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Abstract: The number, structure and shape of the White blood cells in the blood structure allow us reach clinically
important information. To obtain this information, the microscope images are examined and the results are sent to the
doctor. However this processing that made manual by experts cause tiring and time consuming. Because of these
reasons automatically determining the cells and determining which class belongs will accelerate the process and allow
more data to be examined. Most researchers use a variety of methodologies on cell counting and detection. We will
focus on the methodologies used in this article. The aim is to study these methodologies to get more accuracy and to
guide future researchs.
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Dijital Mikroskop Altinda Alinan Kan Hiicresi Goriintiillerinden Beyaz Kan
Hiicrelerinin Simiflandirilmasinda Kullanilan Yontemler

Ozet: Kan yapisinda bulunan beyaz kan hiicrelerinin sayisi, yapisi ve sekli klinik agidan dnemli bilgilere ulasmamizi
saglamaktadir. Bu bilgilere ulagsmak i¢in alinan mikroskop goriintiileri incelenir ve elde edilen bulgular doktora iletilir.
Ancak uzmanlar tarafindan manuel olarak yapilan bu iglemler yorucu ve zaman kaybina sebebiyet vermektedir. Bu
sebeplerden dolayr otomatik olarak hiicrelerin belirlenmesi ve hangi sinifa ait oldugunun tespit edilmesi, islemleri
hizlandiracak ve daha fazla verinin incelenebilmesine olanak saglayacaktir. Arastirmacilarin ¢gogu hiicre sayimi ve
algilanmasi tizerine ¢esitli metodolojiler kullanmaktadirlar. Bu makalemizde kullanilan metodolojiler iizerinde
duracagiz. Amag, daha fazla dogruluk elde etmek icin bu metodolojileri incelemek ve gelecekteki arastirmalara yon
vermektir.
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1. Giris

Beyaz kan hiicreleri immiin sistemimizde bulunan, viicudumuzu hastalik yapan viriislere,
bakterilere ve parazitlere karst koruyan hiicre tipleridir. Bunlar Sekil 1 de goriildiigii gibi 5 farkh
hiicre tipinden olusmaktadir ve bu hiicreler kan yapisi igerisinde farkl ylizdelerde bulunmaktadir.
Bunlar;
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Monosit (%2 - %8)
Basofil  (%0.5 - %]1)

Olarak kategorize edilmektedir [1]. Yukarida belirtilen, hiicrelerin kan igerisinde bulunma
yiizdeleri saglikli bireyler i¢in ortaktir. Beyaz kan hiicre sayilar1 fazla ya da az olmasi ¢esitli
hastaliklarin belirteci olmaktadir [2]. Ornegin monosit ve eosinofil sayilar1 yiiksek ¢ikmasi
bakteriyel enfeksiyonu, lenfositler de ki yiikselen artis AIDS gibi hastaliklarin olabilecegini
gostermektedir [3]. Benzer sekilde her bir beyaz kan hiicresi farkli doku, sitoplazma yapisi boyut
ve c¢ekirdek yapisina sahip olmaktadir. Beyaz kan hiicrelerinin goriintiisiinde ki olabilecek
bozukluklar da cesitli hastaliklarin teshisinde 6nemli bir rol oynamaktadir.

e,y

Eosinofil

Monosit Lenfosit

Sekil-1. Beyaz Kan Hiicreleri [4]

Geleneksel yontemlerde uzman kisiler beyaz kan hiicrelerini mikroskop altinda manuel olarak
inceler ve bu islemin sikici olmasi, fazla zaman almas1 ve hataya daha duyarli olabilmesi sebebiyle
otomatik sistemlerin gerekliligi s6z konusu olmustur [5].

Glinlimiizde goriintlii islemenin ve yapay zeka tekniklerinin gelismesiyle birlikte beyaz kan
hiicrelerinin algilanmasi ve otomatik olarak siniflandirilmasi ile ilgili ¢ok sayida alternatifler
gelistirilmistir. Genel olarak beyaz kan hiicrelerinin algilanmasi ve tespit edilmesi 3 asamadan
olusmaktadir. Bunlar goriintii 6n islemleri, goriintii segmantasyonu ve siniflandirma tekniklerinin
kullanilmasidir. Devam eden boliimlerde beyaz kan hiicrelerine 6zel olarak kullanilan yontemler
ele alinmistir.

2. On islemler

Goriintli lizerinde yapilan 6n islemler, goriintiiyli ileri islemlere hazirlamak i¢in gerekli olan
onemli bir boliimdiir. Bu boliim, alinan goriintiiniin kalitesinin artirilmasi, ileri islemlerin daha
dogru bir sekilde gerceklestirilebilmesi i¢in bir hazirlik asamasidir. Mikroskoptan alinan
goriintlilerde giirtiltiiler ya da aydinlatma ile ilgili sorunlar meydana gelebilmektedir. Bu gibi
sorunlarin Oniine gecebilmek i¢in filtreleme, histogram esitleme, esikleme, maskeleme, morfolojik
islemler, kontrast agma gibi 6n islemlere tabi tutulmaktadir.
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Sharif ve digerleri yaptiklar1 6n islemlerde veri setleri igerisinde bulunan rastgele giiriltiileri
filtrelemek i¢in ilgili filtre elemaninin piksellerinin ortalamasini alan, elde edilen ortalama degeri
merkezde ki degere atayan ve bu islemle goriintliyli bastan sona filtreleyerek iizerinde ki
giiriiltlileri elimine edebilen ortalama filtre yontemini 6ne siirmektedirler. Filtre eleman1 boyutunu
3x3’liik bir kare matris tipinde olmasi ve bu filtre tipi kullanilacak en kiigiik filtre boyutuna sahip
olmast sebebiyle, goriintiiniin herhangi kii¢iilk bdliimiindeki rastgele giiriiltiiler bile
giderilebilmektedir. Daha sonra kan hiicre goriintiilerinde siklikla meydana gelen aydinlik
sorunlarinin istesinden gelmek icin gorlintliyli RGB(kirmizi-yesil-mavi/ red-green-blue) renk
gorlntiisiinden, aydinlik, negatif mavi renk ve negatif kirmizi renk ile ifade eden
YCbCr(Luminance and chrominance/ Parlaklik ve Iuminans degerleri) goriintiisiine
cevirmiglerdir. YCbCr renk doniisiimii beyaz kan hiicrelerini algilama konusunda kolaylik
sagladigin1 belirtmektedirler. Bir sonraki islemde goriintiiniin daha kaliteli bir sekilde
gosterilebilmesi i¢in kontrast ve parlaklik ayarlar1 yapmislardir. Ortanca filtreye benzer yontem
gosteren, segilen filtre elemanin piksel degerlerini kiigiikten biiylige siralanmasi sonucu ortanca
olan degerin alinmasi, bu degerin merkez degere atanmasi ve resmin filtrelenmesi yontemine
dayanan medyan filtre yontemi kullanilarak goriintii filtrelenmis ve bu sayede gOriinim
artirilmistir [6]. Sekil-2 de RGB goriintiisiinii Y CbCr goriintiisiine ¢evirerek beyaz kan hiicrelerin
belirlenmesi ile ilgili 6rnek verilmistir.

b) YCbCr renk uzayinda ki orjinal
gorintd | Goriintl karanlik)

a) Orjinal RGB gdrintisi
(Gortinti karanlik])
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d) Artirilmis Y parlaklik bileseni & ¢) Gorlntinin Y parlaklik bileseni

Sekil-2. YCbCr iglem 6rnegi [6]
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Chunni ve Jingao kan hiicrelerinin 6zelliklerini ¢ikarmak icin makine O6grenmesi ve veri
madenciligi tekniklerini kullanan, gériintiiler izerinden bilgilendirici ve gereksiz olmayan verileri
cikarmay1 saglayan ve bir sonraki islemlere kolaylik saglayan spektral 6zellik ¢ikaric1 yontemi
kullanmiglar ve bu metot kan hiicrelerinin boliimlenmesinde ve siniflandirilmasina 6énemli bir
sekilde katki saglamistir. Arastirmacilar bu ¢aligmada bu iglemlerden bagka herhangi bir 6n islem
teknigi kullanmamistir ve Sekil-3 de goriildiigii gibi hiicrelerin siniflarini belirlemek i¢in hipektral
kan hiicre goriintiisii izerinde ¢alismislardir [7].

] h I : i |
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Sekil-3. Spektral 6zellik ¢ikarma yontemi [7] © [2013] IEEE

Mohamed ve Far ise; RGB goriintiisiinii gri goriintiiye ¢evirerek birden fazla goriintii yerine tek
gorlintiiye odaklanip, lineer bagimsiz veri setine ortogonal bir veri seti diizenleyen Gram-Schmidt
orthogonalization islemini kullanmiglardir. Elde edilen goriintii iizerine medyan filtre ile benzer
olan minimum filtreyi uygulamistir. Bu yontemle piksel yogunluk degerini minimum yogunluk
degeri ile degistirmistir ve Sekil-4 de goriildiigli gibi hiicre goriintiisii icerisinden beyaz kan
hiicreleri belirgin bir sekilde ¢ikarilmistir. Bu 6n islem sayesinde kan hiicresinin %85,4 dogrulukla
algilanmas1 saglanmistir [8].

Eslkleme Isleml
W, p ;
| Uygun bélgelerin
gikanimas
& ; W, Rl =
L Uygin bélgelerin
! b = cikariimasi
o =
'I.‘I.-'J. )

Uygun bolgelerin
clkanlmasi

Sekil-4. Gram-Schmidt orthogonalization yontemi ile hiicre ¢ikarimi [8] © [2013] IEEE

2014 yilinda gergeklestirilen bir baska ¢alismada giris goriintiisiinii daha piiriizsiiz yapmak i¢in 6n
islemde, Gaussian matematiksel fonksiyonunu kullanarak goriintii i¢erisinde ki giiriiltiiyii azaltan
ve ayn1 zamanda detaylar1 da azaltan Gaussian filtresi yontemi kullanilmustir. Ilk renkli goriintii
gri goriintiiye ¢evrildikten sonra goriintii veri matrisine ¢evrilmistir. Ardindan piksel degerleri bir
ve sifirlardan olusan ikili goriintiiye ¢evirme islemi devam edilmistir. Daha sonra bu ikili gériintii
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tizerinde, gorlintli lizerinde ki giiriiltiileri yok etmek ya da istenmeyen yerleri kapatmak icin
morfolojik analizler yapilmistir. Kenar kisimlarinin belirlenmesinde basarili bir sekilde sonug
veren “Canny” kenar algilama yontemi kullanilmistir. Sonug olarak Gaussian filtre uygulanmis
goriintli ile ayrim islemi daha rahat tespit edilmis bu sayede algilama ve sayma islemlerinde %85
bir dogruluk elde edilmistir [9].

Kan goriintiilerini renk ¢cevirme ve ikili goriintii elde etme gibi 6n islemlere tabi tutuldugu bir baska
caligmada ise oncelikle goriintiileri RGB goriintiiden gri goriintiiye ¢evirmislerdir. Daha sonra elde
edilen goriintiiye dinamik esikleme metodu uygulanmigtir. Yani ilgili esik degerin iistiinde ya da
altinda olmasima gore mikroskop goriintiisii ikili goriintiiye doniistliriilmiistiir. Daha sonra ki
gerceklestirilecek islemler bu ikili goriintii lizerinden yapilmustir. Sekil-5 de goriildiigii gibi beyaz
kan hiicresi c¢ikarimin1 ve bu sayede hiicre sayim islemlerini basarili bir sekilde
gerceklestirmislerdir [10].

a) Orijinal hiicre goriintiisii b) Esiklenmis goriintii c) Esiklenmis goriintii
Sekil-5. Esikleme ile hiicre ¢ikarimi [10] © [2014] IEEE

Theerapattanakul ve digerleri 6n islemlerde sadece ikili goriintii doniistirme islemini
kullandiklarin1 belirtmektedirler. Esikleme islemi ile beyaz kan hiicresi goriintiilerini ikili
goriintiilere ¢evirmiglerdir. Daha sonra goriintli igerisinde “1” degerlerini arayarak beyaz kan
hiicresinin ¢ekirdeklerini bulmaktadirlar. Boylece tek bir 6n islem teknigi kullanilarak beyaz kan
hiicresinin segmantasyonu saglanmistir [11].

Al-Muhairy ve Al-Assaf yaptiklari ¢aligmada segmantasyon isleminde daha iyi sonuglar alabilmek
i¢in gri seviyeden ikili seviyeye doniisiim i¢in Otsunun esikleme ve gri goriintiiyii her bir pikselin
yogunluguna gore segmente etmek i¢in whatershed metodlarmi kullanmiglardir. Sekil-6 da
gorildiigli gibi bu iki yontemin birlesimi ile hiicre iizerinden istenilen bdlgelerin basarili bir
sekilde ¢ikarildigini belirtmislerdir [12].

Karim ve digerleri hiicre goriintiilerini ilk basta RGB renk formatindan gri renk formatina
dontstiirmiislerdir. Bu islemde goriintiilerde sadece grilestirme islemi kullanilmis olup ardindan
esikleme islemi ile bir sifir goriintlisiine cevrilmemistir. Sonu¢ olarak ikili renk formatina
dontistiirme ihtiyact duymadan hizli ve daha basit bir uygulama gergeklestirmislerdir [13].

Plevral efiizyon goriintiilerinden hiicre ¢ekirdeklerinin ¢ikarimi ile ilgili yapilan bir bagka
caligmada segmantasyon islemi i¢in; Otsu, K-means ve her bir veri noktasi i¢in tanimlanan bir
pencere kullanilarak, sirasi ile ortalama g¢ikariminin yapildigi, pencerenin merkez noktasinin
ortalamaya kaydirildig1 ve iterasyonun uygun bir yakinsama islemine kadar yapildigi yontem olan
ortalama kaydirma yontemi kullanilmistir. Degerlendirme sonuglari, kullanilan yontemlere gore
strast ile %94, %94 ve %95 oraninda dogruluk elde edildigini gostermektedir [14].
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c) Esikleme metodu
Sekil-6 On islem Ciktilar [12]

3. SEGMANTASYON

d) Whatershed metodu

Goriintii segmantasyonu dijital goriintiileri ¢oklu goriintiiler haline getiren bir boliimleme
islemidir. Bu islemdeki temel amag goriintiiyli daha anlamli ve daha kolay, analize izin verecek
hale getirecek temsili goriintiileri elde etmektir. Segmantasyon islemi tipik olarak nesnelerin

gorintii igerisindeki yerlerini ve sinirlarini tespit etmede kullanilmaktadir [15].

Yaygin olarak kullanilan goriintii segmantasyon metotlarini Sekil-7 de verilen semada

gorebilirsiniz.

Gorantd Cikarim
Metodlari

Esikleme

ANN
Tabanli
Metod

Siniflandrima
Tabanli
Kenar Metod PDE
Tabanli Tabanli
Metod Metod
Bolge Watershed
Tabanli Tabanli
Metod Metod

Sekil-7. Segmantasyon Metotlar1 [16]

Xiong ve digerleri oncelikle niteliksel olarak ifade edebilen, Gaussian maske ile konvole yontemi
kullanilan uzay 6l¢ekleme filtresi ve Watershed yontemlerini kullanarak goriintii uzayinda ki
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karmasadan ve uzaysal ¢esitlilik gibi sorunlardan kagimarak yeni beyaz kan hiicresi sayim islemini
tanitmiglardir. Sirasi ile kullanilan bu yontemler sayesinde hiicrenin g¢ekirdegi ve sitoplazmasi
belirlenmistir. Oncelikle beyaz kan hiicresi iceren alt goriintii ana goriintiisiinden ayrilir.
Devaminda alt goriintiiden hiicre ¢ekirdegini ¢ikarmak i¢in uzay Olgekleme filtresi teknigi
kullanilmistir. Daha sonra Watershed kiimeleme teknigi kullanilarak sitoplazma bdolgesi
cikarilmistir. Son olarak morfolojik islemler uygulandiktan sonra Sekil-8 de goriildiigii gibi beyaz
kan hiicresi bolgesini goriintii igerisinden segmantasyon igslemi gerceklestirilmigtir [17].

a) Celkirdegin ici b) Cekirdegin diss c) Birinci Whatershed  d) Ikinci Whatershed

doniistimii doniisiimii

Sekil-8. Segmantasyon i¢in 6rnek islem ¢iktilar [17]

2003 yilinda yapilan bir ¢caligmada gorseldeki nesneleri gruplayabilecekleri K-Means kiimeleme
teknigini kullanmiglar ve hiicre ¢ekirdeginin yeri tespit edilerek tiim hiicre yapisini goriintii
icerisinden ¢ikarmay1 basarmislardir. Ancak hiicrenin goriintii icerisinde ki gercek yerini tespit
etmek i¢in kirpilan hiicre bolgesi istenildigi kadar net elde edilememistir. Sekil-9 da gorildiigii
gibi hiicre tiplerinin yeri goriintii i¢erisinde basaril1 bir sekilde tespit edilmistir [18].

Umpon goriintii igerisinde ki parcalarin hangi kiimeye ait oldugunu belirlemek i¢in fuzzy C-Mean
kiimeleme metodunu kullanarak Sekil-10 da goriildiigii gibi kemik iligi goriintiisiine uygulamislar
ve hiicrelerin ¢ekirdekli ve ¢ekirdeksiz olan kisimlarini ayirmislardir. Ancak ayrimin ikiden fazla
olmasi islem zamanini artirmaktadir [19].

Soltanzadeh ve digerleri yaptiklar1 ¢alismada yine K-means kiimeleme metodu ile hiicre ¢ekirdegi
kismunt tiim hiicreden ¢ikarimi ¢aligmasini yapmislardir. Bu metot da alinan mikroskop goriintiileri
renklerine dayali olarak ayrilmasi i¢in L*a*b seklinde 3 renk kiimesine aktarilmaktadir. Kullanilan
bu yontem alinan goriintiilerin ¢ekirdeklerini kolay bir sekilde ayirmistir [20].
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Sobhy ve digerleri Watershed ve Otsunin esikleme metotlarini kullanarak beyaz kan hiicrelerinin
segmantasyonu iizerinde calismislardir. Ilk baslarda goriintiiyii daha iyi hale getirebilmek igin 6n
islemlerden gecirmigler ve daha sonra da segmantasyon i¢in belirtilen yontemleri kullanmislardir.
Watershed yonteminde %99,3, Otsu esikleme metodun da ise %93,3 liikk bir dogruluk elde
etmislerdir [21].

o e

o WSynsd

a) Orjinal g&riintii b)) Hiicrelerin dijital sifir vapilmas:

>

c) Hiicrelerin dijital bir vapilmas1  d) Hiacre lokasyonlarmim tespiti

Sekil-9. K-mean kiimelendirme adimlari [18]

a) Giris gdriintiisi b) Fuzzy ¢ mean segmantasyonu

Sekil-10. Fuzzy ¢ mean kiimeleme yontemi [19]

Atmis adet kan hiicresi veri setinden beyaz kan hiicrelerinin segmantasyonu i¢in yapilan bir
caligmada, oncelikle giiriiltiileri elimine etmek i¢in medyan filtre kullanilmistir. Daha sonra
kirmizi kan hiicrelerini ve sitoplazmalarini renk farkliligindan faydalanarak gidermis boylelikle de
beyaz kan hiicrelerinin istenilen bolgelerini birakmustir. Elde edilen sonuglar ikili formata
cevirdikten sonra morfolojik islemlerle ilgilenilmeyen kisimlar ¢ikarilmistir. Son olarak da tekrar
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acma ve kapama iglemleri sonucu Sekil-11 de gosterildigi gibi segmantasyon sonucu olarak
belirtilen kisimlar elde edilebilmistir. Yapilan bu ¢alismada %92 dogrulukla sitoplazma ve %89
dogrulukla da ¢ekirdek segmantasyon basarimi elde etmistir [22].

Girdi Goriintiisii Segmantasyon Sonucu

Sekil-11 Segmantasyon ¢iktis1 [22] © [2013] [EEE

Sadeghian ve digerleri tarafindan gelistirilen ¢alismada segmantasyon icin birkag dijital goriintii
isleme yontemi birlestirerek kullanilmistir. Daha once belirtilen metotlarin kullanilmasi 2
asamadan olugmaktadir: Hiicre ¢ekirdegini ayirmak i¢in morfolojik tabanli islemlere bagvurulmus,
sitoplazmay1 ayirmak i¢in de renk yogunlugu tabanli islemler kullanilmistir. Sekil 12 de hiicrenin
gorilntii igerisinden ¢ikarilma islemi gosterilmistir [23].

2013 de yapilan bir calismada Beyaz kan hiicrelerinin ¢ikarimi yapmak i¢in Whatershed ve
goriintiilerin topolojik durumu hakkinda bilgi veren seviye seti metotlar1 kullanilmistir. Sitoplazma
bolgesinin ¢ikarimi i¢in goriintii igerisinde ki parcalarin sekline, boyutuna gore dagilimini ifade
eden graniilometrik (Sekil-13) analiz ve morfolojik dontisiimlere (Sekil-14) basvurmuslardir.
Onerilen yontemler, cesitli hiicre gdriiniimiine ve goriintii kalitesine iliskin gelecek vaat eden
boliimleme ve siniflandirma sonuglarini gosteren ve gelecekteki caligsmalari tegsvik eden ¢cok sayida
gorlintiiye basariyla uygulayabilmislerdir [24].
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Sekil-12 Segmantasyon ¢iktisi [23]
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( o0
a) Gri seviye gorimti b} Dijitale cevrilen gorimtii

c) Hiicre cikarni d) Hiicrelerin belirlenmesi

Sekil-13 Graniilometrik Analiz ve Ciktilar1 [24] © [2013] IEEE

e) Ust iiste getirme iglemi f) Whatershed metodu uygulanmasi

Sekil-14 Morfolojik islemler ile sitoplazma ¢ikarma [24] © [2013] IEEE
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Losemi hastaliginin erken teshisi i¢in kemik iligi goriintiilerinden hiicre ¢ikarimi yapilan bir bagka
caligma da segmantasyon islemi i¢in gradyen biiylkligl, esikleme, morfolojik islemler ve
Whatershed yontemi kullamlarak genel olarak metod ii¢ adima indirgenmistir; Ilk 6nce 6n
gorlntiilerin isaretlenmistir, daha sonra arka plan nesnelerinin eliminasyonu yapilmis ve son
olarak da Whatershed yontemini kullanarak bagimsiz hiicreler birbirinden ayrilmigtir. Test islemi
icin M2, M5 ve M6 alt tiirlerinden 50 goriintii alinmistir. Sonug olarak %94,57 bir genel dogruluk
ve her bir alt tiir i¢in sirasiyla %94,58, %95,06 ve 95.65% elde edilmistir [25].

Kanserlesmis hiicreleri tespit etmek icin yapilan bir baska calismada ayr1 ayri kullandiklari
esikleme ve Whatershed yontemleri ile sirasiyla %81,24 ve %485,27 sonuglarmi elde
edebilmislerdir. Bu sonuca bakarak biyomedikal goriintii isleme segmentasyon isleminde
Whatershed yontemi ile daha yliksek bir basarim elde edilmistir [26].

Losemik enfekte olmus goriintliniin morfolojik analizinin kullanilmasinin 6nerildigi bir calismada
sitoplazma ve cekirdek bolgelerini ayirarak 2 farkli goriintii haline getirmislerdir. Esikleme
yontemi kullanilmis ve sitoplazma, c¢ekirdeklerin goriintiilerini elde etmek i¢in esik yogunluk
degeri verilmistir. Enfekte olmus hiicrenin sinir1 izlenip c¢evrede istenmeyen nesneler
filtrelenmistir. Bu segmantasyon yontemi ile %98,33 liik bir sonug elde edilebilmistir. Elde edilen
segmantasyon ¢iktilar1 Tablo-1 de belirtilmistir [27].

Tablo-1. [27] numarali referans i¢in segmentasyon sonuglari

Losemi Tipleri Hepsi AML CLL CML
Basarili Segmente (30/30) (30/30) (30/30) (28/30)
Edilmis Hlcreler %100 %100 %100 %93,33

Acut lymphoblastic leukemia (ALL), Acute myelogenous leukemia (AML), Chronic lymphocytic leukemia (CLL),
Chronic myelogenous leukemia (CML)

Goriintliniin 1iyilestirilmesi ve boliimlenmesi i¢in Otsu’nun esikleme metodunun oOnerildigi bir
baska ¢aligmada saglikli lenfosit hiicrelerindeki myeloblasts hiicrelerini siniflandirmak i¢in yakin
komsuluk iligkilerine gore kiimeye dahil edilme algoritmasina dayanan kNN (k-Nearest-
Neighbours) kullanilmistir. Sistem, 16semi c¢alismasi i¢in yayinlanmig veri setinde bulunan 108
goriintliye uygulanmistir. Bu yontem %93 dogruluk vermistir. kNN parametrik olmayan
degiskenleri siniflandirma yontemidir. Bu yontem basittir ve normal beyaz kan hiicrelerinden
myeloblasts hiicrelerini ayirmak i¢in de kullanilabilir. Sekil-15 de 6rnek hiicre goriintiileri ve
segmentasyon isleminden sonra elde edilen ¢ikt1 goriilebilmektedir [28].

34



Furkan Cam & Aysegiil Giiven / Elec Lett Sci Eng 15(3) (2019) 23-43

a) Orjinal gGriinti b) Cekirdegi bovanms Beyaz
kan hiicresi gorintiisii
-
. ]
@0
|
&
®
b
c) Segmente edilmis gérimtii

Sekil-15 Miyeloblast hiicreli goriintiilerin ¢iktisi [28]

Saikumar ve digerleri c¢aligmalarinda; benzerlik oranina gore gruplamanin gergeklestirildigi
algoritma olan bulanik kiimeleme yontemi (KFCM) ve uyarlamali esikleme teknigi ile hiicre
cekirdegi elde edilmeye ¢alisilmistir. Tek esik degerine sahip olmak yerine, goriintii ihtiyaglarina
gore dinamik olarak degisen bir esik deger, uyarlamali esikleme olarak adlandirilir. Uyarlanabilir
esik algoritmasinin ¢iktist KFCM kiimelemesine verilmis ve bulanik sinirlari olan bulanik goriintii
elde edilmistir. Hem adaptif hem de KFCM yontemi, tibbi goriintiiler ve disiik yogunluklu
gorlntiiler i¢in birlikte kullanilabilir. Bu yontemlerle elde edilen goriintii daha iyi dogruluk ve
kaliteye sahiptir. Uyarlanabilir esik degerlerinin sonuclari, kiiresel esikten daha iyidir [29].

Yapilan bir diger ¢alismada segmantasyon islemi icin daha az islem yiikii ve paralel veri isleme
konusunda daha basarili olan gri seviye yogunluk yontemleri olan esikleme ve kenar tabanli
boéliimlendirme yontemi Onerilmistir. Bu yontemler renk ve desen bdlgesine gére semgantasyon
prensibine dayanan doku tabanli tekniklere gore zaman ve maliyet konusunda iistiin gelmektedir
[30].

3. Simiflandirma islemleri

Bu boliimde beyaz kan hiicre algilama ve smiflandirma g¢alismalarinda en ¢ok kullanilan
siiflandirma tekniklerinin literatiir analizlerini yapacagiz.

Gautam ve digerleri yaptiklari ¢alismasinda beyaz kan hiicrelerini siiflandirmak i¢in olasilik

kurami icinde incelenen ve bir eleman i¢in olasilik degeri en yiiksek olana gore siniflandirma
ilkesine dayanan Naive Bayes smiflandiricisini kullanmiglardir. Bu ¢aligmada arastirmacilarin
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kullandig1 6zellikler; alan, eksantriklik, ¢evre ve dairesellik parametreleri idi. Onerilen bu
yontemle Tablo-2 de belirtilen dogruluk degerleri elde edilmistir. Ortalama dogruluk degeri
ise %80,88 seviyelerinde oldugu tespit edilmistir [31].

Tablo-2. [31] nolu referans i¢in Naive Bayes siniflandirma sonuglari

Algilanan BKH
Lokosit Egitilen Goruntu Test edilen sayisl Ylzde
Sayisl gorlntd sayisi dogruluk %
Evet Hayir
Notrofil 7 20 14 6 70
Basofil 4 10 7 3 70
Eosinofil 3 8 5 3 62.5
Lenfosit 3 20 20 0 100
Monosit 3 10 5 5 50

Otomatik olarak beyaz kan hiicrelerini siniflandirmak i¢in CNN (Convolutional Neural Network)
yonteminin uygulandigi bir calismada; ResNet50, Inception V3, VGG 16, VGG 19, Xception
yazilimlar kullanilmistir. Sonug olarak CNN yonteminin diger siniflandirma yontemlerine gore
88.5 basarim yiizdesiyle daha basarili oldugu Tablo-3 de gdsterilmistir [32].

Tablo-3. [32] nolu referans i¢in kullanilan yontemlere gore genel dogruluk © [2017] IEEE

Algoritma Genel dogruluk %
K-Nearest Neighnors (k=3) 82.90
Support Vector Machine 84.68
Logistic Regression 85.39
Decision Tree 70.53
CNN Model 88.50

Bir baska calismada ise CNN tekniklerinden olan Alexnet, GoogleNet ve ResNet-101 yontemleri
beyaz kan hiicrelerinin siniflandirilmasi i¢in kullanilmis ve Tablo-4 de basar1 yiizdeleri
belirtilmistir. Ortalama sonug olarak %96,63 liik bir basar1 elde edilmistir [33].

Tablo-4. [33] nolu referans i¢in CNN yontemleri ile hiicreleri siniflandirma dogruluklar

Classification AlexNet GoogleNet ResNet
Basafil %100 %100 %99,44
Eosinofil %100 %99,44 %98,88
Lenfosit %95,51 %95,51 %95,51
Monosit %91,57 %96,63 %98,31
Notrofil %96.07 %96.07 %95,51
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Laosai ve digerleri K-mean kiimeleme ve goriintii icerisinde ki elemanlarin birbirinden en uygun
bi¢cimde ayrilabildigi SVM siniflandirma teknigini kullanarak beyaz kan hiicrelerinden akut 16semi
hastaligini tespit etmeye calismistir. Caligmalarinda 100 adet goriintii kullanan arastirmacilar
hiicreler tizerinden ¢ekirdek ve sitoplazmaya gore ozellikler ¢ikararak birgok siniflandiricida bu
ozellikleri smiflandirmaya g¢alismiglardir. Ancak en iyi performanst %92 dogruluk ile SVM
yonteminden elde etmislerdir [34].

Bir bagka calismada 71 adet beyaz kan hiicresi bulunan bir veri seti lizerinde otomatik
siiflandirma iglemi i¢in goriintii icerisinde maksimum benzer olan pargalar1 gruplayan minimum-
mesafe siiflandiricist kullanilmistir ve 10 6zellik segilmistir. Sonug olarak %91 oraninda bir
basar1 elde edilmistir [35].

Theera ve digerleri yaptiklari c¢alismada Beyaz Kan Hiicrelerini, hiicre ¢ekirdeginden
siniflandirma islemini arastirmiglardir. Bu islem icin 6ne siiriilen motivasyon tiim bir hiicreyi
isleme sokmaktansa sadece hiicre ¢ekirdegini isleme tabi tutmanin daha kolay olmasidir.
Yaptiklar ¢alismada 6zellikler iizerinden olasilik modellerinin ¢ikarildigi ve bu modeller ile
goriintiiniin hangi siifa ait oldugunu belirleyen Bayes siniflandirma metodu ve yapay sinir aglari
(YSA) kullanmiglardir. Elde ettikleri ¢iktilar1 benzer ¢alismalarla karsilagtirmiglar. Sonug olarak
Tablo-5 de gozlemlenen ¢iktilar elde edilmistir ve ortalama %77 siniflandirma basarim orani
saglayabilmislerdir [36].

Tablo-5 [36] nolu referans i¢in siiflandirma ¢iktilar1 © [2007] IEEE

Bayes Siniflandirma Metodu Sonuglari
Siniflandirma orani
Geleneksel Elde edilen
Egitim Test Egitim Test
%81,15 %77,49 %73,25 %63,39
%73,90 %69,37 %82,17 %68.08
Yapay Sinir Aglari Siniflandirma Sonucglari
Siniflandirma orani
Geleneksel Elde edilen
Egitim Test Egitim Test
%80,63 %77.05 %59,34 %54,80
%83,38 %76,55 %74,34 %61.03

Ongun ve digerleri, kan ve kemik iligi goriintiilerini tamamen otomatik hale getirmek icin
yaptiklar1 ¢alismada, SVM metodunu coklu siniflandirma i¢in kullanmislardir. 100 farkli test
goriintiisii igeren bir veri setinde rastgele segilen %30 luk gruptan %91.03 bir dogruluk orani elde
etmislerdir. Sonuclarinin dogrulugunu kontrol etmek i¢in kullanildiklar1 leave-one-out testinde ise
ayni parametreler ile %87,98 oraninda bir dogruluk elde etmislerdir. Yapilan bu ¢alismada SVM
yontemine ek; kNN, Linear Vector Quantization (LVQ), YSA gibi ¢esitli yontemler de
denenmistir. Ancak Tablo-6 da gdzlemlenecegi ilizeren en iyi sonuglar SVM yonteminde elde
edilmistir [37].
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Tablo-6 [37] nolu referans i¢in kullanilan yontemlerin ¢iktilart

Siniflandirici Egitim dogrulugu Test dogrulugu
kNN %82,22 %80,76
Lva %93,89 %83,33
YSA %99,44 %89,74
SVM %100,0 %91.03

Yampri ve digerleri yaptiklar1 arastirmada 50 adet Beyaz Kan Hiicresi iizerinde siniflandirma
calismalarinda bulunmuslardir. Tlk dnce elindeki veri setlerini boyut olarak azaltmak en iyi temsil
eden bilesenlerini bulabilmek i¢in Temel Bilesenler Analizini kullanmislardir. Ardindan elde
ettikleri ¢iktilar1 siniflandiriciya tabi tutarak ortalama %92 oraninda dogruluk elde edebilmislerdir.
Tablo-7 de siniflandirma da elde edilen dogruluk oranlarini belirtmislerdir. [38].

Tablo-7 [38] nolu referans i¢in Siiflandirma Ciktis1 © [2006] IEEE

Egitim Sonuclari

Hiicre Adi Sinif No Yanlis Siniflandirma % Dogruluk
Eosinofil 10 0 100
Basofil 10 0 100
Lenfosit 10 0 100
Monosit 10 0 100
Notrofil 10 0 100

Test Sonuclari

Eosinofil 10 0 100
Basofil 7 3/ Monosit 70
Lenfosit 10 0 100
Monosit 10 0 100
Notrofil 9 1/Eosinofil 90

2016 da yapilan bir ¢calismada Manik ve digerleri Beyaz Kan Hiicreleri siniflandirabilmek i¢in
hiicre gorintiileri igerisinden hiicre ve c¢ekirdek kisimlarini segmantasyon islemleri ile
cikarmiglardir. Daha sonra elde ettikleri goriintiiler tizerinde YSA teknigi kullanmislardir. Sonug
olarak ortalama %98,9 oraninda bir basari1 elde edebilmislerdir [39].

Bir bagka ¢alismada, beyaz kan hiicrelerini siniflandirmak i¢in yapay sinir ag1 ¢esitlerinden olan;
cok katmanli algilayicilar (MLP), SVM ve bir hibrit yapay ag cesidi olan hiper dikddrtgen
komposit (HPCNN) yapay sinir aglar1 kullanilmistir. Goriintii {izerinden geometrik, renk vs. gibi
ozellikleri ¢ikarilarak hiirelerin ayrimi basarilmistir. Daha sonra sistem 450 beyaz kan hiicresi
gorintiisii ile test edilmis ve elde edilen dogruluk degerleri Tablo-8 de belirtilmistir. Elde edilen
sonuglara géore MLP yonteminin diger yapay zeka yontemlerine gore daha basarili oldugu tespit
edilmistir [40].
Tablo-8 [40] nolu referans i¢in Siniflandirma Ciktist

Siniflandiricilar

Egitim seti Dogruluk

Test seti dogruluk

Genel

MLP

%99,67

%98,01

%99,11
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SVM %100,0 %92,72 %97,55
HRCNN %100,0 %66,90 %88,89
4. Degerlendirme

Kullanilan yontemlerin 1s181nda ileri ¢alismalarimizda, kullanacagimiz beyaz kan hiicresi veri seti
tizerinde islemlerin daha dogru bir sekilde yapilabilmesi i¢in belirlenen 6n islem yontemleri
uygulanacaktir. Bunlar arasinda mikroskop altinda alinan goriintiilerin, aydinlik problemi
nedeniyle net ¢gikmama sorunlarmin iistesinden gelmek i¢in YCbCr renk doniisiimii, goriintii
tizerinde islemleri etkileyecek giiriiltillerin yok edilmesi i¢in morfolojik iglemler 6n plana
ctkmaktadir. Ancak hiicre c¢ekirdeginin hiicreyi belirleme konusunda 6nemli bir bilgiye sahip
olmasi ve ikili goriintliye ¢cevirme gibi yontemlerin bu bilgiyi ¢ogunlukla yok etmesi sebebiyle bu
yontemler ileriki calismalarimiza dahil edilmeyecektir.

Smiflandirma islemlerinde daha anlamli ve kolay analize olanak saglamasi sebebiyle
segmentasyon metotlari ileride yapilacak ¢alismalara dahil edilecektir. Daha 6nce de bahsedildigi
gibi, hiicre tanima konusunda hiicre ¢ekirdeginin 6nemli bilgiye sahip olmasi sebebiyle, hiicre
icerisinden ¢ikarilip daha sonra siniflandirma igslemlerine tabi tutulmasi diisiiniilmektedir. Hiicre
cekirdeginin ¢ikarimi konusunda basarili bir metot olan K-Means segmantasyonu yonteminin ve
ozellikle goriintii igerisinden hiicre ¢ikarimi konusunda basarili olan Whatershed yonteminin
kullanilmas1 amag¢lanmaktadir.

Son olarak siniflandirma iglemlerinde basarim degeri ¢cok yiiksek olan, goriintii igerisinden birkag
0zellik ¢ikararak goriintiiyii tanima temeline dayanan CNN (Convolutional Neural Network) ilk
tercihler arasinda olacak olup, CNN metotlarindan ResNet50 ve ResNet101 gerekli testlere tabi
tutulup degerlendirilecektir. Bununla birlikte diger basarili siniflandirma yontemlerinden olan
SVM, YSA, MLP yontemleri teste tabi tutulacak olup, gerekli karsilastirmalar yapilacaktir.
Incelenen siniflandirma galismalarda diisiik basarim orani elde edilmis olan Decision Tree, Naive
Bayes gibi yontemler test asamasina dahil edilmeyecektir.

5. Sonug¢ ve Tartisma

Bu c¢alismamizda beyaz kan hiicresinin algilanmasi ve siniflandirilmasi iizerine son yillarda
yapilan c¢aligmalar incelenmis ve Tiirkge bir kaynak olusturulmasi amacglanmistir. Yapilan
caligmalar da alinan mikroskop goriintiilerini daha kaliteli hale getirmek icin 6n islemlere tabi
tutuldugu goriilmektedir. En ¢ok kullanilan ve bir sonraki islemlere yiiksek basarim saglayan 6n
islem teknikleri arasinda; ikili goriintiiye cevirme, esikleme ve morfolojik islemler oldugu
gorilmektedir. Kullanilan segmentasyon yontemleri arasinda; Whatershed, k-means, kNN
yontemlerinin basarimi dikkat ¢ekmektedir. Siiflandirma islemi i¢in kullanilan CNN yontemi
gorlintii icerisinde birden fazla 6zellik ¢ikarma ve smiflandirma konusunda basarimi benzer
sekilde dikkat c¢ekicidir Ayn1 zamanda SVM, yapay sinir aglari teknikleri kullanilarak da yiiksek
dogruluk elde edilebilmistir.

Cogu arastirmaci bu islemler ic¢in farkli teknik ve yontemler kullanmistir. Ancak kullanilan bu
metotlarin farkli avantaj ve dezavantaj sunmalarindan dolay1r kesin olarak en iyi sonug
alabilecegimiz tek bir metot dan bahsetmek miimkiin degildir. Bu sebeple bizlere maksimum
dogrulugu veren yontemi ve algoritmay1 ortaya koymamiz gerekmektedir. Bundan dolay1 beyaz
kan hiicrelerini algilamak ve saymak i¢in bu metodolojiyi genis capta incelemek gerekmektedir.
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