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OZET

Kan yapisinin analiziyle hastaliklarin teshisinin konulmasi igslemi, mikroskop yardimiyla morfolojik incelemeye
dayanir. Hematoloji uzmanlari, preparatta bulunan 16kosit hiicrelerinin yapisini ve sayisini inceleyerek
morfolojik incelemeyi gergeklestirirler. Bu islemler yogun bir tempoda, boyama ve 1siklandirma igin ayr1 bir
caba sarf etmeksizin yapilmaktadir. Boyle bir durumda hem gozden kagabilecek bilgiler hem de uzmanin
harcadig1 zaman hayati 6neme sahiptir. Bu sikintilari telafi etmek amaciyla gelistirilen algoritmayla, ¢ok kaliteli
hazirlanmamis preparat goriintiisiinde bile l6kosit hiicrelerinin analizi yapilmaktadir. Boylelikle uzmana daha
temiz ve net gorlintiiler sunularak zaman kayb1 ve gozden kagirma ile olusabilecek hatalar en aza indirgenebilir.
Diger taraftan iilkemizdeki uzman sayisinin yetersiz olmasi sebebiyle uzmanin olmadigi saglik kuruluslarindaki
gelistirilen bu programla yapilan incelemelerde, hastalik belirtisi gosteren 16kosit hiicreleri tespit edilerek gerekli
yonlendirmeler yapilir. Bu islemler biitiiniinii saglamak i¢in goriintii, Otsu yontemi ile dinamiklik katilan Parcali
Lineer Filtre ile zenginlestirilerek 16kosit hiicre alanlari daha belirgin hale getirilmistir. Sonrasinda K-
Ortalamalarla desteklenen Markov Rastsal Alanlar1 ve Beklenti Enbiiyiikleme yontemini i¢eren uzamsal yapiya
sahip hibrit yapiyla 16kosit hiicre alanlari boliitlenmistir. Boylece farkli boyama kalitesi ve 1siklandirmadan
kaynaklanan sikintilar en aza indirgenmistir. Boliitlemeyle elde edilen 16kosit alanlari {izerinden 6znitelik
¢ikarimiyla hiicreye ait 34 farkli bilgiyi igceren 6znitelik vektorii olusturulmustur. Gini analiziyle bu vektoriin
eleman sayisi 11’e distiriilmiistiir. Bu ¢aligmada gelistirilen Cnt ve Sc Faktorlerle yapilan Gini analizinde bu
say1 azalarak 5’e diismiis ve 5 farkli 16kosit hiicresi olasiliksal yapay sinir aglariyla daha hizli siniflandirilmstir.
Smiflandirma basarisi, test amaciyla ayrilan veri setinde %91,65 olarak 6l¢iilmiistiir. Sonuglar, bu alanda ¢aligma
yapan uzmanlara ve uzmanin olmadigi ortamlarda gerekli yonlendirmelerin yapilmasma olanak saglayacak
niteliktedir.

Anahtar Kelimeler: Lokosit hiicreleri, otsu metodu, pargali lineer filtre, k-ortalamalar metodu, markov rastsal
alan, beklenti enbiiyiikleme metodu, 6znitelik ¢ikarimi, olasiliksal yapay sinir aglari, smiflandirma

DETECTION AND CLASSIFICATION OF LEUKOCYTE CELLS FROM
SMEAR IMAGE

ABSTRACT

Diagnosis of diseases which are related to disorders of the leukocyte’s structure is based on morphological
examination methods. At the end of this examination, leukocyte’s numbers, disorders and types of them are
determined by hematology specialists without an intense pace for staining and lighting effort. Therefore, this
process causes the loss of the vital information and time. The algorithm which is proposed in this study can
support the specialists to examine the not well stained smear easily. Thus, specialists and proposed algorithm can
observe the cells’ structure on a clear image and classify them into five categories without loss of information. In
this manner, quick examination, loss of time, inadequate specialists and diagnosis problems can be solved by the
proposed algorithm. At first step of our algorithm, the leukocyte’s area is enriched with Otsu based dynamic
Piecewise Linear Filtering Method. After that a hybrid spatial learning structure which is composed of K-Means,
Markov Random Field and Maximization Expectation Method has been used to get Region of Interests. This
hybrid method minimizes the quality of different staining and lighting problems. At analysis step, we obtained
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34 different vector elements of each Region of Interests. The member of this vector is dropped to 11 by Gini
Method. The Cnt Factor and Sc Factor which are proposed in this study decrease this number of feature set into
5. This also reduces the classification pace. Then, this vector is divided into 5 different classes with Probabilistic
Neural Network. Classification performance of the allocated data set is measured as 91.66%. The obtained
results can support the specialist and the proposed algorithm can give useful information about the smear if there

isn’t any specialist.

Keywords: Leukocyte cells, otsu method, pice-wise linear filter, k-means method, markov random field,
maximization expectation method, feature extraction, probabilistic neural networks, classification

1. GIRIiS (INTRODUCTION)

Lokositler, savunma mekanizmas: olarak bizleri
enfeksiyonlara karsi koruyan kan hiicreleridir. Bu
hiicreler boyutlari, sekilleri, renkleri ve sitoplazma-
cekirdek oranlarina bakilarak 5 ana kategoriye ayrilir.
Bunlar lenfosit, nétrofil, monosit, bazofil ve
ezonofildir. Kanimn yapisinda, &zellikle lenfosit ve
ndtrofil hiicreleri diger 16kosit hiicrelerine oranla daha
fazla gozlenmektedir. Bunun nedeni nétrofil
hiicrelerinin mikroorganizmalara karst savunmada
onemli rol oynamasi ve lenfosit hiicrelerinin de
bagisiklik gorevlerinin yaninda viriislere karsin etkin
savunma saglamasidir. Bu hiicrelerin her birinin
sayisinin belirli oranlarda artmis olmast ilgili grubun
enfeksiyon durumunun gostergesidir. Fakat lenfosit
hiicresinin sayis1 artarken digerlerinde bir artis
olmamas1 16semi hastaliginin teshisi i¢in bir uyari
durumu tasimaktadir. Diger taraftan lenfosit
hiicrelerinin sayisinin azalmasi 16kopeni teshisinin
belirtisidir. Aynt durum nétrofil hiicreleri igin de
gegerlidir. Notrofil hiicrelerinin fazlalagmasi bakteri
kaynakli bir hastaligin habercisidir. Bu tiir durumlar
uygulama alaninda yapilan tahliller ve yayma islemi
ile belirlenmektedir. Giinliik hayatta farkli hiicre
sayma ve tanima yontemleri mevcuttur [1]. Pratik
uygulamalarda kullanilan bu yontemler sonuca hizli
ulagsmay1 kolaylastirir. Fakat daha dogru ve kesin
teshis koymak adina kan yaymas: incelemesi
yapilmasi literatiirde kabul gérmektedir [2]. Tipik bir
kan yaymasi ile bu hiicreler mikroskop yardimiyla
gozlemlenir. Bu gézlem sonucunda iki 6nemli analiz
islemi yapilir. ilk adimda belli bir alanda yer alan
16kosit hiicrelerinin saymmi yapilirken diger analiz
adiminda ise eritrosit, 10kosit ve trombosit
hiicrelerinin yapilari incelenir [3]. Bu islem adiminda
lokosit  hiicrelerinin ~ yapilarinin = degisiminin
gozlenmesi c¢esitli hastaliklarin teshisinde onemli bir
yer tutar. Ozellikle 16semi teshisi icin lenfosit
hiicrelerinin yapisinin incelenmesi hayati 6neme
sahiptir. Gilinimiizde bu islemler, hematoloji
uzmanlarinin  kendi tecriibeleriyle yapilmaktadir.
Fakat bu analiz olduk¢a zaman alict bir islemdir.
Klasik yontemler ile yapilan analiz ¢aligmalarinda her
100 hiicrenin sadece yerlerinin tespiti ve sayisinin
belirlenmesi  i¢in  yaklagtk 15 dakika siire
harcanmaktadir [4]. Her giin onlarca kisinin bu tetkiki
yaptirdig1  diigiiniildiigiinde uzmanlar zamanlarinin
biiyiik  ¢ogunlugunu bu analiz islemi igin
harcamaktadirlar. Uzmanlarin yaptiklar1 bu analiz
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islemi sonucu farkli yorumlar yapilabildiginden
objektif bir sonu¢ ortaya konulmasi i¢in gerektiginde
ikinci ya da glincii bir uzmanin yorumu
gerekmektedir. Diger taraftan hematoloji
uzmanlariim bulunmadig: yerlerdeyse bu tip analizler
yapilamamaktadir. Bu sebeplerden dolayir 16kosit
hiicre sayisini belirleyen ve bu hiicreleri siniflandiran
otomatik bir hiicre analiz sistemi gelistirilmesi
sektorde ¢ozliim bulunmasi gerekli dnemli bir problem
olarak kargimiza ¢ikmaktadir.

Bu sistem Oncelikle bilgisayar ortamina aktarilan
goriintii iginde yer alan lokosit hiicrelerini preparat
goriintiisiinden ayirmalidir. Ayirma igleminin hatasiz
ve sabit islemlerle gerceklestirilmesi miimkiin
olamamaktadir. Bunun nedenlerinden 6nemli olanlar;
preparatlarin boyanmasi esnasinda ortam sicakligi,
nem ve boyama siiresi gibi faktorler ile kullanilan
mikroskobun merceginin kalitesi, 151k miktar1 ve
biiyiitme oram1 farkliliklar1  olarak  sayilabilir.
Dolayisiyla analiz edilmek istenen goriintiiniin netligi
ve hiicrelerin renk kalitesi dinamik bir o6zellige
sahiptir. Literatiir incelendiginde bu tiir sorunlari
¢ozmek icin Dbilgisayar destekli kan Ornegi
incelenmesinde, eritrosit, 16kosit ve trombositlerin
boliitlenmesi i¢in ¢esitli algoritmalar kullanilmaktadir.
Bu islemi gergeklestirmek i¢in 4 ana kategori iizerine
yogunlagilmistir. Piksel  tabanli  yOntemlere
bakildiginda boliitleme islemi, pikselin aldigi renk
degerleri ve renk ozelliklerine gore yapilmaktadir.
Boyle bir yontemde I6kosit hiicresinin preparat
iizerinde taninmasi i¢in piksel yogunluguna bagl bir
esik degeri segilerek boliitlenmeye galisilmistir.
Belirlenen esik degerleri hiicreyi ve hiicre ¢ekirdegini
ayirt etmek icin kullanilmaktadir [5]. Literatiirde
watershed algoritmasi ile desteklenerek bu yontemin
basar1 orani artirillmaktadir [6]. Ayrica ¢ok seviyeli
spektral analiz ile gorintilerin elde edilmesi,
esikleme yonteminin basarisini artirmaktadir [7]. Alan
gelisimi yontemi kullanilarak gelistirilen
calismalarda, bir baslangic noktast belirlenmis,
etrafindaki ilgili piksel degerleri de kendisine
katilarak ~ boliitleme islemi  gerceklestirilmistir.
Siniflandirma agamasinda ise Bayes simiflandirma, K-
Ortalamalar ve kiimeleme algoritmalar1 kullanilmigtir
[8,9]. Cevre belirleme algoritmalarmi temel alan
calismalarda ise aktif kontur yontemi ve level-set
yaklagimlart  kullanilmaktadir. Bu yontemlerdeki
amag¢ ise hiicre c¢ekirdegi ve sitoplazmanin gevreleri
belirlenerek boliitleme islemini gergeklestirmektir. Bu
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noktada iki farkli cevre bilgisi vardir. Bir tanesi
hiicrenin ¢evresini olusturan ayirt bilgisiyken digeri
ise hiicre ¢ekirdeginin c¢evreleyen cevre ¢izgisidir
[10,11]. Ayt tabanli Dbolitleme islemlerinde,
olusturulan bir maske operatorii ile belirli agisal
dogrultudaki yogunluk farkliliklart arasindaki gegis
hiz1 hesaplanir. Bu hizdaki artigin dogrultusunu veren
her noktadaki goriintli yogunlugunun gradyani
bulunur. Bulunan bu sonug¢ o noktadaki goriintiiniin
ne kadar hizli ya da yavas degistigini gosterir.
Gradyan degerinin biiyilk oldugu bdlgeler hizli
geciglerin oldugu bolgeler oldugu icin nesnelerin

sinirlarim1 ifade eder. Smirlarin  bu  sekilde
birlestirilmesi ile kapali bir alan i¢ine alinan
nesnelerin ¢evreleri  belirlenir. Smir belirlemede

Laplacian of Gaussian, Canny ve Sobel matrisleri,
sinir  belirlemede  kullanilan  operatérlerdendir
[12,13]. Bu yontemlerin c¢evre bilgilerinin elde
edilmesinde kullanilmasiyla hiicrenin biitiin olarak
sinir bilgileri elde edilmektedir [14]. Diger taraftan
sitoplazma ve g¢ekirdek ayirtlarinin pekistirilerek
boliitleme iglemi yapilan bu ¢aligmalarda doku
analizinden elde edilen 6znitelik bilgileri kullanilarak
l6kosit hiicreleri analiz edilmistir [15]. Elde edilen
Oznitelik bilgilerinin yapay sinir aglari ile incelenerek
bu hiicreler siniflandirilmaya calisilmigtir [16]. Tam
otomatik yapilan siniflandirma isleminde sadece
lenfosit hiicreleri siniflandirilmakta fakat diger 16kosit
hiicre tiirleri smiflandirmaya dahil edilmemektedir
[17]. Gradyan tabanli bir bélitleme algoritmasiyla
farkli boyama kosullar1 i¢in gerceklestirilen tam
otomatik tasarima sahip bir g¢alismada ise 16kosit
hiicreleri ve c¢evre bilgileri elde edilmekte fakat
siniflandirma islemi yapilmamaktadir [18].

Bu caligmada gelistirilen algoritma, Giemsa Boyasi
ile boyanmis preparatlarin, mikroskop altinda
incelenmesini esas almaktadir. Gelistirilen yontem
1siklandirma kosullarindan bagimsiz olarak ve ¢ok
Ozen gosterilmeden boyama yapilsa bile goriintiiniin
MRA ile modellenerek analizini yapabilme 6zelligine
sahip tam otomatik olarak tasarlanmig bir goriintii
isleme uygulamasini i¢cermektedir. Calismada, Otsu
metoduyla dinamiklik kazandirilan Pargali Lineer
Filtre (PLF) goriintii zenginlestirme algoritmasi ile
goriintii lizerindeki boyama, 1giklandirma ve mercek
kalitesinden ~ kaynaklanan  sikintilar en aza
indirgenmigtir. Bdylelikle uzmanlar ve gelistirilen
siiflandirma algoritmasi, dagmik ve kalitesiz bir
alan1 incelemek yerine daha temiz ve diizenli bir
goriintii  ilizerinden yorum yapabilmektedirler. Bu
durum c¢alisma ortaminda verimi artiran Onemli
faktorlerden birisidir. Tam otomatik bir sistem
tasarimi diisiiniildigiinde uzamsal 6grenme ¢aligmaya
diger yontemlerden farkli bir o6zellik katmaktadir.
Komsu piksellere bakarak boliitleme islemi
yapilmasina olanak saglayan uzamsal &grenme
yontemi ile diger yontemlerde sunulan yari otomatik
ya da 1s18a karst duyarlilik sikintilari en aza
indirgenmektedir. Bu durum K-Ortalamalar, Markov
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Rastsal Alanlar (MRA) ve Beklenti En-biiyiikleme
Metodu (BEM) algoritmalarinin  birlesimiyle
olusturulan  hibrit yap1 ile  saglanmaktadir.
Smiflandirma adimina hazirlik ic¢in 6znitelik analizi
yapilmistir. Gini Analizi Yontemi ile yapilan bu
deneyde, 11 farkli Oznitelik ile test verilerinin
siniflandirilabilecegi sonucu ortaya ¢ikmistir. Bu
calismada gelistirilen Cnt Faktér ve Sc Faktor
Ozniteliklerinin veri setine eklenmesiyle bu say1 5
Oznitelik bilgisine indirilmistir. Boylece siniflandirma
adiminda kullanilan olasiliksal yapay sinir aglar
(OYSA) modelinin ¢alisma performansi arttirilmistir.
Boylelikle gelistirilen bu sistem uzmanlarin ve
otomatik sistemin preparatlari incelemede harcadiklari
zamani biyik Olgiide azaltmistir. Diger taraftan
gelistirilen yontem, her durumda ayni hiicre bilgisini
uzmana sunacagmdan farkli goriis ve disiince
sonucunda teshiste yasanacak sikintilarin da Oniine
gecilmesine katki saglamaktadir. Caligmanin bir diger
onemli katkis1 ise hematoloji uzmanmin olmadig:
birimlerde 16semi teshisinin erken konulabilmesi

adina 6n incelemenin yapilmasina ve gerekli
uzmanlara yonlendirilmesine imkan
saglayabilmesidir.

2. MATERYAL VE
AND METHOD)

METOT (MATERIAL

2.1. Sistemin Genel AKis1 (Overwiev of The Automated
System)

Olusturulan sistemin genel akis semast Sekil 1°de
gosterilmistir.  Algoritma, gorlintiiniin  bilgisayar
ortamima alinmastyla baslar. ilk adim olan 6n isleme
adiminda, mikroskoptan bilgisayar ortamina aktarilan
goriintiilerin insan goérmesine daha yakin olan ve
aydinlatma ile doygunluk olaylarini farkli olarak elde
etmemizi saglayan A¢i, Doygunluk, Yogunluk (HSI)
renk uzayma gecilir. Bu uzayda olusan doygunluk
matrisi (S) ile gri seviye goriintiisii olusturulur. Bu
goriinti  matrisi, Otsu yontemiyle dinamiklik
kazandirilan PLF yapisindan gegirilir. Boylelikle
tekrar RGB olarak organize edilen goriintiide, 16kosit
hiicre alanlar1 daha belirgin olarak elde edilir. Tekrar
derlenen goriintiiniin International Telecominacation
Union (ITU) doniisiimiiyle 8 bitlik gri seviye
goriintiisii elde edilerek boliitleme adimina gegilir. Bu
adimda ilk olarak goriintiniin MRA yapis;, 8
komsuluklu olarak elde edilir. Elde edilen MRA
matrisi tizerine K-Ortalamalar algoritmasi uygulanir.
Bu islem sonucu 3 kiime merkezi elde edilir. Bu
merkez bilgileriyle ¢ok seviyeli BEM yapisinin sinir
degerleri belirlenir. Boylelikle boliitleme islemi, BEM
algoritmasmin her bir kiime sinir degerleriyle MRA
matrisi iizerinde caligtirllmasiyla sonlandirilir. Bu
adim sonrasinda her bir 16kosit hiicresi, 3 seviyeli
olarak boliitlenmis haliyle 16kosit hiicre alanlari (ROI)
olarak organize edilir. Smiflandirma adimi igin
oncelikle olusturulan bu ROI goriintiilerine ait
Oznitelik vektorii elde edilir. Sekilsel ve istatistiksel
analiz ile elde edilen vektor bilgileri ve Cnt Faktor ile
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r=----= ettty | il |
| On Isleme ! : Boliitleme Adimi !
1 I I 1
Preparat | RGB-> HSI Otsu |! ITU . !
P [ B ; !
Goriintiisii ! | Domistimi [} vpa [ Ortalamalar |,
Il Kiibik Ent. PLF : ! BEM !
1 1 - . |
r=----- CTTTTTTTTToTommmes o T T |
i Oznitelik Cikarimi i + Suuflandirma
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Olusumu [ > | Sekilsel Analiz || G | 77 !
171 1 1
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! Cnt & Sc Faktor Lo !

Sekil 1: Sistemin Genel Akis Diyagrami (Block Diagram of the System)

Sc Faktor, Gini analizinden gegirilir. Gini analizi
sonucu calismada gelistirilen Cnt ve Sc fakdtleriyle
beraber 5 16kosit tiirii icin ayirt edici 6zelligi yiiksek
olan 5 Oznitelik bilgisi elde edilir. Bu 5 06znitelik
bilgisinin 0-20 arasinda normalizasyonu ile veri
tabaninda bulunan hiicreler OYSA ile 5 kategoriye
siniflandirtlir.

2.2. Goriintiiniin Alinmasi (Image Acqusition)

Goriintiilerin alinmasinda 10x, 40x ve 100x biiyiitme
oranina sahip standart bir mikroskop kullanilmaktadir.
Mikroskobun okiiler kismma monte edilen DCM
serisi olan D510 tiirli 5 megapiksel ¢oziiniirliige sahip
kamera ve 1sik gegirmez aparatt ile preparat
goriintiileri es zamanli olarak USB baglantis1 yoluyla
bilgisayar ortamina aktarilmaktadir. Bu islemler
biitiinii, es zamanl olarak {igilincii parti yazilim olan
scopephoto ya da gelistrilen yazilimin ara yiizi
kullanilarak  saglanmaktadir. Boylelikle egitim-
arastirma hastanelerinin hematoloji  bdliimlerinden
temin edilen ve giemsa boyast ile boyanmis

preparatlar, JPEG bicimiyle ve 2592x1944
cOzlinirliige sahip olarak veritabanina kayit
edilmistir.

Bu goriintillerin  her biri 350 Kilo Bayt yer
kaplamaktadir. Olusturulan bu veritabani igerisinde
16 adet nétrofil sayisi artmig enfeksiyon durumu, 26
adet Akut Lenfoblastik Losemi (ALL) vakasi ve 52
adet de Akut Myeloblastik Losemi (AML) vakasi
teshisi konmus preparat bulunmaktadir.

Hastalik teshisi konan bu preparatlarin yanida
uzmanlar tarafindan saglikli olarak belirlenmis 26
preparat da bu boliime eklenmistir. Boylece toplamda
120 preparattan, 1siklandirma kosullart degistirilerek
188 gorinti es zamanli olarak alinarak kayit
edilmistir. Bu durum algoritmanin gercek hayat
goriintiileri iizerindeki etkinligini test etmek agisindan
onem arz etmektedir. Diger taraftan c¢alismanin
amacma uymasit bakimmdan ve gozlemlenebilecek
her bir farkli 16kosit hiicresini barindirmasi
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bakimindan Utah Universitesi veri seti ile veritabani
zenginlestirilmistir  [19].  Boylelikle uzmanlarin
preparatlar1 incelerken gozlemleyebilecekleri tim
ihtimaller, Utah Universitesi’nden alinan 40 preparat
goriintiisii ile saglanmaktadir.

2.3. Goriintii Onisleme (Image Pre-processing)

Glinlik hayat uygulamalarindan alinan preparat
goriintiileri incelendiginde, boyama isleminin hizli ve
Ozensiz yapildig: tespit edilmistir. Bu sikintiy1 en aza
indirmek ve 16kosit hiicre alanlarin1 daha belirgin hale
getirmek i¢cin On igleme adiminda HSI uzayma
gecilerek dinamik bir PLF tasarimi yapilmustir.

2.3.1. RGB-HSI Doniisiimii (RGB-HSI Transformation)

Gri seviye goriintii elde edilmesi amaciyla, HSI renk
uzaymin doygunluk matrisi (S) kullanmilmistir. Bu
matris esitlik 1 kullanilarak RGB renk uzayindan elde
edilmigtir.

3

S=1-
(R+G+B)

[min(R, G, B)] ©)

Esitlik 1 sonucu olusan S matrisi 0-255 arasina
uyarlandiginda gri seviye goriintii olusur. Olusturulan
bu goriintii iizerindeki parlak olan alanlar 16kosit
hiicresinin ¢ekirdek bilgilerini barindirmaktadir. Orta
seviye parlaklik bilgileri 16kosit hiicrelerinin gekirdek
bilgisi ile eritrosit hiicrelerinin bulundugu alanlari
ifade etmektedir. Daha zayif doygunluk bolgeleri ise
arka plan olarak gézlemlenmistir.

2.3.2. Kiibik Enterpolasyon (Cubic Interpolation)

Algoritmanin  hizin1  artirmak ve veri kaybini
minimize etmek i¢in kiibik enterpolasyon yontemiyle
goriinti matrisi boyutlart kiiciiltilmiistir. Kiibik
enterpolasyon yontemi I(i,j) orijinal goriintiisiindeki
ilgili pikselinin ¢evresindeki 4x4 komsulugundaki 16
pikselin  I(i,j) pikseline agirhkli  uzakliklar
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hesaplanarak yeni piksel degerinin bulunmasidir. Bu
degerler esitlik 2 ile hesaplanir.

2
I'G,j) = Z I(i + m,j + n)F(m — dx)F(dy — n)
m,n=1
@)

Esitlik 2°de m ve n ifadeleri ilgili pikselin 4x4
komsulugundaki 16 pikselin degerleridir. F ifadesi
kiibik agirlik fonksiyonu olarak ifade edilir ve esitlik
3 ile hesaplanir. Bu islem sonucu kiigiiltiillen
goriintiideki yeni I' degeri hesaplanmaktadir.

F(x) = %[P(x +2)3 —4.P(x+1)3 +6.P(x)% —
4.P(x—1)3] 3)

2.3.3. Otsu Yontemi (Otsu Method)

Boyutlar1 indirgenen S matrisi goriintiisiiniin iki farkli
alan olarak ayrilmast islemi, Otsu yoOntemiyle
saglanir. Bu islemdeki amag, PLF yapisindaki sinir
noktalarmin ve egim miktarinin elde edilmesidir.
Bunu saglamak icin t esik degerinin belirlenmesi
gereklidir. Goriintii tizerindeki alanlarin ayrilabilirligi
kullanilarak belirlenen smiflardan birini maksimum
yapacak t esik degerinin en biiyiik oldugu deger
esitlik 4 ile hesaplanir [21].

200y — (HTWO-R(®)?
() = Sa-wo) )

Esitlik 4’te o2 ifadesi varyans: ifade ederken pr, S
gOriintii matrisinin ortalama degerini ifade etmektedir.
w(t) histogramin sifirmer dereceden momentini, p(t)
ise histogramin birinci dereceden momentini ifade
etmektedir. Secim kriteri ise esitlik 5 ile ifade edilir.
Boylelikle varyansi en biiyiik yapan en uygun t' esik
degeri esitlik 5 ile hesaplanir [21].

o?(t") = max(c(1) Q)
2.3.4. Parcali Lineer Filtre (Piece-wise Linear Filtering)

Otsu metoduyla histogram iizerinde belirlenen sinir
degerleri (A ve B noktalar1) 3 parcali PLF yapisinin x;
ve X, noktalarina atanir. Boylelikle goriintiiniin
zenginlestirilmesinde kullanilacak her bir parca elde
edilir. Belirlenen parcalarin egimleri dikkate alinarak
goriintii bastan olusturulur. 3 pargadan olusan PLF
yapisint gorilintii iizerine uygulamak icin esitlik 6
kullanilmaktadir.

ax, 0<x < %,
f(x,y) = b(x —x1) + yx, X <X <X (6)
c(x — x3) + yx,» X, <X <M

Esitlik 6’da f(x,y), PLF yonteminin ¢iktisin
olusturmaktadir. a, b, ¢ ve d degiskenleri dogrusal
parcalarin terimleri olup egimleri belirtmektedir. x; ve
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X, degiskenleri girig goriintiisiiniin 0-255 araligindaki
sinir degerleridir. M terimi ise giris goriintiisiindeki en
yiiksek piksel degerini ifade etmektedir. Boylece tim
alana dagilmayan goriintiilerin analizini sadece ilgili
alan iginde yapilmasi saglanmaktadir.

2.4. ITU Doniisiimii (ITU Transformation)

Zenginlestirme islemi sonrasinda RGB olarak yeniden
olusturulan goriintii, yesilin baskin oldugu gri seviye
renk uzaymna ITU standardi ile doniistiiriilmektedir.
Bu doniisiim i¢in esitlik 7 kullanilir. Bu esitlikte R, G
ve B ilgili pikselin sahip oldugu renk bilgilerini i¢eren
degerlerdir. Bu degerler ile pikselin sahip olacagi gri
seviye degeri, pikselin renk degerlerinin agirhikl
ortalamasi ile hesaplanir. Agirlikli ortalamada yesil
degeri daha baskin kullanildigindan, daha genis bir gri
seviye kontrast araligi elde edilmektedir. Boylece
diisik  kontrasta  sahip  goriintiller  {izerinde
algoritmanin etkin ¢aligmasina katki saglanmaktadir.

Gr = (213xR+715xG+72xB) /1000 7
2.5. Boliitleme (Segmentation)

Gri seviye renk uzayma dondstiiriilen 8 bitlik goriinti,
MRA, K-Ortalalamalar ve BEM algoritmalar
kullanilarak olusturulan hibrit yapi ile ¢ok seviyeli
olarak boliitlenmektedir. Bu hibrit yapt MRA
olusumuyla  baslamaktadir.  Olusturulan MRA
iizerinde 3 kiime merkez noktasi K-Ortalamalar ile
belirlenmektedir. Son olarak BEM algoritmasiyla
pikselin hangi kiimeye dahil edilecegi karari
verilmektedir.

2.5.1. Markov Rastsal Alan Olusumu (Generating of
Markov Random Field)

MRA modeli, olasilik teorisini baz alarak goriintii
icerisindeki uzamsal bagimliliklarin incelenmesine
olanak saglar. Bu bagimliliklar1 belirlerken MRA
yapist, iki durumu belirginlestirir. {lk durum resim
icerisinde ~ yer alan  nesnelerin  yerlerinin
belirlenmesidir. ikinci durum ise bu nesnenin doku
Ozelliklerinin igerikle olan baglantili driintiilerin 6nsel

olasiliklaridir. Bu durum esitlik 8 kullanilarak
hesaplanir.
P(y) = Ee(—U(y)) ®)

Esitlik 8’de ifade edilen P(y) onsel olasilik Gibbs
dagilimi niteligine sahiptir. Z normallestirme sabitini
gostermekte olup normalizasyon sabiti olarak
adlandirilir. Onsel enerji fonksiyonu olan U(y) ise
olasi tim kliklerin potansiyellerinin toplamindan
olugsmaktadir. Bu sartlar saglandiginda esitlik 8’de
elde edilen P(y) olasilik degeri bir sinifa ait Gauss
dagilimmin parametrelerine bagimli olmalidir. Bu
durum esitlik 9 ile hesaplanir.
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P(xly,0) = [T p(x:|y 6y,) 9

Onsel olasiliklar MRA’nin sahip oldugu nesnel
fonksiyonlarin, uygun degerlerle ¢6ziimiinii saglamak
igin istatistiksel olarak karar verici ve son durumu
kestirici yontemlerden biri olan BEM bu ¢alismada
tercih edilmistir. Bu algoritmanin calisacagi sinir
degerlerinin belirlenmesinde ise K-Ortalamalar tercih
edilmistir.

2.5.2. K-Ortalamalar ile Markov Rastsal Alaninin

Kiimelenmesi (Clusring of Markov Random Field with K-
Means)

Bolitleme adiminda MRA yapist ilk olarak K-
Ortalamalar algoritmasi ile kiimelenir. Algoritmanin
ilk adiminda, her bir K kiimesi i¢in bir adet baslangig
noktasi rastsal olarak tamimlanir. Sonraki adimda,
yapilan her bir iterasyon ile bu kiime bilgileri
giincellenir. Bu giincelleme igleminde her bir smifin
ya da kiimenin piksellerinin ortalama degeri bulunur.
Diger piksel degerlerinin 6klit mesafeleri hesaplanir
ve yakin olan veriler gruplanir. Bdylece her bir
kiimenin sinirlart olusur. Giincel bilgiler 1s18inda, bir
sonraki iterasyon ile ortalama degerleri tekrar
bulunarak kiime bilgileri giincellenir. Dolayisiyla her
bir iterasyonda, K kiimelerinin ortalamalari
bulunduklari 6zellik uzay1 verilerinin agirlikli oldugu
bolgeye dogru yaklasacaktir.

Bu iglemi gergeklestirmek igin esitlik 10°daki
kargilagtirma iglemi yapilir. Bu karsilagtirma igleminin
ardindan piksel ilgili kiimeye dahil edilir.

xeCj(k) eger |x—z®)| < lIx —z &)l (10)

Esitlik 11°deki ifade ile kiimenin elemanlar
kullanilarak kiime merkezi z(k) giincellenir. Bu
durum iterasyon sayisinin (m) sonuna kadar devam
eder. Boylelikle yeni kiime merkezi zj(k +1) elde
edilir.

m
zj(k + 1)=% x, j=12,...,K
) xecj (k)
(11)
2.5.3. Beklenti  Enbiiyiiklemesi Metoduyla
Boliitleme (Segmenation with Maximum Expectaion
Method)

MRA yapist olusturulup K-Ortalamalar ile kiime
merkezleri belirlendikten sonra En Biiyiikk Sonsal
Olasiik (EBSO) yontemi ile MRA iizerinde
etiketleme islemi yapilir. EBSO  yoOnteminin
matematiksel yapisi esitlik 12°de verilmistir.

y = argmax,{P(x\y)|P(y)}. (12)
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Calisilan goriintiide x=(X1,Xa,...,X,) kiimesinde her bir
x; piksel ifadesi bir yogunluk degerini gostermektedir.
Bu goriintii iginde yer alan her bir pikselin etiketine
ait olan ifade ise y; (Y=y1.y2-.-.,yn) gibi kiime
degerlerini almaktadir.

Piksel degerinin hangi kiimede yer alacagim
belirlemek igin esitlik 12°deki EBSO algoritmasina

bagvurulur. MRA-EBSO yontemi kullanilirken
uzamsal komsuluklarin birbirine etkisinin
belirlenmesi  gereklidir. Bu iglem icin BEM

algoritmasi kullanilir. BEM algoritmasinin temelinde
iteratif bir yap1 bulunmaktadir. Gauss dagiliminda
kullanilan 6 parametresi, kiimenin baslangi¢ kosullari
icin ilk iterasyon adimini olusturur.

Beklenti adiminda t. yinelemede 0" kosullu Q olasilig1
esitlik 13 ile hesaplanir.

Q(816%) = X P(ylx,09InP(ylx, 6) (13)

Enbiiyiikleme adiminda ise hesaplanan Q olasilik
degerlerinden en biiyiigii son deger olarak alinarak
pikselin dahil olacagi sinif belirlenir. Her bir iterasyon
sonucu giincelleme yapilarak ilgili piksel siyah ya da
beyaz olan bir sinifa dahil edilip boliitleme islemi
sonlandirilir. Bu yapir ¢alismada kiime merkezlerini
iceren belirli sinir degerleri igerisinde ¢alistirtlir.
Boylelikle BEM algoritmast MRA {izerinde 3 farkli
sinir degeri igin 3 farkli boliitleme sonucu iiretir. Elde
edilen 3 farkli boliitleme sonucu klasik toplama ile
toplanarak ROI’ler olusturulur.

2.6. Oznitelik Cikarimi (Feature Extraction)

Oznitelik ¢ikarim adiminda istatistik ve sekilsel analiz
parametreleri ve bu ¢alismada gelistirilen Cnt Faktor
ve Sc Faktor bilesenleri kullanilmistir. Boliitleme
adimi sonrast elde edilen ROI’lerin ilk olarak
ortalama, standart sapma, varyans ile bu varyans
ifadesinin tiirevi bilgilerini igeren istatistiksel 0z
nitelik vektorii olusturulur. Sonrasinda ROI’lerin sekil
yapist ile ilgili olan yuvarlaklik, doygunluk, alan,
diizgiinliik, form faktér ve pargcalanma miktar1 6z
nitelikleri hesaplanir.

Siniflandirmada  kullanilacak &znitelik vektoriiniin
olusturulmasinda ikili bagimli degiskenlerin saflik
derecesine karar vermek adina Gini Katsayisi Olgiitii
tercih edilmistir. Bu ydntem ozellikle bir siklik
dagiliminin esitsizlik miktarii Slgmede kullanilir.
Hesaplanan katsayi, her 6znitelige ait 6lglimiin farkli
smiflara dagiliminda yakinlik s6z konusu ise sifira
yaklasir.

Diger taraftan sadece bir sinifa dogru dagilim
oldugunda katsay1 bire yaklagir.

Bu durumda bir t 6zniteligi i¢in, Gini katsay1 indeksi
olan f(t) fonksiyonu esitlik 14 ile belirlenmektedir.
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2
90 = Y PG\D.PG\D)
j#1

(14)

Esitlik 14’te 1 ve j, bagimli degiskenin farklh
siniflaridir. Bu siiflar ikili ihtimaller
barindirmaktadir. Bunlar var veya yok olarak
isimlendirilirler. Bu durumda olusan indeksteki her
bir sonug, islemin sonunda sadece bir smifa ait
olmaktadir. Boyle bir durumda islem sonlandirilir ve
indeks degeri sifira esitlenir. Bir Ozniteligin karar
verici olmasi admna en iyi kestirimin yapilacagi
bagimsiz olan degiskeni elde etmek icin bagimsiz
degisken seti kullanilir ve bu ifadelerin her biri tek tek
degerlendirilir. Degerlendirme sonucu elde edilen
degerlerdeki en biiyiikk azalmayr saglayan en iyi
degere sahip olan sonug secilir. Oznitelik vektoriinde
yer alan her bir t ifadesinde, bu 6znitelik bilgisinin
aday karar vericisi olan s ifadesi hem dogru taraf
ayrimint (t) hem de yanlis taraf ayrmmni (t,)
gergeklestirir. Bu durum esitlik 15 ile ifade edilir.
19(5: t) = f(t) - Prg(tr) - ng(tw) (15)
Esitlik 15’te P, sartin dogru olmasi durumundaki
bagimli t 6zniteliginin siniflandirma basar1 sonuglarin
oranini verirken, P, sartin saglanmadigi yanlis
tarafindaki t  Ozniteliginin  sonuglarmi  ifade
etmektedir. Boylece her bir giincel durum, normal
sartlarda olusan f(t) ifadesinden ¢ikarilarak 0-1 arasi
bir deger hesaplanir. Bu durum tiim 6znitelik bilgileri
i¢in gergeklestirilir. Vektordeki tiim ifadelerde ikili s
ifadesi bir aday S seti i¢inde ifade edilir. Bu durum ilk
Oznitelik olan t; den baslayarak her bir ayirict s*’in
tim ihtimalleri dahilindeki S’ler arasindaki azalma
degeri ile aranmaktadir. Boylelikle her bir sonug, i
kadar alt sonuca ayrilmaktadir. Tekrarlamali bolme
algoritmasi ile homojen bir denge saglanana kadar
veya sadece bir durumu ifade eden tek bir sinif kalana
kadar bu siire¢ devam etmektedir. Vektor igerisindeki
her bir 6zniteligin degismez bir sonuca gelmesi ile
Gini analizi sonlandirilir. Bunu saglamak igin esitlik
16 kullanilmaktadir.

I(s*, t;) = max(Id(s, t;)) (16)
Caligmada gini analizi ile elde edilen 5 farkli 6znitelik
bilgisi kullanilmigtir. Bunlar hiicre alanmin piksel
sayisi (f}), Cnt Faktor, carpiklik (f;), Sc Faktor ve
diizgiinliik (f3) bilgileridir.

Boliitleme adimi sonrasinda elde edilen ROI
igerisinde yer alan piksel sayisi, alan bilgisini ifade
etmektedir. Alan bilgisini hesaplamak i¢in esitlik 17
kullanilir.
fi=mn

amn
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Esitlik 17°de fiifadesi ROI’nin piksel sayisini ifade
etmektedir. m ve n degerleri ise goriintiiniin yatay ve
dikey piksel sayisidir. Carpiklik parametresi, ortalama
deger etrafindaki verilerin asimetriklik 6l¢iistinii ifade
eder. Bu 6l¢ii, iic istatistiksel bilgiye bakilarak tahmin
edilebilir. Bu bilgiler mod, medyan ve ortalama
bilgileridir. Bu 3 bilginin i¢inde oldugu carpiklik
Ozniteliginin hesaplanmasi igin esitlik 18 kullanilir.

1

f, = = 22 (16G.) -

(mn-1) = [37(x;—f1)?
LynTrIGL)) ()
mn <t )N
Esitlik 18°de f, ifadesi ¢arpiklik miktarinin 6lgiitiidiir.
Bu parametre, -1 ile 1 arasi bir deger alir. Eger
ortalamadan sol tarafa dogru bir kayma varsa negatif

bir bilgi elde edilir. Diger yandan sag tarafa dogru bir
kayma varsa pozitif bir deger elde edilir.

Bu ¢alismada gelistirilen Cnt Faktor ve parametreleri,
Sekil 2’de ifade edilmistir. Sekilde hiicre
goriintiistiniin merkez noktasindan 90°’lik agiyla ayirt
noktalara ¢izilen iki dogru bulunmaktadir. Bu
dogrulardan her birinin siyah noktalardan gecisi ile
olusan degerle beyaz noktalardan gecisi ile olusan
degerin birbirine oraniyla t; ve t, degerleri elde edilir.
Bu islemde, siyah noktalar ¢ekirdek bilgilerini ifade
ederken beyaz noktalar da sitoplazma bilgilerini ifade
etmektedir. Bdylelikle her bir dogru igin bir oran
hesaplanir. Bu oranin matematiksel ifadesi esitlik
19°da ifade edilmistir. Eger bu degerlerden her ikisi
ya da sadece birisi 1’den kiigiik ise, t; ve t, degerleri
birbirinden ¢ikarilarak mutlak degeri alinir. Diger
taraftan her ikisi de 1°den biiyiikse bu iki deger
toplanir. Bu katsay1 ile seklin yuvarlak olup olmadigi
ve ROI’'nin yiizeyinin karmasikligt belirlenir. Bu
parametre Ozellikle notrofil ve ezonofil hiicrelerinin
diger hiicrelerden ayirt edilmesinde etkin rol oynadigi
yapilan deneyler sonucu elde edilmistir.

Tys Tyb

Tyb - T_ys

'PE

Txb =
Txs X ' Txs

Sekil 2. Cnt Parametresi (The Cnt Parameter)

[t; — tal,

_ Egert; veyat, < 1}
Cnt = { ty 4ty

Egert,vet, > 1

(19)
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Bu c¢alismada gelistirilen diger bir 6znitelik bilgisi ise
Sc Faktor’diir. Bu bilgi ise ¢ok seviyeli boliitleme
islemi sonrasi, hiicrenin ¢ekirdek ve sitoplazma
bilgilerinin ayr1 ayr1 diizenlenmesi sonucu bu iki alana
ait piksel sayilarmin birbirlerine orani ile elde edilir.
Bu oran ¢ekirdegin sitoplazmada ne kadar yer
kapladigini gosterir. Esitlik 20 ile Sc Faktor 6znitelik
bilgisi elde edilir.

_ IPEPSHG)

Sc = .
€= Imyncka)

(20)

Esitlik 20’de St ifadesi, sitoplazmaya ait pikselleri
ifade eder. Sekil 2’de ag¢ik mor renkli alanlarla
gosterilir. Diger taraftan Ck ifadesi ise ¢ekirdege ait
olan pikselleri ifade eder ve Sekil 2°de koyu mor olan
alanlar ile gosterilir.

Diizgilinlik 0Ozniteligi, bir alan igerisindeki piksel

degerlerinin  hangi Olciide Dbirbiriyle benzerlik
gosterdigini  ifade eder. Standart sapma ile
iliskilendirilerek  hesaplanan bu 6z niteligin

matematiksel ifadesi esitlik 21°de gosterilmistir.

1

Lol [ (x-S 1) )’

f=1- 1)

Esitlik 21°de f; ifadesi, diizglinlik miktarm
gostermektedir. Piksellerin yogunluk bilgileri g6z
Online alinarak olusturulan dizideki degerlerin
birbirine yakin olmasi1 diizglinliik bilgisini sifira
yaklagtirir. Diger taraftan bu degerlerin dagilimi
fazlalastiginda, bu degisken bire yaklasir. Sekil 2°deki
goriintiiniin diizgiinlik 6zniteligi hesapladiginda bire
yakin bir deger elde edilir. Bu durum, resim igerisinde

farkli  ozelliklere sahip alanlarin  oldugunun
gostergesidir.
2.7. Olasihiksal Yapay Sinir Aglann ile

Smiflandirma (Classification with Probabilistic Neural
Network)

Olasiliksal yapay sinir aglar1 (OYSA), simniflandirma
problemlerinde kullanilan bir yapay sinir ag1
modelidir. Sistemin temel ¢alisma prensibi Bayes
karar verme kurallarina dayanir. Bayes kurali sadece
tek bir boliim olarak kullanilirken, OYSA yapisini
¢ok katmanli bir bigimde kullanmak miimkiindiir. Bu
katmanlar sirasiyla giris katmani, Oriintii katmani,
aktivasyon fonksiyonu katmani ve ¢ikis katmanidir.
Katmanlara ayrilmis OYSA yapis1  Sekil 3’te
goriilmektedir [20].

Sekil 3 incelendiginde OYSA yapisinin ilk adiminin
giris katmani oldugu gozlemlenir. Bu adimda,
goriintiiden elde edilen Oznitelikleri igeren vektor
bilgileri kullanilir. Bu vektérde yer alan ve
siniflandirmada kullanilacak 6znitelik sayis1 kadar
giris digimii kullanilir. OYSA giris vektorii
literatiirde P  vektorii olarak isimlendirilir. P
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vektoriindeki n tane eleman her bir giris bir
diigiimiine denk gelecek sekilde atanir. Bu atama
islemi esitlik 22°de gosterilmistir. Calismada 5 farkli
Oznitelik bilgisi P vektoriinii olugturmaktadir.

Oriintd Katman Parzen Penceresi

Girig Katmmam Toplama Katmani
; 1 .,
Xy — d CikigKatmani
s fly)
s T Y1)
Xy — fiy)
Xy —
3

Sekil 3. Olasiliksal Yapay Sinir Aglar1 Genel Yapist
(General Structure of the Probabilistic Neural Network)

P:[P1=P2=P39P49P5] (22)

Her bir 6znitelik bilgisinin bir diigiime atanmasiyla
OYSA yapisinin girig boliimii esitlik 23’teki gibi elde
edilir. P vektoriindeki veriler 0-20 arasina normalize
edilerek x giris bilgisi olarak OYSA yapisina
uygulanmustir.

X= (X1, X2y eereee , X5) (23)

Giris asamasindaki atama igleminin ardindan bu
digiimlerdeki degerler oriintii katmaninda yer alan
noronlara aktarilir. Bu katmandaki her bir néron
yapisi, egitim islemi sonucu olusur ve egitimle ilgili
matematiksel Orlintiileri barindirir.  Eger egitim
asamasinda 75 farkli olasilik var ise bu katmanda 75
farkli nérondan olusan bir oriintii bulunur. Oriintii
katmani ndronlart barindirir ve OYSA yapisinin ikinci
ve lglincii katmanlarint olusturur. Bu katmanda yer
alan her bir néron yapisinda iki yonlii ¢alisan bir
fonksiyon mevcuttur. Bu fonksiyon bir yoniiyle giris
vektorii olan P’ye bagliyken diger yoniiyle aktivasyon
katmanina baglhdir. Girig vektérii P yoniinde
gerceklestirilen egitim isleminde, oriintii
katmanindaki her bir ndron ile giris vektori
arasindaki oklit uzakliginin karesi hesaplanir. 3. adim
olarak isimlendirilen ve dagilim Olgiitiine gore iissel
bir ¢ikis saglayan boliim aslinda fonksiyonun ikinci
yonidiir. Bu noktada hesaplanan uzaklik degeri tissel
olarak dagilim Olciitiiniin karesi ile oranlanarak
noronun ¢ikis degeri hesaplanir. Dagilim degeri her
bir egitim adiminin sonucunda olusan ifadedir ve
esitlik 24’te gosterilmistir.

2
p &i~Xpi)
- Zi:1 2

f=e 20} (24)

Bu esitlik néronun matematiksel yapisini ifade eder. x
vektoriine ait veriler Oriintii katmanindaki her bir
norona iletilir ve esitlik sonucu elde edilir.
Noronlardan  gelen  sonuglar, egitim sonucu
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olusturulan Sekil 4’teki gibi gauss egrisine ve oklit
uzakliklaria gore hesaplanarak toplami alinir.

0,45 -
0,4 -
0,35 -

o
w

0,25 1
0,2 -
0,15 1
01 -
0,05 -

Cikig Degeri

123456 7 8 9101112131/415161718 192021

Girig Degeri

Sekil 4. OYSA Egitim Sonucu Olusan Gauss Dagilim
Grafigi (Gauss Function Graph of the Trained Probabilistic
Neural Network)

Esitlik 24’te x; giris ifadesini, x; ise egitim sonucu
olusan sonucu ifade eder. Bu iki degerin farkinin
karesi oOklit uzakligidir. o ifadesi gauss dagilim
oOlgiitiinii veritken p Ornek sayisimi ifade eder. Bu
fonksiyon ayni zamanda parzen penceresi olarak ta
isimlendirilmektedir. Bu yap1 gauss fonksiyonu
ozelligini tasidigindan lineer olmayan bir yapidadir.
Bu lineer olmayan yapi ile ilgili yayilma miktari,
esitlik 24’te ifade edilen fonksiyonun ¢ikisi,
siiflandirmada etkin rol oynar.Egitim sonucu olusan
dagilim ile elde edilen dagilimin ne kadar ortiistiigii
bu parzen pencere yapisi sonucu ortaya konur. Elde
edilen sonuglar 4. agama olan ¢ikig diigiimlerini iceren
bdlime aktarilir. Bu bolimde Bayes kuralina gore,
giris vektdriine ait ortligme miktarinin sayisal degeri
her bir smif igin ayr1 ayr1 hesaplanir.Hesaplanan bu
degerler birbirleriyle karsilastirilarak ¢ikis katmaninda
yer alan y; cikis degerleri esitlik 25°teki kurala gore
iiretilerek smiflandirma islemi sonuglandirilir.

(1
Yi—o

Sonug olarak her bir nérondan ¢ikis katmanina gelen
ifadeler birbiriyle karsilagtirilarak egitim adimi
sonucu olusan ve karsilagtirma islemi sonucu transfer
fonksiyonunda en yiiksek olasiliga sahip olan sinifa
bayes karar vericileri ile yerlestirilir. Bdylece bu
yiiksek olasiliklt ¢ikis bilgisi 1 olurken, diger
olasilikli ¢ikig bilgileri sifir olur ve smiflandirma
islemi gergeklestirilir.

eger g;(x) > g;(x) } (25)

eger gi(x) <=gj(x)

3. DENEYSEL BULGULAR (EXPERIMENTAL
RESULTS)

Mikroskop ve kameradan elde edilen goriintiiniin S
doygunluk  matrisi, 2592x1944  ¢ozlniirliigiine
sahiptir. Bu goriintii matrisi, gelistirilen programin
daha hizli ¢alismasi ve bu programim kosturuldugu
yontemiyle kiigiiltiilmiistiir. Boylece goriintii 530x400
piksel boyutlarina indirgenmistir. Sonrasinda Sekil
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5’te grafiksel yapisi ifade edilen PLF yontemi, S
goriintlisiiniin ~ zenginlestirilmesinde  kullanilmustir.
Boylelikle 16kosit hiicre alanlari ile preparat arka
plani, renk doygunlugu agisindan zenginlestirilirken
orta bolgede olusturulan diisiik bant ile yiiksek bant
arasindaki  bolge, sabit bir deger etrafinda
toplanmistir,. Bu asamada I6kosit sitoplazma
bilgilerinin olduk¢a fazla bir bolimi ile ¢ekirdek
piksel bilgileri daha belirgin hale getirilerek
algoritmanmn verimliligine katki saglanmustir. Sekil
5’te ifade edilen A ve B noktalar1 Otsu Metodu ile
elde edilmektedir.

Bu metot ile preparat goriintiisiindeki tiim piksellerin
degerleri alinir ve bu degerlerin dagilim dlgiitiine gore
varyanslar1 hesaplanir. Bu varyans degerlerine gore
pikseller kiimelenir. Boylelikle kiimeleme hedefine
ulagilirken diger taraftan iki sinif arasindaki varyans,
en biiyiik degere yaklagsmis olur. Bu durum ayni sinifa
ait dagilimm varyansini en kiigiik degere ulastirir.
Boylelikle gorlintii iizerinde iki farkli smif elde
edilmesini olanakli kilan esik degeri elde edilir. Esik
degeri Sekil 5 tizerinde C ile ifade edilmistir.

250
200 -
ke
7. 150 -
g2 100 -
s A C B
0
1 26 51 76 101 126 151 176 201 226 251

Girig Verigi

Sekil 5. Parcali Dogrusal Filtre Yapisi (The Structure of
The Piece-Wise Linear Filter)

Goriintiinlin histograminda yer alan bandin baslangig
(A) ve bitis (B) degerleri, hesaplanan esik degerine
gore 0,83 ve 1,2 degerleriyle carpilarak olusturulur.
Boylece 3 parcali sistemin her bir parcasinin sinir
degerleri elde edilir. Bu noktadan sonraki adimda ise
ilk par¢adaki doygunluk degeri egim ile carpilarak
azaltilirken, a¢1 degeri de ters orantili olarak artirlir.
Orta kisimdaki bant iizerindeki doygunluk degerleri
sabit bir degerde tutularak eritrosit hiicrelerinin yerleri
daha belirgin hale getirilir. Diger taraftan t¢lincii
parca ile lokosit hiicrelerinin bulundugu alanlarin
doygunluk degerleri egim miktarinda arttirtlirken, a1
degerleri ters orantili olarak azaltilir.

PLF  uygulanmadan onceki S  doygunluk
goriintiisiiniin  gorsellestirilmis ilk hali Sekil 6a’da
gosterilmistir. Bu gorilintiide isaretli alanda yer alan
sitoplazma ve c¢ekirdek bilgileri tam olarak
goriilmemektedir.
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(a) (b) (©
Sekil 6.2) Orijinal Hiicre Goriintiisli (The Image of the
Original Leukocyte) b) PLF olmadan S Doygunluk
Gorlintiisii (Saturation Image of S without PLF) ¢) PLF ile

Zenginlestirilen S Doygunluk Goriintiisii (The Enhanced
Saturation Image with PLF)

Diger taraftan PLF yapisinm S doygunluk
parametresine uygulanmasindan sonra Sekil 6b’deki
gorinim elde edilir. Buradaki isaretli alan
incelendiginde sitoplazma ve g¢ekirdek alanlarinin
tamamma yakini Onisleme adimi sonucu elde
edilmektedir. Sekil 6b’de bulunan hiicrenin elde
edilmesi asamasinda PLF, %87 olarak o6l¢iilen
gergeklik dogrulugunu %98’e yiikseltmistir. Sekil
7a’da  laboratuardan  alinan  preparat  Ornegi
bulunmaktadir. Bu preparat goriintiisii, veritabaninin
N, kategorisinde yer almaktadir. Preparatin RGB
goriintlisit. PLF ile islenip tekrar olusturuldugunda
Sekil 7b’de gosterilen goriintii elde edilir. Bu noktada
16kosit hiicre bilgisi hem ¢ekirdek hem de sitoplazma
alan1 bakimindan daha belirgin hale gelmistir.

'ﬂ:‘ ¢ 5 : '- » .U‘:. ’ s 2" P
R L
o’ 2 PR Sl VS
Bm W W B P w
Akt oo PERS e
}“ '-‘I. - b s‘.‘ l_‘.“ - n .

(a) (b)
Sekil 7.a) Egitim Arastirma Hastanesinden Alinan
Preparat Goriintiisii(The Image of Blood Smear which is
obtained from Education and Training Hospital-Turkey)b) Giris

Filtresinin Goriintiilye Uygulanmast Ve Sonucu (The
Image of Reconstructed Smear which is processed by PLF)

Boliitleme asamasinda, zenginlestirilen goriintiiniin 8
komsuluklu MRA matrisi olusturulmustur. Bu matris,
her bir pikselin komgulariyla olan iliskilerini de
belirttigi i¢in 530x400x8 boyutlarindadir. Elde edilen
bu matriste 16kosit hiicreleri, arkaplan ve eritrosit
hiicreleri olmak {izere li¢ ayr1 hiicreye ait bilgiler yer
almaktadir.

Bu bilgilere bagimli goriintiiniin histogrami elde
edilmistir. Cok seviyeli bir boliitleme yapildigindan
elde edilen bu histogram bilgileri iki boyutlu bir
matris  bi¢cimine  doniistiiriilerek, K-Ortalamalar
algoritmasi ile kiimelenmistir.
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Bes adimlik iterasyon islemi sonunda ii¢ ayr1 kiimenin
merkezini ifade eden histogram bilgisi, sekil 8’de
koyu noktalar ile gosterilmistir. Bu merkez noktalar,
BEM algoritmasinin calisma araliklarinin
belirlenmesinde kullamlmistir. {lk ¢alisan BEM
arkaplan ve eritrosit alanlarmi ayirt ederken ikinci
calisan BEM 16kosit hiicre sitoplazma alanlarin
¢oziimlemektedir. Son c¢alisgan BEM ise 16kosit
¢ekirdek alanlarinin belirlenmesini saglamaktadir.

3. Kime Merkea
- 2 Kime Metkeri
5 1
8 ol oo
e L & =1

Sekil 8. K-Ortalamalar Algoritmasi Sonucu Tahmin

Edilen Ortalama Degerlerin Dagilimi (The Clusters of
the processed Image which is estimated by K-Means Algorithm)

Sekil 9a’da Utah Universitesi veritabanindan alinan
goriintii gosterilmektedir. Sekil 9b’de ise hibrit yap1
tarafindan boliitlenen 16kosit hiicreleri gosterilmistir.

00 -a° -
-608"39%5 8‘38%5
02958059 29
o 08 @D

(a) (b)
Sekil 9. a) Utah Universitesi Veritabanindan
Alman GOriintli (The Image of Blood Smear obtained
from Utah University Datasety b) 3  Seviyeli

Boliitlenmis Hiicrelerin Gosterimi (Segmented results
with 3 levels)

Sekildeki hiicrelerin, hiicre g¢ekirdekleri, sitoplazma
bilgileri ve arkaplan alani olmak {izere 3 seviyeli
olarak bdliitlenerek ROI yapist olusturulmus hali
gosterilmistir. ROI’lerin elde edilmesinin ardindan
her bir ROI yapisinin istatistiksel ve sekilsel
Oznitelikleri elde edilmistir. Elde edilen 06znitelik
vektorii 34 farkli 6znitelik bilgisini igermektedir. Bu
vektoriin - gini  analizi  yapildiginda  6znitelik
vektoriindeki Oznitelik bilgileri 11 olarak elde
edilmektedir. Calismada gelistirilen Cnt Faktor ve Sc
faktor parametrelerinin eklenmesiyle 6znitelik vektorii
36’ya yiikselmistir. Ayni sartlar gegerli olmak {izere
tekrar gerceklestirilen gini analiziyle 5 0Oznitelik
bilgisi elde edilmistir. Boylece gini analizi ile elde
edilen 11 farkli 6znitelik bilgisi, Cnt Faktor ve Sc
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Tablo 1. OYSA Egitim Asamast Veri Seti Dagilimi (Training Dataset of the PNN)

Veri Goriintii Kategorisi Lenfosit | Notrofil | Monosit | Ezonofil | Bazofil
Tiirii
N; Normal 1 1 1 2 2
N, Boyama Problemi olan Preparatlar 8 8 4 4 4
N; Isiklandirma Problemi olan preparatlar 8 8 4 4 5
Ny Utah Veri Seti 4 3 1 2 1
Toplam 21 20 10 12 12
Faktor  Ozniteliklerinin ~ eklenip  tekrar analiz  penceresi igerisinde yer alan néron sayist kadar gauss

edilmesiyle 5’¢ diisiiriilmiistiir. Bu bilgilerin her biri
yapay sinir ag1 yapisinin daha verimli ¢aligmasi igin
0-20 arasina normalize edilerek veritabaninda yer alan
her bir hiicrenin O6znitelik vektorii elde edilmistir.
Yapilan c¢aligmada 60 farkli hastaya ait preparat
kullanilarak ~ olusturulan  veritabant  yaninda,
karsilasilabilecek ihtimalleri barindirmasi sebebiyle
Utah Universitesi veritaban1 da kullanilmistir. Kendi
olusturdugumuz veritabaninda yer alan preparatlarin
goriintiileri farkl 1siklandirma kosullari ile alinmis ve
308 preparat goriintiisii elde edilmistir. Utah
Universitesi veri setinden alman hiicrelerle beraber
toplam 590  I6kosit  hiicresi  veritabaninda
bulunmaktadir. OYSA yapis1 olusturulurken elimizde
var olan veritabanindaki 16kosit hiicre verileri, egitim
ve test asamasi verileri olarak iki gruba ayrilmuistir.
Egitim agamasi i¢in %13’liik bir hiicre boliimii rastsal
olarak secilmistir.

Bu veriler Tablo 1’de ifade edilen her bir kategoriden
katistirilarak elde edilmistir. N;, N,, N3 ve Nj’ten
secilen 21 lenfosit hiicresi, 20 nétrofil hiicresi, 10
monosit hiicresi, 12 ezonofil hiicresi ve 12 bazofil
hiicresi bilgileri olmak iizere toplamda 75 adet 16kosit
hiicresinin 6znitelik vektdr bilgileri egitim asamasinda
kullanilmigtir.  Her bir hiicrenin 0-20 araligina
normalize edilmis 5 farkli  Oznitelik  bilgisi
kullanilarak  5x75’lik  bir egitim veri matrisi
olusturulmustur. Boylece her bir parametre, benzer
bicime sahip gauss egrisi yapisindaki parzen
penceresine aktarilmaktadir. Bu egrinin olusmast igin
veri setindeki her bir verinin hangi siifa dahil oldugu
On bilgisi, egitim asamasinda yazilimsal olarak ifade
edilmektedir. Boylece en basta OYSA yapisi, 5 sinif
oldugunun farkinda olarak egitim asamasina
baslayacaktir. Boylece her bir x giris vektoriiniin
hangi y ¢ikis sinifina karsilik gelecegi belirlenir. Bu
belirleme islemine baslamadan 6nce her bir egitim
seti barindirdiklar1 vektdrlerle birlikte oriintii katmani
olarak ifade edilen noronlar1 olusturur. Her bir egitim
vektorii bir noron olacak sekilde organize edilir.
Dolayistyla toplam 75 ndron yapist oriintii katmanini
olusturur. Bu adimin ardindan her bir sinifa ait bir
parzen penceresi olusturulur. Toplamda 5 farkli sinif
oldugundan her bir sinif igin bir parzen penceresi
bulunmaktadir. Bu parzen pencerelerinin igerisine her
bir smifa ait olan hiicre verileri kullanilarak bir
ortalama ve standart sapma degeri hesaplanir. Bu
hesaplamanin ardindan her bir smifa ait parzen
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egrileri olusturulur. 5 farkli Oznitelik  bilgisi
distiniildiigiinde bu pencere igerisinde 5 ayri gauss
egrisi olusacaktir. Sonug olarak tiim bu egrilerin ayr
ayri1 ifade edildigi tek olan bu ortam parzen
penceresidir. Yapilan deneylerde egitim asamast igin
secilen 75 farkli hiicre veri seti %100 basar1 ile
istenen smifa yerlestirilmistir. Bu durum tablo 2’de
ifade edilmistir. Dolayisiyla her bir 6znitelik veri seti
en az bir smifa cakisma olmadan yerlestirilmistir.
Egitim agamas1 sonrasinda olugturulan OYSA yapisi,
veri tabaninda kalan diger veriler ile test asamasindan
gecirilmigtir. Hiicrelere ait Oznitelik verileri, egitim
asamasinda olusturulan parzen pencerelerindeki gauss
egrilerine aktarilir.

Tablo 2. Egitim Asamasi Sonucu OYSA Yapist Siif
Yerlesim Basarisi(The success of the Training of the PNN)

Hiicre | Hiicre | Belirlenen | Simflandirma
Sinifi Sayis1 Simif Basarisi

Lenfosit 21 L %100
Nétrofil 20 N %100
Monosit 10 M %100
Ezonofil 12 E %100
Bazofil 12 B %100
Toplam 75 %100

Bu gauss yapilarinin her birinin x eksenine gonderilen
giris bilgilerine karsilik y eksenindeki sonuglar elde
edilir.

Boylece her bir 6znitelik bilgisine karsilik bir ¢ikis
verisi tretilir. Bu veriler ile her bir gauss egrisinin ne
kadar oOrtiistiigii, esitlik 24’ten elde edilen sonug ile
tespit edilir. Bdylece her bir parzen penceresinin ¢ikis
sonucu elde edilir. En yiliksek olasilik degeri, ilgili
sinifa yerlestirilerek verilerin iglenmesi tamamlanir.

Test asamasinda, elimizde kalan verilerin %87’lik
boliimii kullanilmistir. Bu asamada kullanilan her bir
kategoriye ait hiicre sayilar1 Tablo 3’te gosterilmistir.
Kullanilan hiicre tirlerinin N;, N;, N3 ve Ny
kategorilerinden katillm1  da yine bu tabloda
belirtilmistir. Test boliimiinde toplam 479 hiicreye ait
vektorel bilgi bulunmaktadir. Bu hiicrelerden, 237’si
lenfosit hiicresi, 109’u notrofil hiicresi, 55’i monosit
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hiicresi, 59’u ezonofil hiicresi ve 55’1 de bazofil
hiicresidir. Test asamasi sonucu elde edilen
siniflandirma analizi Tablo 4’te ifade edilmistir.
Tabloda, veri setinde bulunan her bir hiicre grubunun
ve kategorisinin gelistirilen OYSA yapisindaki toplam
hiicre sayilar1 “T” belirteci ile ifade edilmektedir. “Y”
belirteci ise veri setinde bulunan hiicrelerin ilgili
siniflara dogru olarak kag tanesinin yerlestigini ifade
ederken “B” belirteci ise yiizde olarak basariy1
gostermektedir. Toplam hiicre sayisi ile basarili olarak
yerlesen hiicre sayilari oranlandiginda her bir hiicre
kategorisinde OYSA yapisinin ne kadar basarili
oldugu gozlenmektedir. Sonuglar incelendiginde
gelistirilen OYSA yapist 6zellikle temiz hazirlanmig
ve Oznitelik bilgileri net olarak ortaya konmus N,
kategorisinde yer alan 103 I6kosit hiicresinden 96°s1
dogru smifa yerlestirmistir. Bu kategorideki basari
orant %93 olarak 6l¢iilmiistiir. Boyama problemine
sahip olan N,  kategorisindeki  hiicrelerin
smiflandirilmasinda ise toplam 172 hiicreden 158
tanesini dogru olarak OYSA tarafindan dogru simnifa
yerlestirilmistir. Bu noktadaki siniflandirma basarisi
%92°dir.

Tablo 3. OYSA Test Asamas1 Veri Seti Dagilimi (The
Test Dataset of the PNN)

;’:rr :1 L N M E B
N, 37 | 26 13 15 12
N, 102 | 26 16 14 14
N, 36 | 20 13 16 15
N, 62 37 13 14 14

Toplam | 237 109 55 59 55

Isiklandirma problemine sahip preparat goriintiilerinin
oldugu Nj kategorisinde ise bulunan 100 hiicreden
86’s1 tanesi dogru olarak bir sinifa yerlestirilmistir.
Bu noktadaki basari orami ise % 86°dir. Utah
Universitesi veri tabanindan alman N, sinifinda ise
toplam 140 hiicreden 132 tanesi dogru olarak ilgili
sinifa yerlestirilmistir. Bu noktadaki basar1 orani ise
%92’dir. Yapilan deneyler sonucunda gelistirilen
OYSA yapist test boliimii i¢in hazirlanan 515 16kosit
hiicresinden 472 tanesini dogru sinifa yerlestirmistir.
Sistemin genel test bagaris1 ise %91,65 olarak
Olctilmiistiir.

Lokosit Hiicrelerinin Preparat Goriintiisiinden Tespiti ve Siiflandiriimasi

4. SONUCLAR VE TARTISMA (RESULTS
AND DISCUSSION)

Otsu metoduyla dinamiklik kazandirilarak PLF ile
zenginlestirilen goriintiide, 16kosit hiicreleri belirgin
hale getirilmistir. Bu durum tiim hiicre alanmin
%98’1nin elde edilmesini saglamaktadir. Gelistirilen
yontemin adimlar halinde calistirilmasiyla elde edilen
sonuglar sekil 10°da ifade edilmistir. Sekil 10a’da es
zamanli alinan goriintii yer almaktadir. Bu goriintiiniin
doygunluk matrisi baz alinarak elde edilen goriintii
Sekil 10b’de yer almaktadir. Sekil 10c’de ise PLF
yapistyla zenginlestirilen goriintii sunulmustur. Tekrar
RGB wuzayma geri doniildiigiinde Sekil 10d’de
gosterilen goriintii elde edilmektedir. Standart olarak
gri seviye uzayina donlisim yapildiginda Sekil
10e’deki goriintii elde edilmektedir. Caligmada ITU
standard1 kullanildiginda Sekil 10f’deki goriintii elde
edilmektedir. Boliitleme adimi Sekil 10g’de gosterilen
16kosit hiicrelerinin elde edilmesiyle
sonlandirilmaktadir. Sonrasinda gelistirilen hibrit
yapiyla boliitlenen 10kosit hiicrelerinin 6znitelik
analizi yapilmistir. Bu analiz sonucu her bir hiicrenin
Oznitelik  vektdri  elde  edilerek  veritabam
olusturulmustur. Bu caligmada gelistirilen Cnt Faktor
ve Sc Faktor ile Oznitelik vektoriiniin eleman sayisi
5’e diisiiriilerek daha basit ve hizli bir siiflandirma
islemi gergeklestirilmesine olanak saglanmustir. Elde
edilen veri setinden rastsal olarak ayrilan %13 lilk
veri seti grubu, OYSA’nin egitim isleminde
kullanilmistir. Bu asamada her bir 6znitelik veri seti
en az bir sinifa ¢akisma olmadan yerlestirilmistir.
Egitim sonucu elde edilen yapmin, test asamasinda
basarili bir sekilde galistigi gozlenmistir. Kaliteli ve
O0zenli bir boyama ile hazirlanan preparat
goriintiilerini iceren Utah Universitesi veri seti ile
yapilan c¢aligmada oldukca basarili sonuglar elde
edilmesine karsin, giinlik hayat uygulamalara
bakildiginda preparatlarin ve elde edilen goriintiilerin
oldukga karmasik ve sikintili oldugu gézlenmistir. Bu
durum uzmanlarin inceleme esnasinda fazla enerji
harcamasina, zaman kaybina ve hata yapma riskine
yol agmaktadir. Bu ¢alismada gelistirilen yontem tam
otomatik yapistyla bu tiir sikintili goriintiiler {izerinde
etkin ¢aligmis ve 16kosit hiicrelerinin %91,65’1 dogru
olarak siniflandirmstir.

Tablo 4. OYSA Test Asamasi Degerlendirme Sonucu(The Test Result of the PNN)

Veri Lenfosit Nétrofil Monosit Ezonofil Bazofil
Tirii T | Y | B T |Y| B | T|Y|B|T/|Y]|B T | Y| B
N, 37 36 | %97 26 24 | %92 | 13 12 | %92 15 13 | %87 12 11 | %92
N, 102 | 96 | %94 26 24 | %92 | 16 14 | %88 14 12 | %86 14 12 | %86
N; 36 33 | %92 20 17 | %85 13 11 | %85 16 13 | %81 15 12 | %80
N, 62 60 | %97 37 35 | %95 13 12 | %92 14 13 | %93 14 12 | %86
Toplam | 237 | 225 | %95 | 109 | 100 | %92 | 55 | 49 | %89 | 59 51 | %86 55 47 | %85
Basan % 91,65
106 Gazi Univ. Mith. Mim. Fak. Der. Cilt 30, No 1, 2015



Lokosit Hiicrelerinin Preparat Goriintiisiinden Tespiti ve Siiflandirilmasi 0. Kasim, A. E. Kuzucuoglu

(2

Sekil 10. a) Egitim Arastirma Hastanesinden Alinan Preparat GOrlintiisii (The Smear Image which is obtained from
Education and Training Hospital) b) Doygunluk Bilgisini Iceren Gériintii (The Saturation Image of the Smear) ¢) Giris
Filtresinin Goriintitye Uygulanmasi Ve Sonucu (Applying Input Filtering and its Result) d) Zenginlestirilen Goriintiiniin
RGB Goriintimii (The RGB appearance of the Enhanced Image) €) RGB’den Gri Seviye Uzayma Standart Doniisiim
Uygulanan Goriintii (The Gray Level Image of the processed and enhanced Image) f) ITU Standardi ile Doniisiim
Uygulanan Goriintii (The Gray Level Image of the processed and enhanced Image with ITU Standard) g) Hiicrelerin
Goriintiiden Alinarak Boliitlenmesi (The Segmented Leukocytes)
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Tablo 5. OYSA Test islemi Dogruluk Matrisi
(Accuracy Matrix of the PNN)

Dogruluk Matrisi | L N M|E|B

Lenfosit 225 | 4 - - -
Notrofil 4 100 | - 5 -
Monosit _ - 49 | - -
Ezonofil - 3 -5t
Bazofil _ - - 1 | 47

Smiflanamayan 8 2 61217

Toplam 237 | 109 | 55 | 59 | 55

Caligmanin egitim ve test veri seti kullanilarak elde
edilen OYSA yapisina ait olan dogruluk matrisi yapisi
tablo 5’te ifade edilmistir. Bu tabloda smiflandirma
islemi sonrasinda her bir hiicre tiirliniin toplam olarak
5 farkli  simiftan  hangi smifa yerlestirildigi
gosterilmektedir. Bu sonuglar dogrultusunda test
asamasi i¢in olusturulan veri setindeki toplam 237
lenfosit hiicresinden 225’ dogru olarak lenfosit
sinifina dahil edilmistir. Lenfosit hiicrelerinden yanlis
siiflandirilan hiicrelerden sadece 4 tanesi nétrofil
sinifina dahil edilirken, 8 hiicre de iist iiste gelme
sebebiyle filtreleme adimindan gegememistir. Bu
noktada en 6nemli katki sekli bozulmus, sitoplazmasi
genislemis hastalik belirten 78 lenfosit hiicresinin
dogru olarak smiflandirilmasidir. Toplamda 132
hastalikli hiicreden sadece 12 tanesi algoritma
tarafindan yakalanamamustir. Notrofil hiicrelerine
bakildiginda ise 109 farkli nétrofil hiicresinden 100
tanesi dogru olarak smiflandirilmistir. Yine hastalik
belirtisi gosteren ve sekli oldukga bozuk hiicrelerin
lenfosit hiicresine benzerliginden dolay1 4 nétrofil,
lenfosit hiicresine benzetilirken 3’4 de ezonofil
sinifina dahil edilmistir. Yine goriintiiniin dagilmasi
sebebiyle 2 hiicre, “Smiflanmayan”  olarak
etiketlenmis ve siniflandirilamayan hiicre kategorisine
dahil edilmistir. Ugiincii tiir 16kosit hiicresi olan
monosit hiicrelerinde ise 55 farkli hiicrede 49 tanesi
dogru olarak siniflandirilmistir. Diger tiirlere gore
olduk¢a biiyilk olan bu hiicreler, goriintiideki
kenarlardan tasma ve diger hiicrelerle birlesme
nedeniyle 6 tane hiicre “Siniflanamayan” hiicre
kategorisine dahil edilmistir. Dordiincii tiir olan ve
analiz asamasinda olduk¢a az rastlanan ezonofil
hiicrelerinde, 59 ezonofil hiicresinden 5 tanesi
notrofile benzetilirken 1 tanesi bazofile benzetilmig 2
tanesi de “Siniflanamayan” kategorisine
yerlestirilmistir. Son sinif olan ve yine analiz
asamasinda oldukca az rastlanan bazofil hiicresinin 55
tanesinden 47’si dogru olarak smiflandirilmistir. Bu
hiicrelerden 7 tanesi olduk¢a biiyilk ve diizensiz
yapisindan dolay1 “Siniflanamayan” smifina dahil
edilmig 1 tanesi de ezonofil sinifina dahil edilmistir.
Siniflanamayan kategorisi géz oniine alimmadiginda
calismada gelistirilen OYSA yapisinin hiicreleri dogru
sinifa yerlesme oran1 %96,3 olmaktadir.
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Benzer yar1 otomatik tasarlanmig caligmadaki PLF
yontemiyle yapilan zenginlestirme isleminde, Utah

Universitesi  veritabanindaki 6zenle hazirlanmig
goriintiiler kullanilmustir. Yapilan calisma
incelendiginde  ozellikle  graniilli  hiicrelerin

zenginlestirme iglemi sonrasinda olduk¢a parcali
olarak elde edildigi gozlemlenmistir [22]. Tiim sistem
olarak 5 farkli 16kosit hiicresini siniflandiran benzer
bir ¢alismanin boliitleme adiminda Gram—Schmidt ve
snake algoritmalar1 kullanilmistir. ROI’lerin elde
edilmesinin ardindan smiflandirma islemi Support
Vector Machines (SVM) ve Multi-Level Perceptron
(MLP) ile yapilmigtir. Bu algoritmalarin giris bilgileri
olarak doku analizi sonucu elde edilen Oznitelik
vektorii kullanilmistir. 10 farkli 6znitelik bilgisi ile
yapilan siniflandirmada %93’liik basari elde edilmistir
[23]. Bu yapida kullanilan veri seti hastalikli hiicreleri
barindirmamaktadir. Ayrica boyama ve 1siklandirma
kosullar1 laboratuar ortaminda hazirlanmig, gilinliik
hastane ortamindan alinan ve iizerinde iyilestirmeler
yapilmamis veriler kullanilmamistir

Benzer calismalarla birlikte degerlendirildiginde bu
calismada gelistirilen yontem normal olan hiicrelerle
birlikte hastalikli olan hiicrelerde de ¢ok etkili olarak
calismaktadir. Ayrica benzer bir sinifa
yerlestiremedigi hiicreleri rapor kisminda belirterek
analiz edilemeyenler kategorisine (Siniflanamayan)
yerlestirebilmektedir.  Bu  durum  uzmanlarin
yorumuna birakilarak uzmana destekleyici bir yapi
sunmaktadir.

Ulkemizdeki hematoloji uzmani sikintist da goz
ontine alindiginda, uzmanlarin olmadig1r durumlarda
hiicre  sayilarinin  incelenmesiyle  yonlendirme
yapilarak erken teshis anlaminda onemli destek ve
katk1 saglayacaktir.
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