan belirli bir hiza sahip bir pargacik olarak

goriillir. Daha sonra her parcacik, arama uzayindaki bir sonraki hareketini belirlemek
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icin bazen bazi rastgele bozulmalarla kendi tarihsel en iyi konumunun ve mevcut
konumunun kaydinin bazi yonlerini siiriiniin bir veya daha fazla temsilcisininkilerle

birlestirir. Tlim parcaciklar tagindiktan sonra bir sonraki yineleme gergeklesir.

Bir biitiin olarak siirii (6rnegin, toplu olarak yiyecek arayan bir kus siiriisii)
muhtemelen kademeli olarak optimum amag fonksiyonuna yaklasacaktir. PSO,
boylelikle arastirmacilar arasinda yaygin bir mod kazanir ve; hibritlesme ve
uzmanlasma ve bazi ¢ekici ortaya ¢ikan davranislar sergileme potansiyeli ile cesitli

uygulama alanlarinda yiiksek performans saglamak icin ortaya ¢ikmustir.

PSO, ayarlanacak daha az parametreye sahip olmanin ana avantajia sahiptir. PSO,
parcaciklarin etkilesiminden en iyi ¢oziimii elde eder, ancak yiiksek boyutlu arama
uzayr araciligiyla, kiiresel optimuma dogru c¢ok yavas bir hizda yakinsar. Ayrica,
karmagik ve biiyiik veri kiimeleri ile ilgili olarak diisiik kaliteli sonuglar gosterir.
Cozilecek problemde ¢ok sayida boyut varsa, PSO genellikle global optimum ¢6ziimii
bulmakta basarisiz olabilir. Bunun sebebi yalnizca yerel optimum olumsuzluklarin
varligindan degil, ayn1 zamanda parc¢aciklarin hizlarindaki potansiyel dalgalanmadan
da kaynaklanir, 6yle ki ardisik deneme araligi tiim arama hiperdiizleminin bir alt

diizliigiinde sinirlanir (Gad, 2022).

YAK ve PSO algoritmasi, tek modlu fonksiyonlar durumunda benzer performanslar
sergileyebilir. YAK algoritmasi, ¢6ziimlerin kalitesi agisindan ¢ok modlu fonksiyonlar
durumunda PSO algoritmasindan daha iyi performans gosterir. Sonuglar, PSO
algoritmasinin popiilasyon bilyiikliigline ve problemin boyutsallifina daha az duyarlh
oldugunu gostermektedir. YAK algoritmasinin dogrulugu, PSO algoritmasina benzer
veya ondan daha iyidir. Bunun nedeni, PSO algoritmasinin daha iyi bir ¢6ziim
arayisinda ¢oziimiin bir boliimiinii degistirmek icin olasiliksal modelleme kullanmasi,
oysa YAK algoritmasinin tiim verimsiz popiilasyonu ortadan kaldirmasi ve daha iyi
¢Ozlimler aramak icin rastgele yeni bir popiilasyonu baslatmasidir. Bu 6zelligi ile YAK
algoritmasi, PSO algoritmasina gore daha iyi bir global arama yetenedi ve uygun
yakinsama gostermektedir. Sonuglarin ¢ok yiiksek dogrulugu isteniyorsa, ikisi
arasinda YAK algoritmasi tercih edilir. Daha kisa siirede optimuma yakin sonuglar

bekleniyorsa PSO algoritmasi tercih edilir (Kulkarni ve Deasi, 2016).
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3.5  Goriintii On isleme

Teknolojik gelismelerle birlikte bilgisayar ortaminda saklanan veri miktar1 ¢ok hizli
bir sekilde artmaktadir. Bu verilerin dogru degerlendirilmesi ve faydali bilgilere
dontistiiriilmesi i¢in veri analizi 6nemli bir arastirma konusu haline gelmistir. Elbette,
veri analizinde veriler onemli bir rol oynamaktadir. Bununla birlikte, model
performansi biiyiik Olciide verilerin 6zelliklerine baglidir. Bu nedenle, herhangi bir
veri analizi siirecine baslamadan once bunlar1 6nceden islemek 6nemlidir. Veri 6n
isleme, hatali, eksik veya diger istenmeyen sorunlarin iistesinden gelerek dogru ve

kullanigh veri kiimeleri olusturur (Cetin ve Yildiz, 2022).

Bu tez calismasinda yaygin olarak kullanilan Medyan filtreleme tercih edilmistir.
Medyan filtresi, goriintii kalitesini artirmak ve tiim goriintiilerde giiriiltiiyli en aza
indirmek i¢in kullanilan filtreye ek olarak algilama ekini hazirlamak i¢in 6n islemenin
her asamasinda kullanilir (Shah vd., 2022). Veri setleri iizerinde yapilan 6n isleme
sonucu, gorintiiniin islenmesi asamasinda kullanilan bellek miktar1 ve islem siire

azalmstir.
3.6 Bulanik C-Ortalamalar

Kiimeleme alaninda, Bulanik C-Ortalamalar (BCO), 1973 yilinda Dunn tarafindan C-
ortalama algoritmasindan c¢ikarilmis ve daha sonra Bezdek (1981) tarafindan
gelistirilmistir (Bezdek vd., 1984). Literatiirde veri kiimeleme i¢in verimli bir gergeve
oldugu kanitlanmigtir. Tibbi teshis, gorilintli analizi, hedef tanima alaninda basariyla
uygulanan denetimsiz bir kiimeleme algoritmasidir (Carvalho, 2007). Bir tiir gériintii
boliitleme algoritmasi olarak BCO kiimeleme bir veri kiimesinin veri kiimesindeki her
veri noktasinin belirli bir dereceye kadar her kiimeye ait oldugu C adet kiimeye

gruplanabildigi etkili bir boliitleme algoritmasidir (Miyamoto vd., 2008).

Ornegin, bir kiimenin merkezine yakin olan bir veri noktasinin o kiimede yiiksek
tiyelik derecesi olacaktir ve bir kiimenin merkezinden uzakta bulunan baska bir veri
noktasinin o kiimeye diisiik derecede {iiyeligi olacaktir. Bununla birlikte, BCO
algoritmasi, liyelik derecesinin kisitlama kosulundan etkilenir. Bu sorunu ¢6zmek igin,

bazi aragtirmacilar giiriiltiilii gorlintliye giiriiltii 6n islemi uygulamislardir ve ardindan
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giiriiltii etkisini azaltmak i¢in BCO algoritmasimi kullanmiglardir. Bu yontem
hesaplama siiresini artiracagi gibi ayn1 zamanda gereksiz diizeltmelerde yapacaktir
(Xu, 2009). Baz1 ¢alismalarda goriintii isleme agisindan, standart BCO algoritmasinin
amag islevini degistirmek igin piksellerin yerel bilgilerinin kullanilmasinin kiimeleme
sonuglari tizerindeki giiriiltiiniin etkisini azaltabilecegini 6ne stiriilmustiir (Liew vd.,
2000; Szilagyi vd., 2007). Onerilen yéntem, mekénsal bilgi secimini ve béliitleme

stiresinin etkisini de dogrudan etkileyecektir.

BCO’da temel fikir X={x4, ..., Xn} 'nin bir benzerlik kriteriyle béliimlenecek n nesne
kiimesi olmasidir. Burada i=1, ..., nicinxi e Rivec, 2<c <n araliginda kiimelerin

sayisidir.

Bulanik kiimeleme problemi, Denklem 3.6’da gosterildigi gibi bir fonksiyonu en aza
indiren bir optimizasyon problemi olarak formiile edilmistir (Gomathi ve Thangaraj,
2010; Miyamoto vd., 2008; Ruspini vd., 2019).

P: ktigtiltmek [, (U, V) = Xity Xieq ()D(x,v)) (3.6)

Burada U=pij, her nesne i’nin her j kiimesine iiyelik matrisidir; v={vz, .., ¢} agirlik
merkezleri kiimesidir. Ayrica vj, j kiimesinin agirlik merkezidir ve m, kiimelerin ne
kadar ortiistiiglinii gosteren agirlik iissii veya bulanik faktordiir, m>1 y D(xi, vj), i=1,
...,nvej=1, ..., c i¢in Xj nesnesi ile agirlik merkezi vj arasindaki Oklid mesafesini

belirtir.

Jm’1 en aza indirerek, tahmini bir U ve V modeli Denklem 3.7 ve Denklem 3.8’deki

sekilde elde edilir:

W= —————p 1<j<mi1<j<c (3.7)

Safpeas] "

D(xl-, 17]) m-—1
D(xi, ‘Uk)]

Yie, (ui)™x; .
T ™ =/=¢ (38)
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Burada xi ve vj, R%uzayina ait olan ve Denklem 3.9 ve Denklem 3.10°da verilen sekilde

temsil edilen vektorlerdir:

Xi = (X1, X2, ..., Xd), 1 <1<n (3.9)

Vi = (V1, V2, ..., Vg), L <j<cC (3.10)

Daginik kiimelemenin kisitlamalar1 Denklem 3.10, Denklem 3.11 ve Denklem 3.12°de

resmilestirilmistir:

uj€ [0,1], 1<j<c¢, 1<i<n (3.11)
?zluij =1 1<i<n (312)

O<Z§=1uij <n, 1 S] <c (313)

Yukarida verilen Denklem 3.11, bir i nesnesinin j kiimesine tiyelik derecesinin 0 ile 1

arasinda olmasi gerektigini gostermektedir.

Denklem 3.12°de, bir i nesnesinin farkli kiimelere iiyelik derecelerinin toplaminin 1’e

esit olmasi gerektigini tanimlanmaktadir.

Denklem 3.13, bir kiimedeki tiim iiyelik derecelerinin toplaminin 0’dan biiyiik ve
n’den kiiciik olmasi gerektigini belirtir; yani bos kiime olmamal1 ve yalnizca bir kiime

olmalidir.

3.7  Uyarlanabilir Histogram Esitleme

Uyarlanabilir histogram esitleme (UHE), goriintiilerdeki kontrasti iyilestirmek i¢in
kullanilan bir goriintii 6n isleme teknigidir. Her biri goriintiiniin ayr1 bir boliimiine
karsilik gelen birkag histogram hesaplanir ve bunlar1 goriintiiniin parlaklik degerlerini
yeniden dagitmak i¢in kullanilmaktadir (Sreenivasulu ve Ravi, 2015). Uyarlanabilir

yaklasim, her biri gorilintliniin farkli bir bolgesine karsilik gelen bir¢ok histogram
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olusturmasi1 ve bunlar parlaklik degerlerini dagitmak i¢in kullanmasi bakimindan
geleneksel histogram esitlemeden farklidir. Ek olarak, bir goriintiiniin yerel kontrastini
ve detayini artirmak i¢in kullanilabilir. Sonug olarak, bir goriintiiniin her alanindaki
kenarlarin tanimin artirmak ve yerel kontrasti iyilestirmek i¢in uygundur (Chang vd.,

2018).

Bir tiir uyarlanabilir histogram esitleme tiirii olan kontrast siirli uyarlanabilir
histogram esitleme (CLAHE) iyi bilinen bir blok tabanli islemedir ve standart
histogram esitleme ile gOriintlinlin homojen bdlgesindeki giirtiltiinlin ~ asir1
yiikseltilmesi sorununun istesinden gelebilir. CLAHE algoritmasi, standart histogram
esitlemeden, CLAHE nin goriintiide kiremit adi verilen kiigiik bolgeler iizerinde
caligmas1 ve her biri goriintiiniin ayr1 bir boliimiine karsilik gelen birkag¢ histogrami
hesaplamas1 ve bunlar1 goriintliiniin aciklik degerlerini yeniden dagitmak igin

kullanmast agisindan farklidir (Mishra, 2021).

Genel uyarlamali histogram blok diyagrami, Sekil 3.5°da gosterilmistir (Chaudhury
vd., 2015).

P
R - S - [
- [ -

Sekil 3.5 Genel uyarlanabilir histogram blok diyagrami

Siradan histogram esitleme, goriintii histogramindan belirlenen ayni doniisiimii
kullanarak her pikseli dontistiiriir. Piksel degerlerinin dagilimi tiim goriintii tizerinde
tutarli oldugunda, iyi ¢aligmaktadir. Goriintiiniin biiylik boliimiinden belirgin sekilde
daha agik veya daha koyu alanlar varsa, bu alanlardaki kontrast onemli Olgiide

iyilestirilmeyecektir (Stimper vd., 2019).
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Uyarlanabilir histogram esitleme, yakindaki bir bolgeden olusturulan bir doniistiirme
islevini kullanarak her pikseli degistirerek bunu gelistirir. En basit versiyonunda,
pikseli doniistirmek i¢in her pikselin etrafindaki karenin histogrami kullanilir.
Doniisim islevleri, geleneksel histogram esitlemeyle tamamen ayni sekilde
histogramlardan tiiretilir. Yakindaki piksel degerlerinin kiimiilatif (birikimli) dagilim
fonksiyonu, doniistiirme islevinin ne kadar orantili oldugunu belirler (Dar ve Mittal,

2021).

Sayisal goriintii islemede komsuluk iligkileri ¢cok 6nemlidir. Komsuluklar1 tamamen
goriintli i¢inde olmayacagindan, goriintli sinira yakin piksellerin farkli sekilde ele
alinmas1 gerekir. Ornek olarak, soldaki pikselleri géz oniinde bulundurulabilir.
Gorlintli sinirlarina gore piksel ¢izgileri ve siitunlart yansitilarak gortintii biiyiitiilebilir.
Keskin bir zirveye sahip bir komsuluk histogrami, yalnizca sinirdaki piksel ¢izgilerinin

kopyalanmasindan kaynaklanir (Lin vd., 2020).

Fonksiyonun parametrelerinden biri, ¢evredeki alanin boyutudur. Daha kiigiik
Olceklerde kontrastin arttig1r ve daha biiyiik dlceklerde azaldigi belirgin bir uzunluk
Ol¢egi olusturur. UHE altindaki bir pikselin sonu¢ degeri, histogram esitlemenin
dogasi geregi, komsu pikseller arasindaki siralamasiyla orantilidir. Bu, merkez pikseli
yakindaki diger tiim piksellerle iliskili olarak degerlendirebilen 6zel donanim ilizerinde
etkili bir uygulama saglar. Normallestirilmemis bir sonu¢ degerini hesaplamanin bir
yolu, merkez pikselden daha kiigiik bir degere sahip her piksel i¢in iki ve esit degere
sahip her piksel igin bir eklemektir. Doniistiirme islemi, bir pikselin komsulugunu
iceren goriintii bolgesi yogunluklara gore oldukca homojen oldugunda, kiiciik bir
piksel degerleri araligini tiretilen goriintiiniin tiim araligina ¢evirecektir. Sonug olarak,
bu bolgenin histogrami gliglii bir sekilde tepe noktasi olarak degerlendirilebilir. Bu
nedenle UHE, goriintiiniin goéreceli homojen bolgelerindeki kiigiik giiriiltii seviyelerini

fazla yiikseltir (Zhou vd., 2020).

Uyarlanabilir histogram esitlemenin kontrast sinirlamasi olup olmama durumlarinda
caligmasi icin, goriintiideki her piksel i¢in ayr1 bir komsuluk histogrami ve doniisiim
fonksiyonu hesaplanmalidir. Sonug olarak, fonksiyon hesaplama agisindan oldukca

pahalidir.
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Enterpolasyon, ¢ikt1 standardini diisiirmeden tiretkenlikte biiyiik bir artis saglar. Ayni
boyutlardaki dikdortgen karolar goriintiiyii olusturur. Ardindan, karolarin her biri i¢in
bir histogram, Kiimiilatif Dagilim Fonksiyonu (Cumulative Ditribution Function,
KDF) ve doéniisiim fonksiyonu hesaplanir. Karo merkezindeki pikseller dontistiirme
fonksiyonlart i¢in uygundur. Diger tiim piksellere, kendilerine en yakin olan
dosemelerin merkez piksellerinin dorde kadar doniistirme islevi kullanilarak
degistirildikten sonra enterpolasyonlu degerler verilir. Gorilintiiniin piksellerinin cogu
icin ¢ift dogrusal enterpolasyon kullanilir (mavi renkli), kenara yakin olanlar i¢in
dogrusal enterpolasyon kullanilir (yesil tonlu) ve kose pikselleri (kirmizi golgeli), kose
désemesinin doniistiirme islevi kullanilarak degistirilir. Piksel bir doseme merkezine
yaklastik¢a sonucun siirekli olmasini saglamak icin enterpolasyon katsayilari, en yakin

doseme merkezi pikselleri arasindaki piksellerin konumlarini temsil eder.

Goriintii  analizi ve Oriinti tanimlamadaki en Onemli gorevlerden biri goriintii
esiklemedir. Bu kodda ¢ok seviyeli bir goriintii esikleme yaklasimi uygulanmaktadir.
Esikleme yaklasimi, en iyi esikleri elde etmek i¢in goriintii histograminin bulanik
boliimlemesine ve belirtilen bulanik entropi Olgiisiiniin  diferansiyel evrim

optimizasyonuna dayanir (Sarkar vd., 2014).

Bulanik kiime teorisi ad1 verilen bir ¢alisma stratejisi, belirsiz, 6znel ve kesin olmayan
degerlendirmelerle ilgili sorunlar1 ele alabilir ve bireysel veya grup karar verme i¢in

erisilebilir bilgi ve tercihlerin dil bilesenini 6lgebilir (Ahmadi vd., 2020).

Belirsizligi ve kesin olmayan bilgileri tanimlamaya yonelik matematiksel yontemler
arasinda bulanik modeller veya kiimeler bulunur. Bu modeller, belirsiz gercekleri ve
bilgileri tanima, temsil etme, manipiile etme, desifre etme ve kullanma yetenegine

sahiptir.

3.8  Entropi Tabanh Bulanmik C-Ortalamalar

Entropi tabanli Bulanik C-Ortalamalar (EFCM), entropi tabanli diizenlilestirme

yontemini FCM ile entegre etmenin vurgulandigi bir hibrit siniflandirma yaklagimidar.
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Cesitli arastirmacilara gore, standart BCO ydntemi entropi eklenerek tamamlanmis
olur. Birincil motivasyon, iyelik matrisi ve kiime merkezlerini gbz Oniinde
bulundurarak optimizasyon amaciyla farkli iki alternatif de kullanmaktir. Ikincisi,
kisitlamalar her iki yontem i¢in de aymdir; tek fark amag¢ fonksiyonlarindan
kaynaklanmaktadir. Ik olarak Dunn (1973) tarafindan &nerilen ve daha sonra Bezdek
(1981) tarafindan benimsenen standart BCO yonteminin bulanik tabanli oldugu
goriilmektedir. Entropi tabanli BCO yoOntemi, istatistiksel modelin yaklasimini takip

eder.

Yang vd. (2019), ikili siniflandirmanin dezavantajlarini ele almak igin gelismis bir
bulanik c-ortalama tabanli entropi (FCME) yontemi 6nermektedir. Bu yontem igin
“goreli tiyelik dereci (MDR)” iiyelik derecesi uygulanmistir. Potansiyel epistaz
durumlarinda ¢ok faktorlii genotiplerin benzer frekanslar arasinda daha dogru ayrim

yapabilmek i¢cin FCME teknigi ve MDR 06l¢limil birlestirilmistir.

Kahali vd. (2019)’de geleneksel FCM gergevesi igindeki tek tek piksellerin
kategorizasyon belirsizligini hesaba katan entropi tabanli bir FCM segmentasyon
teknigini agiklarlar. Ek olarak, Oklid mesafesi yerine Gauss olasilik yogunluk
fonksiyonuna dayali olarak Oklid dis1 mesafesini kullanmislardir. Gauss Karisim
modelleri, goriintii analizinde ¢ok 6nemli bir adim olan béliitleme asamasinda goriinti

islemede yaygin olarak kullanilmaktadir (Ragothaman vd., 2016).

Maknickas ve Maknickas (2017) calismasinda, iki sik vertebral kolon hastaligi olan
disk prolapsusu ve spondilolistezis tanisin1 otomatiklestirme sorununu ele almak icin
noninvaziv panoramik radyografilere dayali bir makine 6grenimi karar verme modeli

ortaya koymuslardir.

Ayrica glriltilii  gorlintiiler iizerinde yapilan deneylerden, standart FCM
siiflandiricisinin ¢iktisinin daha iyi siniflandirma dogrulugu sagladigi, ancak daha az
saglam oldugu fark edilmistir (Kahali vd., 2019). Ancak, entropi tabanli FCM
siiflandiricisinin  ¢iktisi, diizenleme parametresinin optimum degeri, minimum

belirsizlikle siniflandirilmig ¢ikt1 tiretmektedir (Kumar ve Dadhwal, 2010). FCME
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yaklasimi i¢in amag fonksiyonunun matematiksel gosterimi Denklem 3.14°deki gibi

matematiksel olarak tanimlanir.

Jeeme(U, V) = Xfoq Tt (i) ™D (X, v) + 9 T2 Tioq diilog pi (3.14)
Burada;

U = (Vx(c + I) matrisi,

V = (Vi...V¢) Ve 9 ise diizenleme parametresidir.

FCME’nin amag¢ fonksiyonundaki {yelik degeri, Denklem 3.15°deki gibi
matematiksel olarak tanimlanir. Bulanik ortalama ise Denklem 3.16’deki gibi

matematiksel olarak tanimlanir.

D(xg, v;)
_ exp| ———— .
Uri = - ( Dﬂ(xk.T))j) , 1<i<c (315)
2f=1eXP<‘T>
N
7, = S BliXic 1<i<c (3.16)

h—1 Aki

Denklem 3.16°de birinci terim FCM simiflandiricisinin amag fonksiyonu, ikinci terim
ise lineer olmayan diizenlilestirici bir entropi fonksiyonudur. Diizenlilestirme
fonksiyonunun kesinlikle digbiikey bir fonksiyon oldugu ve bu nedenle iiyelik

degerlerini tiretebildigi fark edilmistir.

3.9 K-Ortalamalar Kiimeleme Tabanh Goriintii Segmentasyonu

K-ortalamalar kiimeleme (clustering), verilen girdi verileri igin etiketli bir yanit
gerektirmeyen denetimsiz bir tekniktir. K-ortalamalar kiimeleme, kiimeleme igin
yaygin olarak kullanilan bir yaklasimdir. Genel olarak, uygulayicilar ise veri
kiimesinin mimarisini 6grenerek baslar. K-ortalamalar, veri noktalarin1 benzersiz,
ortiismeyen gruplar halinde kiimeler. Kiimeleme yontemleri denetimsiz algoritmalar

oldugundan, etiketli veri mevcut degildir. Verilerin ne kadar benzer olduguna bagh
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olarak, verilen veriler i¢indeki birka¢ siifi veya kiimeyi tanimlamak i¢in kullanilir.
Ayn1 grup icindeki veri noktalari, diger gruplar icindeki veri noktalarina gore

birbirleriyle daha karsilastirilabilirdir (Na vd., 2010).

ROI, sirali dinamik optik goriintiilerin arka planindan ayirmak igin K-ortalamalar
kiimeleme algoritmasi ve bulanik c-ortalama kiimeleme algoritmasi uygulanabilir.
Bununla birlikte, Likas vd. (2003) ve; Moghimi ve Mohanna (2021) ¢alismasinda K-
ortalamalar algoritmasi kullanilmadan 6nce goriintiiniin kalitesini artirmak i¢in belirli
bir oranda germe islemi uygulanmistir. Deneysel sonuglarda basarili degerler elde

edilmistir.

K-ortalama kiimeleme algoritmasi asagidaki adimlardan olugmaktadir:

1)  Bulunmasi istenen kiime sayisi olarak k belirlenir.

2)  Veri noktalari, k adet kiime arasinda rastgele dagitilir.

3)  Ardindan, k adet kiime merkezi (centroid) segilir.

4)  Her bir veri noktasi ile kiimenin merkezi arasindaki mesafe hesaplanir.

5)  Verinoktalarini, birbirlerinden ne kadar uzakta olduklarina bagli olarak en yakin

kiimelere yeniden atanir.

6)  Yeni kiime merkezi tekrar bulunur.

7)  Higbir veri noktasit kiimelerin degismesine neden olmayana veya belirtilen

yineleme sayisina ulasilana kadar 4, 5 ve 6. adimlar1 yinelemeye devam edilir.

Tez caligmada veri setlerindeki goriintiilerden kanserli ¢ekirdeklerin merkezlerini
saptamak ve ardindan ROI ¢ikarmaktir. Bu adimin amacina ulagsmak i¢in, histolojik
goriintiilere k-ortalamalar ve bulanik ¢ ortalamasi uygulanmistir. Ardindan elde edilen

ROI, temel gergek ile karsilastiriimistir.
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3.10 Cekirdek Segmentasyonu Icin Farklh Esikleme Yontemlerinin

Karsilastirilmasi

Bu tez calismasinda, ¢esitli ¢ekirdek hiicrelerinin kanser verilerinden bdéliimlere
ayirmak i¢in en iyi esik degerini bulmak i¢in uyarlanabilir histogram ve meta-sezgisel
yonteme dayali yeni bir sistem Onerilmistir. Cekirdek hiicre segmentasyonu ile ilgili
olarak yiiksek dogruluga ulagsmak i¢in optimum esik degerini bulmak i¢in bulanik c-
ortalama yontemine dayali literatiirdeki ¢alismalarda yaygin olarak uygulanilan Otsu

esikleme yontemi kullanilmstir.

Esik se¢im problemi, goriintii ile pargalanmis versiyonu arasindaki ¢apraz entropiyi en
aza indirerek ¢oziiliir. Capraz entropi, iki goriintii arasinda pikselden piksele bazinda
formiile edilir ve histogrami kullanan hesaplama agisindan ¢ekici bir algoritma

gelistirilir.

Popiilasyon dagilimi hakkinda 6nceden varsayimlarda bulunmadan, bu yontem, bir
bilgi teorik anlamda goriintiinlin ikili hale getirilmis bir versiyonunun tarafsiz bir

tahminini saglar.

Makine 6grenimi yontemlerinde siklikla bir kayip fonksiyonu olarak ¢apraz entropiyi
kullanilabilir. Capraz entropi adi verilen bir bilgi teorisi 6l¢iisii, iki olasilik dagilimi

arasindaki farki hesaplayarak entropi kullanilir.

Literatiirde entropi optimizasyon metotlar1 da kullanilmaktadir. Bu metotlar arasinda
Minimum ¢apraz entropi metodu en Onemli olanidir. Minimum c¢apraz entropi
yontemi, esikleme sirasinda daha az bilgi kaybedilen “en iyi esigi” seger. Prensip, iki
P ve Q dagilimi arasindaki D mesafesi, Denklem 3.17°deki matematiksel formiil ile

gosterilmistir.
D(P,Q) = ZiL; pilog() (3.17)

Entropi esigi, tiim goriintii boyunca en az miktarda entropi sergileyen goriintiiniin
histogramindan piksel yogunlugunu secen bir resim esikleme yontemidir (Chakraborty

vd., 2019).
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3.11 Performans Degerlendirme Olgiitleri

Tablo 3.1’de gosterildigi gibi ikili (binary) smiflandirma i¢in kurulmus olan bir
modelin ¢giktisinin Karisiklik matrisi, bir siniflandirma algoritmasinin bir veri kiimesini
siiflandirmada ne kadar dogru oldugu hakkinda bilgi veren bir matris veya tablodur.
Karigiklik matrisi, bir siniflandirma modelinin performansini degerlendirmek igin
kullanilan bir N x N matrisidir; burada N, hedef siiflarin toplam sayisidir. Matris,
gercek hedef degerleri makine o6grenimi modeli tarafindan tahmin edilenlerle
karsilastirir. Ayrica karigiklik matrisi, siniflandirma modelinin ne kadar iyi performans
gosterdigine ve ne tiir hatalar yaptigina dair biitiinciil bir goriis sunmaktadir (Coban ve

Giiltepe, 2023; Neghina vd., 2017; Rajput vd., 2022).

Tablo 3.1 Karigiklik matrisi

Gergek Degerler
Pozitif Negatif
Tahmin Edilen el DP Yp
Degerler Negatif DN YN

Karigiklik matrisindeki temel terimler sunlardir: Pozitif olarak siniflandirilan pozitif
durumlari ifade eden dogru pozitif (DP); negatif olarak siniflandirilan negatif 6rnekleri
ifade eden dogru negatif (DN); pozitif olarak siniflandirilan negatif 6rnekleri ifade
eden yanlis pozitif (YP); ve negatif olarak siniflandirilan pozitif 6rnekleri ifade eden

yanlis negatif (YN) degerlerdir.

Karigiklik matrisinde; (1) pozitif sinif ve (0) negatif sinifi temsil etmek {izere;

a)  DP: Ongoriilen deger, gercek degerle eslesir veya tahmin edilen siif, gergek

sinifla eslesir. Gergek deger pozitiftir ve model pozitif bir deger ongoriir.

b)  DN: Ongoriilen deger, gercek degerle eslesir veya tahmin edilen sinif, gercek

siifla eslesir. Gergek deger negatiftir ve model negatif bir deger 6ngoriir.
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¢)  YP: Ongoriilen deger yanlis tahmin edilmistir. Gergek deger negatiftir, ancak

model pozitif bir deger 6ngoriir.

d)  YN: Ongoériilen deger yanlis tahmin edilmistir. Gergek deger pozitiftir, ancak

model negatif bir deger 6ngoriir.

Dogruluk (Accuracy), bir modelin basarisini 6l¢mek i¢in ¢ok kullanilan bir metriktir.
Siniflandiricinin dogru tahmin ettigi 6rneklerin tim 6rneklere oranini verir. Dogruluk
metrigi ile [0,1] arahginda degerler elde edilmekle birlikte literatiirde bazi
caligmalarda (Giiltepe, 2021) ise bu degerler yiizdelik orana doniistiiriilerek de

verilebilmektedir. Denklem 3.18’te matematiksel formiilii gosterilmistir.

DP+DN

Dogruluk = ———
DP+DN+YP+YN

(3.18)
Kesinlik (Precision), dogru olarak smiflandirilan pozitif 6rnek sayisinin dogru
pozitiflerinin ve yanlis pozitiflerinin toplamma oranidir. Denklem 3.19°de

matematiksel formiilii gosterilmistir.

DP
DP+YP

Kesinlik =

(3.19)

Duyarlilik (Recall, Sensitivity), dogru smiflandirilmig pozitif 6rnek sayisinin toplam

pozitif 6rnek sayisina oranidir. Denklem 3.20°de matematiksel formiilii gosterilmistir.

DP
DP+YN

Duyarlilik = (3.20)
Ozgiilliik (Specificity), model tarafindan dogru bir sekilde tanimlanan gercek
negatiflerin oranini dlger. Yiiksek 6zgiilliikk, modelin negatif sonuglarin ¢ogunu dogru
bir sekilde tanimladig1 anlamina gelirken, diisiik bir 6zgiilliikk, modelin bir¢cok negatif
sonucu pozitif olarak yanlis etiketledigi anlamina gelir. Denklem 3.21°de

matematiksel formiilii gosterilmistir

DN
DN+YP

Ozgillik = (3.21)
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F1 Skoru (F1 Score), bir modelin kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik

ortalamasidir. Denklem 3.22°de matematiksel formiilii gosterilmistir.

KesinlikxDuyarlilik

F1 Skoru = 2 *

(3.22)

Kesinlik+Duyarlilik

Jaccard benzerlik indeksi (katsayisi), temel gergcegi maskeleri ile segmentlere ayrilmis
lezyonlarin sonucunun kesisimidir (Kosub, 2019). Denklem 3.23’de matematiksel
formiilii gosterilmistir.

DP

Jaccard = ————
DP+YP+YN

(3.23)

Dice (Serensen-Dice) indeksi, segmente edilmis lezyonlarin benzerligini zemin
gercegiyle Olcer (Dice, 1945; Sorensen, 1948). Dice degeri, Denklem 3.24’de

matematiksel formiilii gdsterilmistir.

Dice = —222 (3.24)

(2.DP)+YP+YN
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4. DENEYSEL CALISMALAR VE ELDE EDILEN SONUCLAR

4.1  Deneysel Sonuclar

Bilgisayar tabanli sistemlerin karsilastigi en zor sorunlardan biri kanser tespitidir.
Daha once belirtildigi gibi, literatiirde histolojik resimlerde kanser c¢ekirdeklerinin
tanimlanmasi, segmentasyonu ve siiflandirilmast  ig¢in  ¢esitli  teknikler
kullanilmaktadir. Bununla birlikte ¢ekirdek merkezi isaretleyicilerinden goriintii
konumlarim1 ve simf etiketlerini tiiretmek icin farkli otomatik Ornek c¢ikarma
yontemleri kullanilmaktadir (Kost vd., 2017). Tez c¢alismasinda sunulan hibrit
algoritma, YAK temellidir. Ek olarak, goriintiilerdeki parazit sinyalinin varligindan
kurtulmak i¢in oncelikle morfolojik yaklagimlar ve yiiksek dogruluga ulagsmak i¢in
optimum esik degerini bulmak icin bulanik c-ortalama yontemine dayal: literatiirdeki

caligmalarda yaygin olarak uygulanilan Otsu esikleme yontemi kullanilmistir.

Cekirdek segmentasyonu, goriintii analizinde yaygin ve karmagik bir gorevdir.
Problemin genel bir ¢éziimii yoktur ve goriintli 6zelliklerine bagl olarak boliitleme
farkl sekillerde gerceklestirilebilir. Parlak alan goriintiileri, soruna bazi karmasikliklar
ekler; Gorilintliniin bazi1 o6gelerinin rengi ¢ekirdegin rengine yakindir, bu da
boliitlemeyi zorlastirir. Bu nedenle hibrit yontemler bu tiir ¢ekirdeklerin boliitlenmesi

i¢cin uygundur.

Bu aragtirmada kullanilan histopatoloji resimleri, girdi veri seti gorevi gérmektedir.
Yontemi test etmek i¢in PSB 2015 kitle kaynakli ¢ekirdeklerden ve Kaggle 2018 veri
setinden kamuya acik goriintiiler kullanilmistir. Bu tezde kullanilan veri setleri

hakkinda ayrintili bilgiler, Tablo 4.1°de gosterilmektedir.

Tablo 4.1 Veri setleri

Veri seti Goriintii Sayis Giris Boyutu
PSB 2015 crowdsourced nuclei 810 400x400
Kaggle 2018 data science bowl 100 256x256
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Onerilen yontemin akis semasi, Sekil 4.1°de gosterilmistir.

< Baslama >

Goriintii oku

A 4

Goriintiiyl gri tonlamaya doniistiirme

Kontrast sinirli uyarlanabilir histogram esitlemesini hesaplama

Otsu’nun yontemini kullanarak goriintiiniin esige gore ikili hale getirilmesi

Goriinti lizerinde morfolojik iglemlerin uygulanmast

A 4

Sonucu Temel Gergek gortntii ile kargilastirilmasi

A 4

Performans metrikleri ile model performansinin degerlendirilmesi

A 4

Bitis

Sekil 4.1 Gelistirilen ¢alismanin akis semasi

Durum 1: Uyarlanabilir histogram kullanim:

Bu tez calismasinda kullanilan histopatoloji resimler, girdi veri seti gorevi
gormektedir. Tez caligmasinda histopatolojik goriintiilemede, yapiy1 olusturan hiicre
cekirdegini ¢ikarmak ve g¢ekirdegin merkezlerini bulmak i¢in uyarlamali histogram

esitleme algoritmasi kullanilmistir. Kullanilan veri setlerinde, uyarlamali histogram
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esitleme yaklagiminin islemleri igin histopatolojik goriintiiler bir dizi histogram
esitleme veya gruplara ayrilmistir. Ek olarak, bu islemin veri boyutu MxN’dir. Burada
M, toplam veri noktast sayisi ve N, her veri noktasi i¢in toplam koordinat sayisi

anlamina gelmektedir.

Matris merkezinin satirlari, her histogram esitleme merkezi i¢in (x,y)’i verir. EK
olarak, her histogram esitlemesindeki her veri noktasinin iiyelik derecesi, piksel
degerlerini tutan matrise dahil edilir. Sifir sayis1 iiyeligin olmadigini ve bir sayisi ise
tam iiyeligi belirtir. Her yinelemede, histogram esitleme i¢in en uygun konuma sahip
olacak sekilde bir amag¢ fonksiyonu genisletilir ve degerleri amag¢ fonksiyonunda

verilir.

Sifir (0) ile bir (1) arasindaki seviye, veri noktasinin histogram esitlemede kismi
tiyelige sahip oldugunun bir kaniti olabilir. Bir matristeki her siitun igin standart sapma
degerleri hesaplanmaktadir. Tahmini standart sapma belirlendiginde, bu histogram
esitlemelerinin en yiiksek standart sapmasi segilir. Otsu’nun yaklasimina dayali

kiiresel bir imajdan yararlanilarak segmentasyon asamas1 gerceklestirilir.

Kaggle 2018 Data Science Bownl veri setinden (Liu vd., 2021, 2022; Silva, 2020; Thi
Le vd., 2022) 6rnek olarak orijinal hiicre ¢ekirdek ve temel gergek goriintiileri, Sekil

4.2’de verilmistir.

Sekil 4.2 a) Orijinal renkli goriintii b) temel gergegi

Tez c¢alismasinda Onerilen uyarlanabilir histogram ve meta-sezgisel yontemi

degerlendirmek i¢in Kaggle 2018 Data Science Bownl setinden 105 adet yiiksek
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¢Oziiniirliige sahip olanlarin temel gergegi olarak secilmistir. Kontrasti artirmak i¢in
histogram esitleme kullanilir. Bunda kontrastin her zaman artmasi sart degildir.
Histogram esitlemenin daha kotii olabilecegi bazi durumlar olabilir. Bu durumlarda
kontrast azalir. Ikili goriintii ise genellikle siyah ve beyaz olmak iizere tam olarak iki
renkten birine sahip olabilen piksellerden olusan goriintiidiir. Kontur algilamay1
kullanarak, nesnelerin sinirlarim1 algilayabilir ve bunlar1 bir goriintiide kolayca

konumlandirabiliriz. Orijinal goriintii, histogram gelistirme, ikili (binarized) goriintii

ve konturlu (contoured) sonuglar, Sekil 4.3’de gosterilmistir.
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Sekil 4.3 a) Orijinal goriintii, b) histogram esitleme, c) ikili goriintii, d) konturlu sonug

Kaggle 2018 data science bowl veri setindeki 105 adet orijinal goriintii test edilmistir.
Veri seti, %70 egitim ve %30 test olarak ayrilmistir. Goriintiilerdeki hiicre

¢ekirdeginin segmentasyon sonuglari, Sekil 4.5°de gosterilmistir.

Tablo 4.2°de, Kaggle 2018 data science bowl veri setindeki 100 adet goriintiiniin
deneysel sonuglar1 (%) gosterilmektedir. En yiiksek dogruluk orani olarak %97,86 ile
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goriintii numarasi 45 olan goriintiiden elde edilmistir. Ayn1 goriintii igin; kesinlik,

duyarlilik igin sirastyla su sekilde degerler elde edilmistir: %90,54 ve %98,47.

Tablo 4.2. Kaggle 2018 data science bowl veri setindeki ilk 100 goriintii sonuglari
Ozgiillik | Dogruluk | Jacard | Dice | Kesinlik | Duyarhlik | F1-Skoru

N (%) (%) (%) | (%) (%) (%) (%)
1 98,48 98,15 75,07 | 85,76 79,61 92,93 85,76
2 96,69 96,03 81,35 | 89,71 86,53 93,14 89,71
3 89,13 88,83 72,73 | 84,21 80,54 88,24 84,21
4 94,67 93,82 78,87 | 88,19 85,25 91,33 88,19
5 90,84 91,53 67,62 | 80,68 70,38 94,51 80,68
6 91,45 91,32 72,47 | 84,04 78,10 90,95 84,04
7 89,78 91,23 68,63 | 81,40 70,07 97,10 81,40
8 96,81 94,89 73,25 | 84,56 84,00 85,13 84,56
9 99,80 98,84 81,12 | 89,58 96,33 83,70 89,58
10 96,21 90,85 67,49 | 80,59 87,02 75,05 80,59
11 95,88 95,51 73,55 | 84,76 77,76 93,14 84,76
12 89,41 90,65 66,38 | 79,79 68,33 95,87 79,79
13 93,08 92,46 63,29 | 77,52 68,75 88,85 77,52
14 94,57 92,75 83,13 | 90,79 91,60 89,99 90,79
15 87,51 86,30 70,29 | 82,55 80,81 84,36 82,55
16 99,11 97,13 79,45 | 88,55 93,50 84,09 88,55
17 98,03 97,17 72,46 | 84,038 80,55 87,83 84,03
18 99,96 98,72 75,48 | 86,03 99,14 75,98 86,03
19 91,39 88,99 73,33 | 84,61 84,55 84,68 84,61
20 97,21 95,14 77,85 | 87,55 88,42 86,70 87,55
21 98,46 97,95 81,38 | 89,73 86,53 93,18 89,73
22 88,53 89,64 63,94 | 78,00 66,54 94,24 78,00
23 88,56 83,13 67,41 | 80,54 84,85 76,64 80,54
24 99,17 97,31 79,19 | 88,39 93,37 83,91 88,39
25 98,18 96,57 83,77 | 91,17 92,36 90,01 91,17
26 98,09 92,61 75,15 | 85,81 94,23 78,78 85,81
27 85,43 88,99 70,95 | 83,01 71,74 98,47 83,01
28 96,70 95,72 72,17 | 83,84 79,37 88,84 83,84
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Tablo 4.2’nin devami

No Ozgiilliik | Dogruluk | Jacard | Dice | Kesinlik | Duyarhlik | F1-Skoru
(%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)
29 94,55 93,60 81,67 | 89,91 88,40 91,48 89,91
30 86,58 88,40 64,19 | 78,19 66,51 94,86 78,19
31 98,24 98,24 69,34 | 81,89 70,22 98,22 81,89
32 89,32 89,05 76,49 | 86,68 84,79 88,65 86,68
33 98,72 96,12 77,59 | 87,38 92,62 82,71 87,38
34 93,92 91,82 72,21 | 83,86 82,32 85,47 83,86
35 93,90 91,53 72,86 | 84,30 83,57 85,03 84,30
36 95,39 92,40 80,42 | 89,15 91,35 87,05 89,15
37 95,86 93,54 76,97 | 86,99 87,42 86,57 86,99
38 94,29 92,67 79,21 | 88,40 87,68 89,12 88,40
39 89,50 91,25 70,75 | 82,87 72,01 97,58 82,87
40 85,53 85,82 18,09 | 30,64 18,30 94,17 30,64
41 93,08 93,95 74,89 | 85,64 76,19 97,79 85,64
42 87,46 87,72 62,77 | 77,13 68,30 88,58 77,13
43 89,62 91,41 75,00 | 85,71 77,23 96,29 85,71
44 98,92 97,53 81,46 | 89,78 91,93 87,73 89,78
45 94,13 92,30 75,17 | 85,83 84,42 87,28 85,83
46 92,26 92,96 80,29 | 89,07 84,18 94,56 89,07
47 99,45 98,02 82,73 | 90,55 95,06 86,44 90,55
48 89,57 91,43 76,14 | 86,45 78,55 96,12 86,45
49 89,30 87,16 69,05 | 81,69 80,35 83,08 81,69
50 99,17 99,17 57,12 | 72,71 57,44 99,02 72,71
51 93,41 87,94 70,74 | 82,86 87,54 78,66 82,86
52 98,53 98,51 66,45 | 79,84 67,45 97,82 79,84
53 88,15 90,01 72,38 | 83,98 75,30 94,91 83,98
54 86,13 88,03 54,66 | 70,68 54,91 99,18 70,68
55 92,28 90,51 61,09 | 75,84 70,20 82,47 75,84
56 83,32 86,12 55,87 | 71,69 56,15 99,12 71,69
57 99,81 98,15 82,24 | 90,26 98,08 83,59 90,26
58 94,85 94,14 82,04 | 90,13 87,97 92,41 90,13
59 95,50 93,89 75,61 | 86,11 84,30 88,00 86,11
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Tablo 4.2’nin devam

No Ozgiilliik | Dogruluk | Jacard | Dice | Kesinlik | Duyarhihk | F1-Skoru
(%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)
60 97,76 97,30 86,19 | 92,58 90,12 95,18 92,58
61 98,92 98,61 73,07 | 84,44 78,50 91,36 84,44
62 96,20 88,05 74,11 | 85,13 94,14 77,69 85,13
63 93,08 93,29 71,78 | 83,57 75,07 94,24 83,57
64 93,10 91,14 75,72 | 86,18 85,44 86,94 86,18
65 97,22 89,67 75,93 | 86,32 95,23 78,93 86,32
66 96,59 91,10 73,90 | 84,99 91,55 79,31 84,99
67 95,91 95,19 80,54 | 89,22 86,13 92,55 89,22
68 89,15 91,13 69,54 | 82,03 70,12 98,83 82,03
69 94,51 94,73 70,04 | 82,38 72,04 96,18 82,38
70 95,18 95,00 71,72 | 83,53 75,25 93,86 83,53
71 95,73 95,25 75,44 | 86,00 80,19 92,71 86,00
72 95,85 96,16 73,33 | 84,61 73,98 98,81 84,61
73 97,03 94,49 74,72 | 85,53 87,17 83,95 85,53
74 90,28 91,92 78,45 | 87,92 81,38 95,60 87,92
75 96,15 94,91 65,57 | 79,20 73,96 85,24 79,20
76 95,45 93,79 76,39 | 86,61 85,10 88,18 86,61
7 99,32 98,69 82,66 90,51 90,87 90,15 90,51
78 99,68 97,36 77,61 | 87,39 96,98 79,53 87,39
79 91,91 91,42 68,82 | 81,53 74,81 89,59 81,53
80 98,11 97,97 59,69 74,76 62,14 93,80 74,76
81 94,73 92,49 72,59 | 84,12 83,12 85,14 84,12
82 89,61 91,04 72,83 | 84,28 75,53 95,32 84,28
83 94,59 92,22 76,52 | 86,70 86,89 86,51 86,70
84 85,63 81,28 71,22 | 83,19 88,77 78,28 83,19
85 93,83 87,70 65,89 | 79,44 84,98 74,58 79,44
86 94,92 93,16 71,73 | 83,54 81,07 86,16 83,54
87 95,31 95,17 69,42 | 81,95 72,55 94,14 81,95
88 94,82 93,70 71,41 | 83,32 78,68 88,54 83,32
89 92,48 92,63 79,20 | 88,39 84,23 92,99 88,39
90 98,42 91,38 74,14 | 85,15 95,85 76,60 85,15
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Tablo 4.2’nin devami

No Ozgiillik | Dogruluk | Jacard | Dice | Kesinlik | Duyarhhk | F1-Skoru
(%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)
91 89,15 89,82 72,79 | 84,25 78,15 91,38 84,25
92 96,22 94,47 84,61 | 91,66 92,36 90,97 91,66
93 94,56 93,69 75,91 | 86,30 82,41 90,59 86,30
94 88,20 90,16 76,21 | 86,50 80,08 94,04 86,50
95 99,35 98,66 80,56 | 89,23 90,09 88,39 89,23
96 93,82 93,40 72,25 | 83,89 77,39 91,58 83,89
97 99,48 98,61 83,05 | 90,74 93,39 88,24 90,74
98 89,60 86,57 51,50 | 67,98 62,95 73,89 67,98
99 96,06 95,72 66,07 | 79,57 69,93 92,29 79,57
100 95,82 93,00 71,41 | 83,32 84,12 82,53 83,32

Kaggle 2018 data science bowl veri setindeki 100 adet goriintiiye ait deneysel
sonuglar, grafiksel olarak gosterilmistir. Sekil 4.4’de gosterilen simiilasyondan elde
ettigimiz ortalama degerler sirasiyla duyarlilik= 9%88,99; ozgiillik= %94,11;
dogruluk= %93; Jaccard= %72,72; Dice= %83,86; kesinlik= %80,81 ve F1 Skoru=
%83,86 clde edilmistir.

Tablo 4.2°deki verilen sonuglara ait grafik gosterimi, Sekil 4.5°de sunulmustur.

Performans metrikleri farkli renkler ile ifade edilmistir. Genel olarak bakildiginda

yiiksek oranlarda sonuglar elde edilmistir.
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100.00
90.00
80.00
70.00
60.00
50.00
40.00
30.00
20.00
10.00

0.00

B En kiti sonug
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Sekil 4.4 Kaggle 2018 data science bowl i¢in en kétii, en iyi ve ortalama degerleri
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Sekil 4.5 Kaggle 2018 data science bowl i¢in performans metrik sonuglari
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Ikinci veri seti olarak PSB 2015 crowdsourced nuclei veri setindeki 60 adet orijinal
goriintii test edilmistir. Veri seti, %70 egitim ve %30 test olarak ayrilmistir.
Gorilntiilerdeki  hiicre  ¢ekirdeginin  segmentasyon sonuglari, Sekil 4.7°de

gosterilmistir.

Tablo 4.3’de, PSB 2015 crowdsourced nuclei veri setindeki 60 adet goriintiiniin
deneysel sonuclar1 (%) gosterilmektedir. En yiliksek dogruluk orani olarak %99,17 ile
goriintii numarasi1 50 olan goriintiiden elde edilmistir. Ayn1 goriintli i¢in; 6zgiillik,
Jacard, Dice, kesinlik, duyarlilik, F1-Skoru i¢in sirasiyla su sekilde degerler elde
edilmistir: %99,17; 72,07; 85,76; 79,61; %92,93 ve %85,76.

Tablo 4.3 PSB 2015 crowdsourced nuclei veri setindeki ilk 60 goriintii sonuglari

No Kesinlik (%0) Duyarhlik (%) Dogruluk (%)
1 98,79 86,26 86,36
2 98,89 87,30 87,44
3 99,20 87,93 88,08
4 98,02 86,98 87,21
5 99,47 83,14 83,31
6 98,40 87,95 88,10
7 98,18 82,31 82,59
8 98,06 83,73 83,82
9 99,32 86,03 86,36
10 97,41 87,53 87,64
11 98,62 85,16 85,40
12 97,15 83,10 83,26
13 99,13 77,70 77,73
14 100 82,01 82,05
15 98,60 85,37 85,57
16 98,09 85,88 86,03
17 97,10 88,36 88,50
18 99,84 83,97 84,03
19 98,98 84,16 84,24
20 100 82,53 82,57
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Tablo 4.3’nlin devam

No Kesinlik Duyarhhk Dogruluk
(%) (%) (%)
21 98,24 80,62 80,84
22 98,13 87,23 87,44
23 97,93 86,10 86,39
24 98,86 85,43 85,59
25 100 86,22 86,27
26 97,84 85,02 85,15
27 99,46 82,74 83,05
28 99,02 83,92 84,05
29 97,64 87,59 87,85
30 97,77 86,86 87,16
31 98,10 84,73 84,93
32 97,30 84,13 84,35
33 98,87 82,71 82,82
34 98,48 86,24 86,49
35 97,91 84,25 84,50
36 98,58 86,42 86,70
37 91,59 97,05 96,58
38 87,14 97,97 96,85
39 88,51 97,36 96,34
40 91,58 97,68 97,20
41 88,59 98,06 97,36
42 87,13 98,73 97,67
43 89,68 97,83 97,26
44 91,21 97,85 97,43
45 90,54 98,47 97,86
46 91,04 96,54 96,06
47 88,88 97,60 96,71
48 90,33 97,19 96,43
49 87,72 98,09 97,15
50 91,08 97,48 97,06
51 89,29 97,69 97,07
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Tablo 4.3 niin devami

No Kesinlik Duyarhhk Dogruluk
(%) (%) (%)
52 94,55 96,09 96,00
53 89,80 98,08 97,42
54 90,80 97,97 97,35
55 90,07 97,48 96,82
56 91,04 96,59 96,08
57 92,57 97,26 96,92
58 92,99 97,31 97,07
59 93,67 97,00 96,75
60 90,48 97,61 96,93
100.00
90.00
80.00
70.00
60.00
5000
2000
3000
2000
1000
Q.00 =
Duyaslilik Gzgniitik Dogreluk Jacard Diice Kesialik F1 Skoru
e S421 | 8483 | 8437 | 2822 | 4401 | 3033  sa01
B Eniyi cooss 9787 | 9939 9369 8666 9285 9993 9285
B Onslana 8517 | 9586 9397 744 8503 8638 8503

Sekil 4.6 PSB 2015 crowdsourced nuclei igin en kétii, en iyi ve ortalama degerleri
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Duyarlilik: %92,5713, Ozgiilliik: %94,0993, Dogruluk: %93,6404
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Sekil 4.7 PSB 2015 crowdsourced nuclei igin performans metrik sonuglari

PSB 2015 crowdsourced nuclei veri setinde rastgele 60 goriintiiniin deneysel sonuglart
Tablo 4.3°de gosterilmektedir. Gorlintii numarasi 45 olan satirda dogruluk orani
%97,86 degeri, 60 goriintii icerisinde en yiiksek dogruluk degeri elde edilmistir.
Gorlintli numarasi 14, 20 ve 25 olan satirdaki goriintiiler i¢in en yiiksek kesinlik degeri
%100’ diir. Gorilintli numarasi 42 olan satirdaki goriintiiler i¢in de en yiiksek duyarlilik
degeri %98,73 diir.

Durum 2: Uyarlanabilir Histogram Olmadan

Onerilen algoritmay1 uyarlamali histogram algoritmasini kullanilmadan test edilmistir.

Sonuglar, Tablo 4.4 ve Sekil 4.8’de gosterilmektedir.

Tablo 4.4 Kaggle 2018 data science bowl veri veri setindeki ilk 100 goriintii sonuglari

No Ozgiilliik | Dogruluk | Jacard Dice Kesinlik | Duyarhhk | F1-Skoru
(%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)
1 99,87 98,39 73,64 84,82 97,36 75,14 84,82
2 98,38 93,98 69,74 82,17 91,30 74,70 82,17
3 87,65 89,26 74,39 85,31 79,23 92,41 85,31
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Tablo 4.4’nlin devam

No Ozgiilliik | Dogruluk | Jacard | Dice | Kesinlik | Duyarhhk | F1-Skoru
(%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)
4 95,57 94,59 81,04 89,53 87,47 91,68 89,53
5 93,93 93,33 71,82 83,60 77,50 90,73 83,60
6 89,50 91,10 73,01 84,40 75,39 95,86 84,40
7 96,50 96,10 82,72 90,54 86,94 94,46 90,54
8 96,40 94,64 72,46 84,03 82,40 85,73 84,03
9 99,90 98,54 75,94 86,33 97,95 77,17 86,33
10 95,84 92,03 71,95 83,69 86,81 80,77 83,69
11 97,34 96,07 74,99 85,71 83,64 87,88 85,71
12 95,15 94,08 74,43 85,34 81,48 89,59 85,34
13 98,16 94,66 67,06 80,28 87,35 74,27 8028
14 96,76 91,57 79,77 88,74 94,44 83,69 88,74
15 89,80 91,49 80,95 89,47 85,20 94,20 89,47
16 99,60 96,82 76,54 86,71 96,78 78,55 86,71
17 98,20 96,88 69,25 81,83 81,03 82,66 81,83
18 99,97 98,25 66,54 79,91 99,30 66,85 79,91
19 84,83 87,83 73,27 84,57 77,39 93,23 84,57
20 97,74 96,85 85,35 92,10 91,01 93,21 92,10
21 99,81 97,63 75,75 86,20 97,76 77,09 86,20
22 96,90 94,60 75,43 85,99 86,92 85,08 85,99
23 87,40 86,50 74,24 85,21 85,00 85,43 85,21
24 99,42 97,08 77,02 87,02 95,09 80,20 87,02
25 98,90 97,26 86,66 92,85 95,29 90,53 92,85
26 97,97 93,36 77,76 87,49 94,11 81,73 87,49
27 91,45 92,53 77,72 87,46 80,74 95,41 87,46
28 96,55 95,41 70,41 82,64 78,38 87,39 82,64
29 97,14 93,08 79,15 88,36 93,03 84,14 88,36
30 90,54 89,06 62,67 77,05 71,32 83,78 77,05
31 99,88 99,15 79,47 88,56 96,75 81,65 88,56
32 90,60 91,73 81,93 90,07 86,97 93,40 90,07
33 98,68 96,91 82,20 90,23 92,80 87,80 90,23
34 93,98 93,26 77,07 87,05 83,37 91,07 87,05
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Tablo 4.4’nlin devam

No Ozgiilliik | Dogruluk | Jacard | Dice | Kesinlik | Duyarhhk | F1-Skoru
(%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)
35 94,41 94,18 81,13 | 89,58 85,92 93,57 89,58
36 97,06 91,97 78,72 | 88,09 94,03 82,86 88,09
37 96,03 93,49 76,71 | 86,82 87,80 85,87 86,82
38 95,42 94,35 83,59 | 91,06 90,16 91,98 91,06
39 93,85 93,00 73,59 | 84,79 80,21 89,92 84,79
40 93,66 93,21 28,22 | 44,01 30,33 80,22 44,01
41 96,63 95,64 79,47 | 88,56 85,99 91,28 88,56
42 86,22 88,03 64,74 | 78,60 67,54 93,98 78,60
43 92,64 93,18 78,80 | 88,15 82,47 94,67 88,15
44 99,84 96,81 74,50 | 85,38 98,53 75,34 85,38
45 97,67 92,41 73,29 | 84,59 92,42 77,98 84,59
46 97,52 93,84 80,78 | 89,37 93,74 85,39 89,37
47 99,93 97,20 74,61 | 85,46 99,26 75,03 85,46
48 94,18 92,91 78,24 | 87,79 85,97 89,70 87,79
49 91,68 92,59 81,44 | 89,77 85,65 94,31 89,77
50 99,80 99,69 76,51 | 86,69 83,65 89,96 86,69
51 95,45 87,38 68,39 | 81,23 90,51 73,67 81,23
52 99,15 98,67 65,52 | 79,17 75,26 83,51 79,17
53 93,68 92,67 77,21 | 87,14 84,42 90,04 87,14
54 91,41 92,29 64,79 | 78,63 65,89 97,47 78,63
55 92,72 91,60 65,04 | 78,82 72,38 86,50 78,82
56 89,49 90,85 65,30 | 79,01 66,58 97,16 79,01
57 99,99 96,62 67,14 | 80,34 99,93 67,17 80,34
58 96,61 93,62 79,65 | 88,67 91,21 86,27 88,67
59 95,99 92,92 71,30 | 83,24 84,83 81,72 83,24
60 98,64 97,40 86,19 | 92,58 93,55 91,64 92,58
61 99,95 98,72 69,46 | 81,98 98,35 70,28 81,98
62 94,16 89,02 76,80 | 86,88 91,75 82,50 86,88
63 98,77 96,41 81,19 | 89,62 93,93 85,69 89,62
64 97,29 94,42 83,41 | 90,95 93,81 88,27 90,95
65 98,00 89,69 75,72 | 86,18 96,48 77,87 86,18
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Tablo 4.4’nlin devam

No Ozgiilliik | Dogruluk | Jacard | Dice | Kesinlik | Duyarhhk | F1-Skoru
(%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)
66 96,05 95,35 86,51 | 92,77 91,71 93,85 92,77
67 93,09 94,12 78,17 | 87,75 79,52 97,87 87,75
68 92,96 93,47 74,98 | 85,70 77,715 95,47 85,70
69 94,14 94,17 67,44 | 80,56 70,30 94.31 80,56
70 95,94 95,37 72,79 | 84,25 77,91 91,72 84,25
71 95,88 95,31 75,59 | 86,10 80,70 92,27 86,10
72 97,78 97,11 77,14 | 87,09 83,14 91,44 87,09
73 98,01 95,84 80,17 | 88,99 91,29 86,81 88,99
74 95,64 93,29 80,13 | 88,97 89,97 87,99 88,97
75 96,97 96,73 76,75 | 86,84 80,04 94,91 86,84
76 98,78 91,38 63,64 | 77,78 94,14 66,26 77,78
77 99,12 98,28 77,84 | 87,54 88,07 87,01 87,54
78 99,82 96,63 71,17 | 83,16 98,11 72,16 83,16
79 95,68 93,99 75,52 | 86,05 84,46 87,70 86,05
80 99,43 99,27 80,44 | 89,16 84,59 94,25 89,16
81 92,47 93,28 76,93 | 86,96 79,53 95,94 86,96
82 94,23 94,60 81,71 | 89,93 84,82 95,71 89,93
83 93,02 91,91 76,38 | 86,61 84,12 89,25 86,61
84 86,57 87,81 81,16 | 89,60 90,55 88,67 89,60
85 97,14 84,37 53,77 | 69,94 90,31 57,07 69,94
86 97,42 90,81 58,65 | 73,94 86,35 64,64 73,94
87 97,57 96,61 75,40 | 85,97 82,87 89,31 85,97
88 98,57 96,69 82,52 | 90,42 92,99 88,00 90,42
89 96,57 92,66 77,44 | 87,29 91,33 83,59 87,29
90 97,02 93,43 80,85 | 89,41 93,21 85,91 89,41
91 90,69 87,83 66,50 | 79,88 78,72 81,08 79,88
92 97,85 93,40 81,06 | 89,54 95,17 84,54 89,54
93 96,83 93,65 74,01 | 85,06 87,96 82,35 85,06
94 92,16 90,77 76,17 | 86,48 84,98 88,02 86,48
95 99,83 98,55 77,46 | 87,30 96,87 79,44 87,30
96 96,82 95,11 77,09 | 87,07 86,43 87,71 87,07
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Tablo 4.4’niin devam

No Ozgiilliik | Dogruluk | Jacard | Dice | Kesinlik | Duyarhhk | F1-Skoru
(%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)
97 99,86 98,23 77,39 | 87,25 97,93 78,68 87,25
98 96,86 88,63 47,92 | 64,79 80,51 54,21 64,79
99 97,98 96,94 71,84 | 83,61 80,94 86,48 83,61
100 | 97,63 91,33 62,35 | 76,81 88,50 67,85 76,81

Kaggle 2018 data science bowl veri setindeki 100 adet goriintliiye ait deneysel

sonuglar, grafiksel olarak gosterilmistir. Sekil 4.8’de gosterilen simiilasyondan elde

ettigimiz ortalama degerler sirasiyla duyarlilik= %88,99; ozgillik= %94,11;
dogruluk= %93; Jaccard= %72,72; Dice= %83,86; kesinlik= %80,81 ve F1 Skoru=
%383,86 elde edilmistir.
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Sekil 4.8 Kaggle 2018 data science bowl i¢in simiilasyon sonuglari

73,89
99,18
88.99

83,32 81,28
99,96 99,17
94,11 93,00

18,09

30,64 18,30

86,19 92,58 99,14
7,72 83,86 80,81

30,64
92,58
43,86

Tablo 4.4°deki verilen sonuglara ait grafik gosterimi, Sekil 4.8’de sunulmustur.

Performans metrikleri farkli renkler ile ifade edilmistir. Genel olarak bakildiginda

yiiksek oranlarda sonuglar elde edilmistir.
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Sekil 4.9 Kaggle 2018 data science bowl i¢in simiilasyon performans metrik

sonuglar1

Kiime sayist ¢ en dnemli parametredir. Ayiracagimiz kiime sayist gercek kiime
sayisindan ne biiylik ne de kiiglik olmalidir. Eger gergek kiime sayisindan biiyiik olursa
bir veya birden fazla kompakt kiime kirilabilirken, kiigiik kiime sayis1 oldugunda
birden fazla ayr1 kiime birlestirilebilir. Tez ¢aligmasinda en kiiclik kiime sayisi ile
islem yapilmast hedeflenmistir. Sekil 4.10’da ¢ kiimeli bulanik kiimeleme

gosterilmistir.

Sekil 4.11°de gosterildigi gibi, ilk kiime diger kiimelerden daha yiiksek ¢oziiniirliige

sahiptir. Programlamada her kiime i¢in standart sapma kullanilmistir.
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Sekil 4.10 Bulanik kiimeleme ortalama sonuglari

[lk kiimenin sonucu Sekil 4.11°de gésterilmistir.

Sekil 4.11 Index no:1 en iyi kiimedir
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Verilen veri setlerinde, hiicresel olmayan yapilara sahip bolgeleri ¢ikarmak i¢in her
goriintliye bir esik uygulanir. Segmentasyon sonucu daha sonra bir genisleme
(dilatasyon) morfolojik islemlere tabi tutulur. Bunu takiben, orijinal goriintii,
potansiyel hiicresel olmayan yapilar1 ortadan kaldirmak ig¢in Otsu yaklagimi
kullanilarak olusturulan ikili gériintii ile carpilir. Iki gdriintii olarak A’nmn B’ye ikili
genislemesi, AQB ile gosterilmektedir. Denklem 4.1’de matematiksel ifadesi

verilmistir:
A®B=2|(OB) zNA=6¢ (4.1)

Yapisal eleman B, Denklem 4.1°’de B sembolii ile yansitilir. Bagka bir deyisle, A’daki
piksel konumlarina ¢evrildiginde, yansima yapilandirma 6gesinin 6n plan pikselleriyle
ortiistiigii piksel konumlarmin toplamidir. Onerilen gériintiiler, Sekil 4.9°de goriildiigii
gibi, istenmeyen kazanimlar silinerek morfolojik teknikler kullanilarak islenmektedir.
Mevcut durumu korurken istenmeyenleri ortadan kaldirmak igin ii¢ set morfolojik
islem kullanilir. Tiim goriintii, uygulama maskesi yontemi kullanilarak iki kisma
ayrilir: Biri hiicre bolgeleri igin, digeri hiicre dis1 bolgeler i¢indir. Veri noktalarinin
degerlerini kullanarak goriintiiyli bolerek, tiim c¢ekirdekleri saran konturu olusturmak
miimkiindiir. Bu islemde, Sekil 4.12°de gosterildigi gibi, son maskeyi olusturmak igin

onceki islemlerin ¢iktilari orijinal goriintiiyle karistirilmistir.

Sekil 4.12 a) Morfolojik giiriiltii giderildikten sonra b) boliitlenmis kisim i¢in montaj

Temel gergegin sonucu ve orijinal goriintiiyle montaji, Sekil 4.12°de gosterilmistir.
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Sekil 4.13 a) Yer gergegi goriintiisii b) temel ger¢ek kismi i¢cin montaj

Tablo 4.5 Kaggle 2018 data science bowl veri kiimesi i¢in ¢ekirdek tiimér lezyonlarinin
benzerlik faktorlerinin veritabani goriintiilerinden segmentasyon performansinin sonuglari

Parametreler
Calismalar Dogruluk | Duyarhlik | Ozgiilliik
(%) (%) (%)
SRM (Nock ve Nielsen, 2004) 72,50 76,51 93,32
JSEG (Deng ve Manjunath, 2001) 93,70 69,77 97,83
Onerilen Metot 94,28 77,42 98,10

Tez g¢alismasinda kanserli hiicre g¢ekirdeginin segmentasyonu Onerilmistir. Tablo
4.5’deki boliitleme sonuglari, goriintii boliitlemede kullanilan yontemin etkinligini
acikca kanitlamaktadir. Nock ve Nielsen (2004) calismasinda bolgelerin se¢iminde
belirli bir siray1 izleyerek birlestirme, bolgeye gore goriintii segmentasyon algoritmast,
SRM (Istatistiksel Bolge Birlestirme igin) onerilmistir. Dogrusal zaman/uzayda
verimli bir sekilde tahmin edilebilir ve bu da, en yaygin sayisal piksel 6znitelik
uzaylar1 kullanilarak aciklanan goriintiileri islemek i¢in uyarlanmis hizli bir
segmentasyon algoritmasidir. Deng ve Manjunath (2001) ¢alismasinda goriintiilerde
ve videoda renk-doku bolgelerinin denetimsiz segmentasyon yontemi 6nerilmistir. Bu

yontem JSEG olarak adlandirilir.
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Cekirdek nesnesi ile arka plan arasinda daha fazla benzerlik vardir, bu nedenle
¢ekirdeklerin boliitlenmesi ¢ok zordur, dnerilen yontemle bu sorunu ¢ozdiik. Sonuglar,

Sekil 4.14’te gosterilmistir.

Sekil 4.14 Cekirdeklerin YAK algoritmasi kullanilarak boliitlenmesi, a) orijinal

goriintii, b) temel gercek goriintiisii, ¢) onerilen yontem sonucu
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Sekil 4.14°te goriildiigii gibi, ilk siitun ¢ekirdek goriintiilerinden orijinal goriintiiyii,
ikinci slitun yer gergegi sonucunu ve son siitun Onerilen yontem sonuglarini

gostermektedir.

Farkli k-ortalama kiime sayilar1 i¢in sonuglar, Sekil 4.15’de gosterilmistir.
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Sekil 4.15 K-ortalamalarinin farkli kiime sayisi, a) orijinal goriintii, b) gri seviyeli goriintii, c)
3 kiime, d) 5 kiime, ) 7 kiime, f) 9 kiime

Cekirdek hiicre segmentasyonunun farkli senaryosu Tablo 4.6’de gosterilmektedir.
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Tablo 4.6 Kaggle 2018 nuclei veri seti i¢in farkli yontemler i¢in segmentasyon
sonuclari
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Tablo 4.6’ nin devami
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Sekil 4.15, orijinal RGB ve gri tonlamal1 goriintiileri ve gri tonlamali goriintiiden elde

edilen histogrami géstermektedir.
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Sekil 4.16 (a) Orijinal RGB goriintiisii (b) gri tonlamal1 goriintii (c) gri tonlamali goriintiiden
elde edilen histogram

Sekil 4.15°de goriildiigii gibi, renkli ve gri tonlamali orijinal gériintii, bu seklin sag
tarafinda gosterilen histogram sonuglarina sahiptir. Tiim bu goriintiilerde gosterildigi
gibi, histogram goriintiilerin yogunlugu i¢in 100°den fazladir. Ve bu histogramin
araligr 100 ile 255 arasindadir. Histogramin araligi ¢ekirdek hiicrelerinin olasilik

degerini gosterir.

Gorlintiiniin - histogramdan elde edilen degerlerle esiklenmesi Sekil 4.16°da

gosterilmigtir.
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Sekil 4.17 (a) T=45 degerine gore esiklenmis goriintii (b) T=65 degerine gore esiklenmis
goriintii (¢c) T=75 degerine gore esiklenmis goriintii (d) T=80 degerine gore esiklenmis
gorunti
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5. SONUC VE ONERILER

Histopatoloji goriintiileri, bir hastaligin varligin1 ve evresini belirlemek icin patologlar
tarafindan  dikkatlice ve siklikla degerlendirilir. Bununla birlikte, insan
degerlendirmesine dayanan geleneksel yontemlerin siirlamalar1 vardir. i1k olarak,
karmasik histopatoloji goriintiilerindeki ince gorsel ozellikleri yakalayip incelerken,
insan patologlarin goézlemleri her inceleme icin degisebilir. Bu, patologlarin ayni
gorlntiiyli degerlendirirken bile birbirleriyle fikir ayriligmma diismelerine neden

olabilir.

Ayrica biyopsi testlerinin sayist artmaya devam ederken patolog sayisi azaldikca
patologlarin is yiikii de artmaktadir. Bu sorunlar, derin 6grenme ve bilgisayarla gérme
tekniklerinin benimsenmesiyle hafifletilebilir. Dogrulugu artirmak, ayni sonuglari

tahmin etmek ve degerlendirme siiresini azaltmak i¢in kullanilabilirler.

Geleneksel histopatoloji degerlendirmesi, teshis kesinligini artirmak igin derin
O0grenmenin giiciinden yararlanmaya basliyor ve hizla hesaplamali histopatolojiye
dogru kayiyor. Hesaplamali histopatoloji, ilgilenilen bdlgeleri boliimlere ayirmak,
normal veya kanser hiicrelerini saymak, doku yapilarimi tanimak, kanserleri
siiflandirmak, kanserleri derecelendirmek, kanser hastalarinin prognozunu tahmin
etmek vb. icin kullamilabilir. Bu hesaplamali histopatoloji uygulamalar1 arasinda,

histopatoloji goriintiilerinde ¢ekirdek segmentasyonuna odaklanilmistir.

Histopatoloji goriintiilerinde ¢ekirdek segmentasyonu, insan patologlari i¢in bile iki
ana nedenden dolayr zordur. Birinci sebep histopatoloji goriintiilerindeki renk
degisimidir. H&E boyasi, histopatolojide kullanilan ana boyalardan biridir.
Hematoksilen ¢ekirdekleri boyarken, eozin diger doku yapilarim1 boyar; arka plan
lekeli degil. Ancak patologlar tarafindan benimsenen boyama protokolleri ve boyanin
yogunlugu bireysel tercihlere veya cesitli organ tiplerine gore degisebilmektedir.
Ikinci olarak, morfolojik yapidaki farkliliklar da histopatoloji goriintiilerinde
cekirdeklerin boliitlenmesinde bir engel olabilir. Farkli organlardaki hiicreler farklh
morfolojik yapilara sahip olma egiliminde oldugundan, bireysel hiicrelerin seklindeki

farkliliklar da dikkate alinmalidir.
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Bu tez calismasinda, goriintii isleme tekniklerine dayali c¢ekirdek boliitleme ele
alimmustir. Cekirdek goriintiilerinin segmentasyonu i¢in Uyarlanabilir histogram
esitleme yontemi kullanilir. Sonuglar karsilastirildiginda, onerilen yontem diger

yontemlere gore yiiksek dogruluga sahiptir.

YoOntemi test etmek i¢in PSB 2015 kitle kaynakli ¢ekirdeklerden ve Kaggle 2018 veri

setinden kamuya agik meme kanseri goriintiileri kullanilmistir.

Tez calismasinda, kanserli c¢ekirdekleri meta-sezgisel ve goriintii isleme teknikleri
kullanarak segmentlere ayirmak icin bir strateji Onerildi. Hesaplama, kanser
cekirdeginin merkezlerini bulmak icin 0,4867 saniye siirdii. Onerilen yaklagimi
ampirik olarak test etmek i¢in halka sunulan kitle kaynakli bir veri kiimesinden iki
cekirdek hiicre fotografi kullanildi. Daha sonra dnerilen yontemin etkinligi, kanser
cekirdeklerini saptamak i¢in su anda kullanimda olan yontemlerle karsilastirildi.
Onerilen teknikler, MATLAB siiriim 2022a ve 2,90 GHz hizinda Intel Core i7 islemci
calistiran bir kigisel bilgisayarda test edildi. Etkili karsilastirmalar yapabilmek igin
Onerilen metodolojiler i¢in degerlendirme kriterleri olarak duyarlilik, 6zgiillik ve
dogruluk sec¢ilmistir. Degerlendirilen diger algoritmalara kiyasla, 6nerilen yontemlerin
kombinasyonu gelismis dogruluk ve 6zgiilliik tiretmistir. PSB 2015 kitle kaynakl
cekirdek veri kiimesinden alinan 810 histoloji resminde, 6nerilen yaklagimlar %92,60

hassasiyet, %97,42 6zgiilliik ve %97,80 dogruluk gosterdi.

Entropi ile bulanik c-ortalamalar algoritmasina ait hassasiyet, 6zgiillik ve dogruluk

degerleri sirasiyla 93,75; 99,88 ve 97,01°dir.

Duyarlilik, 6zgiilliik, dogruluk, Jacard, Dice, kesinlik ve F1-Skor i¢in uyarlanabilir
histogram kullanildiginda sonuglar sirasiyla %99,17; %99,96; %99,16; %86,19;
%92,85; %99,14; %97,87 ve 92,85 olarak elde edilmistir. Ozgﬁnlﬁk, dogruluk, Jacard,
Dice, kesinlik, duyarlilik ve F1-Skor i¢in uyarlanabilir histogram olmadan ortalama
sonuclar sirastyla %88,99; %94,10; %93,00, %72,71; %83,85; %80,81; ve 83,85
olarak elde edildi.

Duyarlilik, 6zgiilliik, dogruluk, Jaccard, Dice, kesinlik ve F-Skor i¢in uyarlanabilir
histogram kullanilmadan sirasiyla %97,87; %99,99; %99,69; %86,66; %92,85;
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%99,93; ve 92,85 olarak elde edilen sonuglardir. Duyarlilik, Ozgiilliikk, Dogruluk,
Jaccard, Dice, Precision, Recall ve Fl1Score i¢in uyarlanabilir histogram olmadan
ortalama sonuglar sirastyla %85,17; %95,86; %93,97; %74,40; %85,03; %86,38; ve
85,03 olarak elde edildi.

Bu deneyin saglamligin1 géstermek icin sonuglar, literatiirde zaten bahsedilen diger
bilinen kanser c¢ekirdegi tespit prosediirleriyle karsilastirildi. Onerilen yeni
algoritmanin kullanilmasi, diger yontemlerle karsilastirildiginda en yiiksek dogrulugu
gostermistir. Yiksek degerli sonug, Onerilen yontemin diger algoritmalara kiyasla
daha iyi performans gosterdigini dogrular ¢iinkii daha yiiksek bir ayirt etme yetenegi

gosterir.

Son olarak, Onerilen strateji, histoloji resimlerinde ¢ekirdek bulmak i¢in daha uygun
kanitlar saglamistir. Gelecekteki aragtirmalar, tibbi goriintiilemede hem niikleer hem
de niikleer olmayan tiimor lezyonlarin1 teshis edebilen yeni algoritmalara
odaklanilacaktir. Dogrulukta herhangi bir gelisme olmadan zaman azaltma sorununu
da ¢ozebilir. Sonug olarak, cekirdek tiimor seviyeleri erken tahmin edilebilir ve

gelecekte yasam beklentisi artabilir.
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