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OZET

BIYOMEDIKAL iSARET VE GORUNTULERDE GORGUL KiP AYRISIMI
Omer Faruk KARAASLAN

Bilgisayar Mihendisligi Anabilim Dali

Ylksek Lisans Tezi
Tez Danismani: Yrd. Dog. Dr. Gékhan BILGIN

Biyomedikal veriler, kullanildiklari otomasyonlar sayesinde hastalik teshisinde
doktorlara buylk kolayliklar saglamaktadir. Bu verilerin gesitli isaret, gorintl isleme
algoritmalari kullanilarak incelenmesi ve siniflandirma algoritmalariyla yapisal
ozelliklerinin gikarilmasi giiniimizde yaygin hale gelmistir.

Biyomedikal alandaki bu yaygin kullanim, beraberinde bazi sorunlari da getirmistir.
Bilgisayar ortaminda olusturulan yapay isaretlerin aksine EKG gibi biyomedikal
isaretlerin diizensiz ve glriltili yapisi, klasik isaret isleme algoritmalarinin uyarlanmasi
konusunda yetersizlige sebep olmustur. Benzeri durum, iki boyutlu isaretler olan
histopatolojik goriintller icin de gecerlidir. Bu yapilardaki gurilti ve belirsizlikler,
siniflandirmada kullanilacak 6zelliklerin ¢ikarilmasina engel olmaktadir.

Bu tez calismasinda, belirli bir formil gerektirmeyen, veriyle uyumlu ¢alisan Gorgul Kip
Ayrisimi (GKA, Empirical Mode Decomposition) kullanilmistir. iki béliimden olusan bu
c¢alismanin ilk boélimiinde EKG isaretleri incelenmis, klasik isaret ayristirma
yontemleriyle performans kiyaslamasi yapilmis ve GKA’nin 6zellik ¢ikariminda daha
basarili oldugu gozlenmistir. Bu basarim degeri, Destek Vektor Makineleri'yle (DVM,
Support Vector Machines) siniflandirma yapilarak elde edilmistir. ikinci bélimde de
histopatolojik gorintiler incelenmis, GKA’dan elde edilen ozellikler cesitli morfolojik
araclarla eniyilestirilmis ve orijinal gorlintl 6gesi degerleriyle elde edilen o6zellik
kiimelerine kiyasla Rassal Ormanlar (RO, Random Forests) yontemi kullanilarak elde
edilen siniflandirma basarisinda ilerleme kaydettigi gozlenmistir.

Bu calismadan elde edilen bilgiler, GKA ile biyomedikal isaretlerden elde edilen
Ozelliklerin, uygun glrilti giderme araclarinin  kullanilmasiyla, siniflandiriima

Xi



performansini arttirma konusunda klasik yontemlerden elde edilen oOzelliklere gére
daha belirleyici oldugunu géstermistir.

Anahtar Kelimeler: Biyomedikal isaretler, gorgul kip ayrisimi, siniflandirma, fourier
donisimi, dalgacik donlisimi, destek vektor makineleri, rassal ormanlar, morfolojik
islemler, gizli markov rastgele alanlari modeli

YILDIZ TEKNiK UNIVERSITESiI FEN BiLIMLERI ENSTITUSU
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ABSTRACT

EMPIRICAL MODE DECOMPOSITION ON BIOMEDICAL SIGNALS AND
IMAGES

Omer Faruk KARAASLAN

Department of Computer Engineering

MSc. Thesis

Advisor: Asst. Prof. Dr. Gokhan BILGIN

Biomedical data provides great convenience to doctors thankfully to automations that
are used by them. It has been very common to extract and analyze structural features
of these data by implementing various signal, image processing and classification
algorithms.

This wide usage in biomedical area accompanies some problems, too. In contrast to
artificial signals which are created in computer environment, irregular and noisy
structure of biomedical signals such as ECG, EEG reasons lack about adaptation of
signal processing algorithms. Same case is valid for histopathology images which are 2-
dimensional signals. Uncertainties and noises in these structures prevent to extract
features that will be used in classification.

In this thesis study, Empirical Mode Decomposition (EMD), which works adaptively
with data and doesn’t need for a specific formulation, has been used. In the first
chapter of this study which is consisted of two chapters, ECG signals have been
analyzed, a performance comparison has been made with classical signal
decomposition methods and it has been observed that EMD is more successful about
feature extraction. This performance value has been acquired by classifying with
Support Vector Machines (SVM). In the second chapter, histopathology images has
been analyzed, the features extracted from EMD have been optimized various
morphological tools and it has been observed that a progress has been made at
classification success obtained by using Random Forest (RF) method comparing with
the extracted feature sets of the original pixel values.

Xiii



The acquired information from this study demonstrates that extracted features from
biomedical signals with EMD is more identifier according to extracted features from

classical methods about increasing classification performance by using suitable denoise
tools.

Keywords: Biomedical signals, empirical mode decomposition, classification, fourier
transform, wavelet transform, support vector machines, random forests,
morphological operations, hidden markov random fields model

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES
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BOLUM 1

GIRIS
Tip alaninda tedaviyi kolaylastiran uygulamalar, giinimizde olduk¢a yayginlasmaya

basladi. Biyomedikal verilerin gercek zamanli degerlendirilmesi, hastalik belirtilerinin

kolaylikla algilanabilmesi bu alanda yapilmis calismalardan yalnizca birkagidir.

Cihaz kalitesinin artmasi, biyomedikal araglarla elde edilen verilerin belirleyici kalitesini
arttirmis, bu da Bilgisayar Destekli Teshis (BDT) uygulamalarinin performansina katki

saglamigstir.

Biyomedikal veri kapsaminda kullanilan EKG isaretleri ve histopatolojik gortntiler, bu
tez galismasinda incelenmistir. EKG, kalbin bulundugu duruma goére viicut Uzerinde
olusturdugu elektriksel isaretlerin gosterimi olarak ifade edilir ve kalp hastaliklarinin
teshisinde, 6n tanisinda yaygin olarak kullanilir. Histopatolojik gorlntiler de ilgili
dokunun hiicresel yapilarini barindiran ve gerektiginde bozuk hicre sekillerinin
incelenmesi araciligiyla 06zellikle kanser konusunda ©6n teshisi kolaylastiran

goriuntilerdir.

Yaygin kullanimlarinin dezavantaji olarak, bu isaret ve goriintiler edinildikleri yere gore
cesitlilik arz etmektedir. Bunun icin isaret ve gorintiniin dogrusal oldugu ve duragan
oldugu gibi belli varsayimlara dayal olarak incelenmesi ve ayristirilmaya calisiimasi,
bulundugu duruma gore siniflandirilmasini zorlastirmaktadir. Clnkl gercek hayatta
elde edilen isaretler, bilgisayar ortaminda belli bir fonksiyona bagh olarak Uretilen
isaretlere nazaran daha dizensiz yapilar barindirir. Bu yapilarin icinde yer alan
glriltilerin  giderilmesi ve ilgili biyomedikal verinin yeniden vyapilandiriimasi,

siniflandirma islemini kolaylastiracaktir.



Bu islemlerin gergeklestirilebilmesi igin, belirli bir fonksiyon g¢ergevesinde hareket
etmeyen, veriyle uyumlu bir metodun kullanilmasi gerekmektedir. Gorgil Kip
Ayrisimi(GKA, Empirical Mode Decomposition) yontemi, veriyle uyumlu bir sekilde
yinelemeli olarak ilgili isaret ya da gorintiye ait frekans ve alt pargalarinin edinilmesini
saglayan bir yontem olarak[1l], bu tez calismasi kapsaminda incelenmis ve

degerlendirilmistir.

Bu calismanin boélimleri su sekilde olusturulmustur: Bolim 2’de EKG ve histopatolojik
gorintilerin yapilarinda bahsedilmistir. Bolim 3’te GKA ve yaygin kullanilan stridmleri
anlatilmistir. Bolim 4’te GKA’dan elde edilen 6zelliklerdeki gurultilerin giderilmesini
saglayan yontemlerden bahsedilmistir. Bolim 5’te calisma kapsaminda kullanilan
siniflandirma algoritmalari agiklanmistir. Bélim 6’da Deney ve Uygulama kisminda
yapilan islemler ve denemeler adim adim anlatiimistir. Bélim 7’de Sonug kismiyla da

¢alismadan elde edilen gikarimlar aktariimistir.

1.1 Literatiir Ozeti

Bu tez ¢alismasinda bir boyutlu biyomedikal isaret olan EKG verilerinden hastalik tespi-
ti ve iki boyutlu isaret olan histopatolojik resimlerde hiicre boélitleme yapilmistir. Bu

islemlerle ilgili yapilmis ¢alismalar literatlirli oldukga zenginlestirmistir.

Bir boyutlu isaretler olan EKG verilerinin tespiti hakkinda yapilan c¢alismalar, isaretin
incelenen kisimlarina gére degiskenlik géstermektedir. isaretin QRS bdlgesinin tespi-
tiyle ilgili bilinen en yaygin ¢alisma 1985’te Tompkins[2] tarafindan ortaya konmustur.
Yapmis oldugu calismada Tompkins, oncelikle dogrusal stizgeclerle gurilti etkilerinin
giderilmesini saglamis, ardindan fark alma(differentiator) ve karesini alma(squaring) ile
EKG sinyalindeki bolgeler arasi farkin belirginlesmesine sebep olmustur. Son olarak da
hareketli pencere yontemiyle de QRS bolgesinin tespit etmistir. Uslu ve Bilgin[3] de
aritmik EKG siniflandirmasi konusunda yerel kesirli Fourier Donlisima’na kullanmugtir.
Fetlis durumundaki bebegin iki kalp atimi arasini gosteren RR araligindaki degisikligin
tespiti de GKA kullanilarak Ortiz vd. [4] tarafindan yapilmistir. Bu calismada Ortiz,
yiksek frekanslari GKA ile elde etmis, dislik frekanslarin da soluk alip vermek etkisi
olarak 6ngoérmistir. Bu sayede EKG isaretini guriltilerinden arindirmis ve yliksek

frekans bilgilerini kullanarak yeniden olusturmus. Pan vd. [5], GKA kullanarak EKG’lerde
2



cihaz ya da kullanici tarafindan meydana gelen anahat sapmalarini gidermek amaciyla
bir calisma yapmistir. Dalgacik donlsimiiniin, GKA ile kullanildigi uygulamalar
mevcuttur. Yang ve Tang’'in [6] EKG tespiti ve Khiari vd. [7] nin R dalga tespiti
konusunda yaptigi c¢alismalar bunlardan birkagidir. Pinheiro vd. [8], da EKG
isaretlerinden GKA ile gikardiklari 6zellikleri Temel Bilesen Analizi (TBA) ile incelemistir.
De Ridder vd. [9] GKA’nin, dalgacik ve FIR slizgegleri ile kiyaslamasini yapmis ve
GKA’nin daha iyi oldugunu goézlemislerdir. Karagiannis ve Constantinou [10] da
yaptiklari calismada, GKA’'nin glrilti giderme konusunda basarih oldugunu

gostermislerdir.

iki boyutlu isaretler olan gériintiilerde béliitleme konusunda da calismalar mevcuttur
[11], [12]. Anoraganingrum[13] tibbi resimlerde medyan siizgeciyle 6nisleme yapmis,
esikleme ve matematiksel bigimbilim yontemlerini kullanarak kan hiicreleri ile timor
hicrelerinin ayirt edilebilmesini saglamistir. Bamford ve Lovell[14] etkin cevrimleri
(active contours) ve egiticisiz siniflandirma algoritmalarini kullanarak hiicre ¢cekirdegi ve
hicre bolatlemesi yapmislardir. Zhang vd.[15] MR gorintilerinin  bolitlenmesi
konusunda Gizli Markov Rastgele Alan (GMRA, Hidden Markov Random Field)
yontemini kullanmiglardir. Huang ve Lee[16] histopatolojik goriintiilerinde mitozlu ve
mitozsuz hicrelerin siniflandirilmasini ayricalikli bagimsiz bilesen analizi (XICA;
exclusive independent component analysis) yontemiyle gerceklestirmistir. Bu
calismada, esikleme ve boélitleme islemleri yardimiyla hiicreler tespit edilmis ve
dokusal tanimlayicilar yardimiyla 6znitelikleri g¢ikarilip siniflandirilmistir. Hostalkova ve
Prochdazka[17] biyomedikal gorintilerde gurilti giderimi icin Dalgacik Donlisimi (DD,
wavelet transform) kullanmis ve basarili sonuc almislardir. Ben Said vd.[18] karaciger
timor hicrelerinin belirlenmesi icin hicrelerin uzamsal bilgilerini ve ¢ boyutlu
komsuluk vyapilarini  (voxels) GMRA-BE yontemiyle siniflandirmis, ardindan
bicimbilimsel islemleri ve etkin ¢evrimleri kullanmislardir. Pang vd.[19] hlicre ¢ekirdegi
bélitlemesinde Kivrimli Aglar(KAG, Convolutional Networks) yéntemini kullanmislardir.
Krinidis vd.[20] renk histogramini GKA ile ayristirarak goriintl boliitleme kapsaminda
yeni bir yontem gelistirmislerdir. Sertel vd.[21], dogrusal olmayan renk miktarlama ile
histopatolojik resimlerin bolUtlenmesini saglamislardir. Gallix vd.[22] GKA'y1 kullanarak

beyin SPECT (Single-Photon Emission Computed Tomography) gorintilerini



bolutlemeyi basarmiglardir. Chen vd.[23] iris goruntilerinden 6zellik gikarimi
konusunda GKA'yi kullanmislardir. Mahmood vd.[24] olasilik haritalari kullanarak beyin
MRI(Magnetic Resonance Imaging) gorintilerinde béliitleme yapmistir. Albayrak ve
Bilgin[25] kanser hiicrelerinin tespiti ve siniflandiriimasi konusunda dokusal 6zellikleri

kullanmistir.

1.2 Tezin Amaci

Bir ve iki boyutlu biyomedikal isaretler, hastanin durumunu belirten niteliklere sahiptir.
Bu niteliklerin ilgili tip mensubuna en iyi sekilde sunulmasi, hastalik teshisinde blyuk
kolayliklar saglayacaktir. Dogrusal ve duragan olmayan isaretlerin islenmesinde sikinti
olusturan Fourier gibi klasik isaret ayristirici yontemlerin aksine, siireci kolaylastirmak
adina; daha dnceden isaretlenmis verilerin kullanilmasi, ilgili verinin kendisiyle uyumlu
bir sekilde o6zelliklerinin g¢ikarilmasi ve ¢ikarilan bu 6zelliklerin uygun siniflandirma

parametreleriyle niteliginin belirlenmesi gerekmektedir.

Bu tezin amaci bir ve iki boyutlu biyomedikal isaretlerin egiticili siniflandirma yontem-
lerinde kullanilmasi icin veriyi belirgin kilacak niteliklerin edinilmesidir. Elde edilen
niteliklerin uygun gurilti giderme algoritmalariyla en iyilestiriimesi ve siniflandirma

performanslarinin bu sayede gelistiriimesi amaclanmaktadir.

1.3 Hipotez

Biyomedikal isaret ve gorintilerin son zamanlarda detayli bir sekilde elde edilmesi,
biyolojik yapilarin incelenmesi ve secilmesi konusunda bulyik kolayliklar saglamaktadir.
Verilerdeki detayin artmasi; glrilti miktarini da etkilemekte, FD gibi formil esasli
isaret ayristirma yontemleri tek basina yeterli olmamakta, verinin kendisiyle uyumlu

olan GKA yonteminin kullanimini 6zellik gikarimi bakimindan zorunlu kilmaktadir.

Bu c¢alismanin birinci kisminda bir boyutlu biyomedikal isaret olan EKG’lerin
Ozelliklerinin GKA ile ¢ikarilacak ve giriltilerinin DD ile giderilmesiyle siniflandirma
performansi artacaktir. Calismanin ikinci kisminda da histopatolojik gortntilerin 6ge
bazinda o6zellikleri GKA ile cikarilacak ve cesitli bicimbilimsel (morfolojik) islemlerle

siniflandirma basarisi artacaktir.



BOLUM 2

VERi TANIMLARI

Bu bolimde, calisma esnasinda kullanilan Elektrokardiyografi (EKG) isaretleri ve
histopatolojik  gorintilerin  tanimi, yapisi ve genel kullanim alanlarindan

bahsedilmektedir.

2.1 Elektrokardiyografi

Gunlmuzde en yaygin 6lim sebepleri arasinda olmasi nedeniyle kalp hastaliklarinin ve
ritim bozukluklarinin bilgisayar destekli teshis (BDT) sistemleri ile mimkin oldugunca
erken tanimlanmasi ve bunun paralelinde BDT sistemlerinin gelistirilmesi gittikce daha
onemli hale gelmektedir. Ozellikle kalp-damar alaninda doktor ve uzmanlara teshis ve
tedavi asamasinda buylk kolayliklar saglayan en énemli BDT sistemlerinden biri de

Elektrokardiyografi(EKG) dir.

Yunanca elektriksel aktivite anlamina gelen “elektro”, kalp anlamina gelen “kardio” ve
yazmak anlamina gelen “graph” kelimelerinin birlesiminden olusan EKG, viicuda
yayilan elektriksel biyomedikal isaretleri kullanarak kalbin durumunu gosteren, kalp
ritim bozukluklarinin ve hastaliklarinin erken tespitinde kullanilan bir goruntileme
bicimidir. Temel galisma prensibi, viicut ylzeyindeki elektriksel isaretlerin elektrotlar

ile alinmasi ve sayisallastirilarak gosterimine dayanir.

2.1.1 EKG Tarihgesi

EKG’'nin glinimizdeki vyapiya benzer ilk kullanimi 1872'de St Bartholomew

Hastanesi'nde bilege baglanan kablolar ile yapilmistir. Kalp atimlarinin bir cihaza



aktarilarak gercek zamanl kaydedilmesini saglayan ilk makine Augustus Waller

tarafindan olusturulmus ve St. Mary Hastanesi’'nde kullanilmistir.

Bu alanda c¢igir agan ilk gelismeyi, 1901'de Willem Einthoven sicimli akimdlgeri icat
ederek yapmistir. Akimolgerin uglarini iki adet igleri tuzlu ¢ozelti barindiran kaplara
baglamis ve kalp bilgisini 6grenecek sahsin bir ayagi ve bir kolunu, bu kaplarin igine
daldirmistir. Bu sayede suyun igindeki iyon hareketini gozlemlemis ve bunu
kaydetmistir. 1897’de Clément Ader tarafindan icat edilen cihazdan ve Waller’in
makinesinden daha hassas bir kilcal damar 6lciimi gerceklestirmistir. Daha sonra elde
ettigi kayitlarin genel yapisina bakarak, EKG giktisinin belirli bolimlerine P, Q, R, Sve T
harflerini atamis ve bu bdlimlere bakarak kalp ritimlerindeki duzensizlikleri
siniflandirmistir. 1924’te de yaptigl ¢calismalar sebebiyle tip alaninda Nobel 6dalini

almistir.

Gunlmuzde daha gelismis teknolojilere sahip olan EKG cihazlarinin temel ¢alisma
ilkeleri Einthoven’in cihazinin yapisiyla benzerlikler tasir. Bu alanda yapilan bilimsel
arastirmalar, olcim tutarliik ve sistemlerinin iyilestirilmesi, anlik kalp ritim bozuklugu

tespitinin hizlandirilmasi tGzerinedir.

2.1.2 EKG Ol¢iimii

Klasik 12 bashkli EKG cihazlarinda elektrotlar hastanin belirli kaburga ve gogis ylzeyine
O0zel vyapidaki bir jel kullanilarak vyerlestirilir. Jelin etkisini arttirmak amaciyla
elektrotlarin yerlestirilecegi bolgedeki tiiy ve killar temizlenir. 12 basliktan elde edilen
elektrik potansiyel buylkligh periyodik kaydedilir. Bu sayede kalbin elektriksel
kutuplanma buiyukligu ve yoni belirlenmis olur. Elde edilen gerilim-zaman grafigine de

EKG adi verilir.

Her kalp atimi esnasinda, saglikl kalp diizenli bir kutuplanma sureci icindedir. Bu slire¢
sinoatriyal digimdeki kalp atisi diizenleyici hicreler tarafindan baslatilir, kulakgik
boyunca kutuplanma devam eder. Son olarak karincik boyunca asagi ve sol yonde

Purkinje lifleri aracihgiyla slire¢ tamamlanir.
Bir EKG ciktisi,

e Kalp atimlarinin hiz ve ritmi



e Kalp karincik ve kulakgiklarinin boyut ve yeri
e Kalp kaslarindaki ve dolasim sistemindeki yipranmalarin blayiklGgu
e Kalp ilaglarinin etkileri

basliklari altinda uzman kullanicilara genis bilgiler saglar. Saglikl bir kalp vurusuna ait

bolutlerin ve araliklarin gosterimi Sekil 2.1’de verilmektedir.
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Sekil 2. 1 Bir EKG isaretinin bolimleri

Saglikh kalp vurularinin belirli bir ritmi vardir. Kalp-damar sistemindeki herhangi bir
sorun ya da gecikme, bu ritmi etkiler ve ortaya Aritmik EKG ¢ikar. Aritmik EKG’lerin
yapisi, normal EKG’lerden farkhdir. Hastalik tirine gore gesitli aritmik EKG tirleri
mevcuttur(erken, karincikla ilgili, iletimsel vs...). EKG olgiimleri sirasinda, insan hareke-
ti, sehir sebekesi, nefes alis verisi kaynakli giriltiler de EKG bilgisinin tespitini zorlas-
tirmaktadir. Literatiir Ozeti’'nde de belirtildigi (izere, yapilan calismalarin biyiik cogun-
lugu bu tarz giriltilerin mimkin oldugunca azaltihp EKG’den hastalik tespitini kolay-

lastiracak 6zelliklerin edinilmesi Gzerinedir.



2.2 Histopatolojik Goériintiiler

Doku anlamina gelen “Histos”, hastalik anlamina gelen “pathos”, ve bilim anlamina
gelen “logos” kelimelerinin birlesiminden olusan histopatoloji, doku diizeyindeki yapi-
larin yipranmalarini gézlemleyerek hastaliklarin 6nceden tedavisi konusunda tip men-

suplarina kolaylk saglayan bir bilim dahdir.

Patoloji biliminin tarihi, optik mikroskobun tarihiyle benzerlik gosterir. 17. Yizyilda
Robert Hooke'un Micrographia isimli calismasiyla insan hiicre yapilari gorsel olarak
sunulmus ve buylk ilgi toplamistir. 19. ylzyilda ayri bir bilim dali olarak kabul edilen
histopatoloji, 20. ylzyillda elektron mikroskoplarinin icadiyla biyuk ilerlemeler

kaydetmistir.

Histopatolojide temel olarak uygulanan islem, hasta dokudan alinan bir kesitin yapisal
veya islevsel olarak bozulmaya ugrayip ugramadig kontrol edilerek gerekli teshisin
konmasidir. Bu teshisin konabilmesi icin hiicre ile hicre disi yapilarin birbirinden
ayrilmasi ve boylelikle kullanici uzmana kolaylik saglanmasi gerekmektedir.

X

Sekil 2. 2 Bir histopatolojik resim 6rnegi

Hicrelerin ve vyapilarin tespitini kolaylastirmak amaciyla ilgili dokuya uygulanan

islemler sirasiyla su sekildedir:



2.2.1 Saptama

Vicuttan alinan dokular canliliklarini bir siire daha devam ettirir. Yapilarin bu canlilik
suresinde saptanabilmesi ve gevresel etmenlerden etkilenmemesi igin ilgili doku 6zel
bir sivida bekletilir. Sivi olarak genelde, doku yapisini uzun siire muhafaza edebilen

%10’luk formalin ¢ozeltisi kullanilir.

2.2.2 Takip

Saptamadan belirli bir siire sonra, dokunun belirgin ve sert olmasi amaciyla formalin ya
da kullanilan sivi uzaklastirihr. Dokunun sertligini azalttigindan, alkol kullaniimissa ksilol
yardimiyla ortamdan uzaklastirilmasi gerekir. Daha sonra da, alkol ve ksilolle steril hale
getirilen sivi parafin dokuya aktarilir. Oda sicakliginda katilasan parafin sayesinde ilgili
dokular daha belirgin ve islenecek hale gelir. Ardindan numaralandirma ve takip islemi
gerceklestirilir. Vakumlama, mikrodalga gibi yontemlerle dokularin islenmesi oldukca

kolaylasir.

2.2.3 Bloktan Kesim

islenen dokular, dikdértgen prizma bicimindeki kaliplara konulur ve ince film halinde

kesilebilmesi amaciyla tzerlerine 1sitilmis parafinin dokiliip sogutulur.

Parafin bloklar; Mikrotom aygitiyla belirli kalinlkta kesilir, daha sonra kesitler 1lik su
banyosuna, oradan da lamlara aktarilir. Kesitlerin ksilol ile parafinden arindiriimasinin

ardindan boyama islemi baslatilr.

2.2.4 Boyama

Histopatolojik ¢alismalarin son asamasi olan boyamada Hematoksilen-Eozin boyama
yontemi (H&E) kullanilir. Yapilari belirleyebilmek amaciyla; hiicre c¢ekirdekleri
Hematoksilen (mavi) ile, hiicre sivisi da Eosin (kirmizi) ile boyanir. Yapilan son

calismalarda, belirli yapilarin tespiti icin antikorlar da kullanilmaya baslanmistir.



BOLUM 3

OZELLIK CIKARIMI

Bu bolimde, biyomedikal isaret ve gorintilerin siniflandirimasinda kullanilacak

ozelliklerin gikariminda kullanilan yéntemlerden bahsedilecektir.

3.1 Gorgiil Kip Ayrisimi

Hilbert-Huang Donlisimi (HHD, Hilbert-Huang Transform)’niin birinci asamasi olan
Gorgil Kip Ayrisimi 1998’de Huang vd. [1] tarafindan dogrusal olmayan ve duragan
olmayan zaman serilerinin incelenmesi igin ortaya atilmistir. GKA, en karmasik yapidaki
verileri bile ickin Kip Fonksiyonu (iKF, Intrinsic Mode Function) adi verilen sinirli sayida

pargaya ayristirabilmesi sebebiyle HHD’nin en énemli kismi olarak goérulir.

IKF’ler tipik olarak isaretin anlk frekanslarini zaman fonksiyonu olarak sunarlar. ilgili
x(t) isareti yinelemeli bir sekilde adim adim ayristirilir. Ardindan isaretin 6zelligine

gore belirli sayida iKF (IKF;,i = 1,2, ...,n) ve artik isareti (art) elde edilir:

x(t) = Zn_liKFi + art (3.1)

i=

GKA islemi su sekilde uygulanir:

Adim 1. Oncelikli olarak isaretin tiim yerel minimum ve maksimum noktalari ¢ikarilr.

isarete ait maksimum noktalari ile (ist zarf (env,,4,); minimum noktalari ile de alt zarf
(envy,in) elde edilir.

Adim 2. Elde edilen zarflarin ortalamasi, giris isaretinden gikarilir:
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(envmin + envmax)
2

x(t) = x(t) — (3.2)

Adim 3. Ortalama zarf isareti u¢ noktalar barindirdik¢a bu isleme birinci adimdan
itibaren devam edilir. U¢ noktalarin tamamlanmasi, ilgili adimda iKF’nin bulundugunu

gosterir.

Adim 4. Uciincii adimda elde edilen iKF, giris isaretinden cikarilir ve kalan isaret giris
isareti gibi degerlendirilerek islem birinci adimdan itibaren yinelemeli olarak devam
ettirilir. Giris isareti u¢ nokta barindirmadigr zaman, artik isareti (art) elde edilir ve

islem tamamlanir.

Ornek bir EKG isareti tizerine uygulanan GKA’nin sonuglari Sekil 3.1’de verilmistir:
Elde edilen iKF’ler iki kosulu saglamalidir:

1) Sifirdan gecis ve uc noktalarin sayisi ya esit olmali ya da en fazla 1 farkh olmahdir.

2) Yerel maksimum noktalariyla belirlenen Ust zarf ile yerel minimum noktalariyla

belirlenen alt zarfin ortalamasi sifir olmalidir.

GKA, veri ile uyumlu oldugu ve ilgili isaret frekansinin zaman bilgisini kapsayacak
sekilde yerel 6zellikleri inceledigi i¢in, dogrusal olmayan ve duragan olmayan isaretler

ile oldukca verimli calismaktadir.
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Sekil 3. 1 Bir EKG isaretinde GKA uygulamasi
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Yaygin olarak kullanilan Fourier Donilsimi ve Dalgacik Dénlsimi’niin aksine GKA,
giris verisi icin isaretin duragan olmasi gibi herhangi bir varsayima gerek duymaz.
Fourier Donisumdi, isaretin duragan ve dogrusal oldugunu varsayar, ancak bu varsayim

isareti ayristirici bir 6zellige sahip degildir.
Asagidaki formule sahip bir frekansi ele alalim:
x(t) =cos(2*xm*x10*t) + cos(2*m*25t)+ cos(2*m*50*t) (3.3)

+ cos(2 *m 100 * t)

Bu, duragan bir isarettir; ¢linkl her t aninda 10, 25, 50 ve 100 HZ'lik isaretler barindirir.

Gosterimi de su sekildedir:

4 T T T T T
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Zaman (ms)

Sekil 3. 2 x(t) isaretinin gosterimi

Bu isaretin Fourier D6nlisiimi sonucu da su sekildedir:
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Sekil 3. 3 x(t) isaretinin Fourier Dontislimi sonucu

Goraldaga Gzere Fourier DOnlisimu ile, bu isaretteki 10,25, 50 ve 100 HZ'lik isaretler
elde edilmistir. x(t), duragan bir isaret oldugu icin bu frekanslar her t aninda

gozlemlenebilir.

Ayni frekanslarin farklh zaman araliklarinda yer aldigi baska bir y(t) isareti
olusturuldugunda Fourier Déniisiimii, benzeri bir sonug verecektir. isaretimizin yapisi

asagidaki gibi belirlenmis olsun:
e 0-250ms =100 Hz
e 250-500 ms=50Hz
e 500-750ms=25Hz
e 750-1000 ms=10Hz

isaretin gdsterimi su sekilde olacaktir:
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Sekil 3. 4 y(t) isaretinin gdsterimi

Bu isaretin Fourier D6nlisiimi sonucu da su sekildedir:
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Sekil 3. 5 y(t) isaretinin Fourier Donlisim{ sonucu
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Sekil 3.3 ile Sekil 3.5 karsilastirildiginda, yuksekten algaga gegisteki degisiklikler disinda,
belirgin bir benzerlik gorilecektir. Clinkl Fourier Donlslimd, isaretin zaman bilgisini
degil, frekans miktarini hesaplar. Dolayisiyla her iki isarette de 10, 25, 50 ve 100 Hz'lik
sinusoid isaretler kullanildigi icin Fourier Donlisim{ sonucuna goére ikisi de aynidir.
Ancak sekil 3 ve sekil 4 kiyaslanacak olursa gortlecektir ki, bu iki isaret birbirinden
tamamen farkhdir. Fourier Donlsiim, bu agidan duragan olmayan yapilar barindiran

EKG gibi biyomedikal isaretlerin islenmesi ve incelenmesinde yetersiz kalmaktadir.

Dalgacik Donlisimu temelli ayristirma yontemlerine bakildiginda, GKA ile arasinda iki
temel ayrim gorilmektedir. Bunlardan birincisi, farkli dalgacik tiplerinin kullanimi
mimkindir ve bu da donlisim performansini dalgacik tipine bagimli kilar. GKA’nin,
Dalgacik Donlisiimi’ndeki dalgacik tipine benzeyen temel bir fonksiyonu olmadigi igin,
ilgili isareti ickin (intrinsic) karakterine gdére ayirir. ikincisi, frekans o6lgegi Dalgacik
Donldsimi’nde o6rnekleme frekansi ve ayristirma diizeyine gére her zaman sabittir.
Buna karsin GKA’da iKF’lerin sayisi ve frekans icerigi isaretin yerel 6zelliklerine bagli

olarak degiskenlik gbsterebilir.

3.2 Biitiinlesik Gorgiil Kip Ayrigimi

Bilgisayarda yapay olarak olusturulan isaretlerin aksine, gercek hayattaki isaretlerin
frekanslari dogrusal olmayan bir yapilya sahiptir. GKA yonteminin en bilyuk
dezavantajlarindan biri, “kip karistirma” etkisi olarak bilinen kavramdir. Kip karistirma,
farkli zaman 6lceklerindeki salinimlarin bir iKF’de yer alabilmesi ya da ayni zaman

dlcegindeki salimmlarin farkli iKF’lerde yer alabilmesi durumudur.

Bu sorunu ortadan kaldirmak adina, Bitilinlesik Gorgil Kip Ayrisimi (BGKA, Ensemble
Empirical Mode Decomposition) ortaya konulmustur [26]. BGKA'nin temel ilkesi, birkag

deneme ile isarete beyaz gliriiltl eklemektir.

Tanim 1.1 Beyaz glirliltl, ortalamasi sifir, sinirl gesitlilikte birbiriyle baglantisi olmayan
ornekler barindiran isarettir. Ornekleri normal dagilim 6zelligine sahipse, buna Gauss

beyaz giriltlsu adi verilir[27].

GKA (zerinde beyaz giriltiyle yapilan calismalar, sinirli genlikteki beyaz glirtltinin

istatistiksel 6zelliklerde belirleyici oldugunu ortaya koymustur[28], [29].

16



BGKA islem adimlari su sekilde gergeklestirilir:

Adim 1. Beyaz glrilti adeti (M) ve beyaz giriltu genligi (A) belirlenir. Adim sayisi

olan m’nin ilk degeri 1 olacak sekilde ayarlanir.

Adim 2. incelenecek x(t) isaretine beyaz giiriiltii serilerinden biri (n,,, (t)) eklenir.

X () = x(8) + np(t) (3.4)

Adim 3. Bolim 3.1’de anlatildigi sekilde x,,(t) isareti iKF’lerine ve artik isaretine

ayristirihr. IKF,,,;, m. yinelemede elde edilen [ adet iKF’den i. iKF'yi gdsterir.

n
X (8) = Z IKF; + arty, (3.5)
i=1

Adim 4. m < M oldugu sirece islem Adim 2’den itibaren farkli beyaz girulti serileriyle

devam ettirilir.

Adim 5. Her IKF icin ayri ayri ortalama (c;) hesaplanir ve elde edilen ortalama incelenen

isaretin i numarali IKF’si olarak kabul edilir.

1 M

= — % IKF,,;,i=1,2,..,1 (3.6)
M m=1 mi

Ci
BGKA’nin etkili olmasini saglayan 2 parametre mevcuttur: Yineleme sayisi (N) ve beyaz

gurlltt genligi (a). Bu iki parametre arasinda

a

e = — 3.7
N 3.7)

seklinde bir esitlik s6z konusudur. Burada e, standart sapma hatasini gostermektedir.

BGKA guriltu kaynakh bir isaret isleme tirl oldugundan, beyaz giriltideki genlik

degeri ile vyineleme sayisinin orantili olmasi, guriltinin isaretin ayristiriimis

parcalarindaki 6zellikleri etkilememesi bakimindan gereklidir.
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3.3 Goruntii Gorgiil Kip Ayrisimi

Goruntl Gorgll Kip Ayrisimi (GGKA, Image Empirical Mode Decomposition), GKA'nin iki
boyutlu isaretler olan goruntiler icin kullanilan strimiidir[30]. Adimlari bir boyutlu

isaretlere uygulanan GKA ile benzer olup, su sekildedir:

Adim 1. Oncelikli olarak giris resminin (x(w, h), w: genislik, h: ylikseklik) tim yerel
minimum ve maksimum noktalari 2-d spline enterpolasyonu yontemiyle cikarilir.
Resme ait maksimum noktalari ile Ust zarf (env,,,,); minimum noktalari ile de alt zarf

(env,,in) elde edilir.
Adim 2. Elde edilen zarflarin ortalamasi, giris resminden gikarilir:

(envmin + envmax)

5 (3.8)

x(w,h) = x(w,h) —

Adim 3. Ortalama zarf isareti u¢ noktalar barindirdik¢a bu isleme birinci adimdan
itibaren devam edilir. Ug noktalarin tamamlanmasi ve x(w, h) degerinin belirli bir esik

degerinin altinda olmasi, ilgili adimda iKF’nin bulundugunu gosterir.

Adim 4. Uciincii adimda elde edilen iKF, giris resminden ¢ikarilir ve kalan resim, giris
resmi gibi degerlendirilerek islem birinci adimdan itibaren yinelemeli olarak devam
ettirilir. Giris resmi uc nokta barindirmadigi zaman, artik isareti (art) elde edilir ve

islem tamamlanir.

Bir histopatolojik resim Gzerinde GGKA uygulamasi Sekil 3.6 da gosterilmektedir:
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(e) (f)
Sekil 3. 6 GGKA uygulamasi((a) orijinal resim (b-e) iKF’ler (f) artik isareti)
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BOLUM 4

ISARET ve GORUNTULERDE GURULTU GIDERME YONTEMLERI

Bu bolimde Gorgll Kip Ayrisimi ile elde edilen 6zelliklerdeki giriltilerin giderilmesi
konusunda EKG isaretlerine ve histopatolojik resimlere uygulanan yodntemlerden

bahsedilmektedir.

4.1 Dalgacik Donligiimii

Klasik Fourier Donlsimi’nde frekans bilgisi basarili bir sekilde edinilmesine ragmen,
isaretin karakterini belirleyecek zaman bilgisinin edinilememesi 6zellik ¢ikarimi
konusunda sikinti olusturmaktadir. Kisa Zamanli Fourier Donlisimi’nde de isaretin
belirli kisimlarinin dogrusal ve duragan oldugunun varsayilmasi, biyomedikal isaretlerin
islenmesinde sorun olusturmaktadir. Kisa Zamanl Fourier Donlsimi’nde isaretin
hangi “zaman araliginda” oldugu bilgisi edinilmekte, zaman bilgisine tam olarak

erisilememektedir.

Dalgacik Donlsimui, Fourier DOnlsimi’nin eksik kaldig ilgili frekansin zaman
karakteristigini edinmeyi saglayan bir isaret isleme yontemdir. Boylelikle bilgisayar
ortaminda olusturulan duragan ve dogrusal yapay isaretlerin aksine, biyomedikal
alanda sikca rastlanan dogrusal olmayan ve duragan olmayan EKG gibi isaretlerin

karakteristik 6zellikleri kolaylikla ortaya c¢ikacaktir[31].

Dalgacik déntisimi, f(t) isaretin temel dalgacik fonksiyon kiimesi ile integrali olarak
tanimlanabilir. Temel dalgacik fonksiyon kiimesi ¢, , (t), temel dalgacigin élceklenmesi

ve Otelenmesiyle elde edilir.

20



1 t—b>b
= : 4.1
Qap(t) \/ago( " ) a>0;ab €R (4.1)

Burada a olgekleme, b ise Otelemeyi temsil eden degiskenlerdir. f(t) isaretinin

dalgacik donlisiimi su sekilde hesaplanir:
+ oo
W@ h) = [ F@ gap(®) de (@.2)

Surekli Dalgacik Dontsumi (SDD) olcekleme ve oteleme degiskenlerinin sirekli
degerler aldigi donisim olarak tanimlanabilir. EKG isaretlerinin analizinde bu oldukca
zaman alan ve hesapsal verimliligi dusliren bir yaklasimdir. Ayrik Dalgacik
Donldsiminde (ADD) ise 6lcekleme ve oteleme degiskenleri ayrik degerler alirlar[32].
Boylece isaret belirli 6lceklerde incelenerek hesapsal verimlilik arttirilmis olur. Bu

yonteme ¢oklu ¢6zlntrlik analizi adi verilir. Bu durumda ayrik dalgacik kiimesi

Pir(x) = 2792 % 27T xx —k) jk ez (4.3)

olarak bulunabilir. Burada j ve k sirasiyla Olgcekleme ve otelemeyi gosteren tam
sayilardir. Ayrik dalgacik fonksiyonlari <pj,k(x) ortogonal bir kiime olusturur. Ayrik

dalgacik dénlisimu katsayilari ise

s (4.4)
Cjp = 2//2 j ) * p(27x — k) dx

ile bulunur. Elde edilen dalgacik katsayilari yardimiyla geri donitisiim formali ise

+00 400
f@= D0 > Grr 9 (@5)
j=—00 k= -

seklinde elde edilir.

Dalgacik donlsimiinde isaret, ayristirilirken olgcekleme ve dalgacik fonksiyonlari

cinsinden ifade edilebilir. Olgekleme fonksiyonu u(t) ve dalgacik fonksiyonu ¢(t)
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asagidaki sekilde tanimlanabilir. Burada g(k) = (—1)*ve h(1—k) olmak (zere

stizgec katsayilandir.

ux) = V2« Z h(k) * u(2x — k) (4.6)
k

0() = VZ+ ) g(k) * w2 =) (@.7)
k

Coklu ¢oziinirlik analizinde J seviyeli ayristirma isleminde isaret f(x) icin ayni slizgeg

katsayilari ile yinelemeli olarak doniisiim katsayilari bulunur.

J
F0) = ) Guitr()+ D diutrjue(®) (438)

k Jj=Jo k

Burada ] = j = j, olmak Uzere j, keyfi bir baglangi¢ élgegidir. j seviyesindeki c; xve d;
katsayilarini elde etmek icin, j — 1 seviyesindeki c;_q ryaklasikhk katsayilariyla alcak ve
yiksek geciren siizgecler evristirilmistir (convoluted). Ornek sayisi ise alt 6rnekleme ile

iki kat azaltilmistir.

Gn= D Gt hlk—2n) (@.9)
k

din= ) Giic+ gl —2m) (4.10)
k

EKG isaretlerinde ayristirma isleminde her bir seviyede algak geciren bantlarin
kullanilmasi ile dogrusal dalgacik 6zellik cikarimi elde edilir. Dogrusal dalgacik
donisimiinde elde edilen distk boyutlu yaklasiklik katsayilari isaretin sonlu elemanl
yaklasikhiligini verir. Dalgacik paketlerinde ise sadece algak geciren bantlar degil ayni
zamanda yiksek geciren bantlar da hesaba katilir. Boylece elde edilen tiim alt
bantlarda yinelemeli olarak alcak ve yiliksek geciren slizgecler yardimiyla paket
katsayilari elde edilir. Yaklasiklik katsayilari haricinde ayrinti katsayilarinin da hesaba

katilmasi ile isaretin daha ayrintili bir bicimde analizine olanak saglanir.
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2-seviyeli bir dalgacik paket agac yapisi Sekil 4.1’de gosterilmistir. Olusturulan dalgacik
paketi agac¢ yapisinin u¢ digimlerinde isaret alt uzayinin degisik zaman ve frekans
yerlesim karakteristikleri bulunur. Bu karakteristikler de kendi igerisinde birlestirilip

siniflayiciya distk boyutlu 6zellikler saglanabilir.

Sekil 4. 1 iki seviyeli dalgacik paketi agac yapisi

4.2 Bigimbilimsel islemler

Bicimbilimsel (morfolojik) islemler, kiime teorisi temel alinarak ortaya konmus
matematiksel islemler tlridir[33]. Gorintli bolutleme, gorintideki Orintlinin
sinirlari ve iskelet gibi yapilarin tanimlanmasi, glrilti giderimi, goérinta iyilestirme,

kenar tespiti, gibi uygulamalarda sik¢a kullaniimaktadir.

On bilginin elde edilmesi amaciyla kiimelenen histopatolojik gériintiide hiicresel
yapilarin disinda glrilti olarak sayilabilecek belirli hiicresel olmayan yapilar da
olusmaktadir. Bundan sonra yapilacak islem, normal hiicresel blyiklige sahip olmayan
bu yapilarin temizlenmesi olacaktir. Bunun igin belirleyici bilgiler 1, arkaplan bilgileri de

0 degerine sahip olur.
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4.2.1 Asinma

Asinma islemi ikili bir gorintl Gzerinde resmin igindeki nesnelerin kigllmesini,
daralmasini saglayan bir islemdir. Bu islem sonrasinda resim lizerindeki bazi glrultiler
yok olur, agikhklar buydr, zayif baglantilar kopar, sekiller daralir. Asinma islemi genel
olarak birbirine ince bir ¢izgiyle baglanmis birden fazla nesneyi birbirinden ayirmak igin

kullanilmaktadir. © simgesiyle ifade edilir.

(a) (b)

Sekil 4. 2 (a) asinmada kullanilan 6érnek goriinti (b) asinma sonug goriintisi

4.2.2 Genisleme

Genisleme islemi, ikili gorintideki nesneleri biliyliten ve kalinlastiran morfolojik
islemdir. ikili gorintiideki bir nesnenin birbirinden ayri iki nesne gibi gériinmesine

engel olmak icin kullaniimaktadir. € simgesiyle ifade edilir.

(a) (b)

Sekil 4. 3 (a) genislemede kullanilan 6rnek gorinti (b) genisletme sonug goriintisi

24



4.2.3 Acma

Gorintl islemede asinma isleminin hemen ardindan gergeklestirilen genisleme islemi

sonucunda agma islemi elde edilir.
A-B=(A©B)®B (4.11)

Acma isleminde temel olarak nesnelerin fazla bir degisiklige ugramadan birbirinden

ayrilmasi amacglanmaktadir.

(a) (b)

Sekil 4. 4 (a) 2 nolu histopatolojik resmin Rassal Orman ¢iktisi (b) ¢ciktiya uygulanan
acma islemi sonucu elde edilen gorinti

4.2.4 Kapama

GOruntl Uzerinde genisleme isleminden hemen sonra asinma islemi uygulanarak

kapama islemi elde edilir.

A*B=(A®B)OB (4.12)

Kapama isleminde amaglanan sey birbirine yakin iki nesnenin goriintiide fazla

degisiklige gidilmeden baglanmis olmasidir.
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(a) (b)

Sekil 4. 5 (a) 2 nolu histopatolojik resmin Rassal Orman ¢iktisi (b) ¢iktiya uygulanan
kapama islemi sonucu elde edilen gorinti

4.2.5 Yapisal Elemanlar

Asinma, genisletme, agma, kapama gibi morfolojik islemlerde ilgili morfolojik islemin
etkisini belirleyecek unsurlardan biri, goriintii 6gesinin cevresine blylitme ya da
kiicltme saglayacak olan yapisal elemanlardir. Yapisal elemanlar, ikili formatta, cesitli
geometrik sekle sahip olan goriintiilerden olusmaktadir. islenmek istenen goriintiiniin
ilgili bolgesi ile yapisal elemanin kesismesinden olusan nesneyi yapisal eleman
belirlemektedir. Bu nesne yapisal elemanin sekline gore degisiklik gostermektedir.
Ornegin yuvarlak hiicre yapilarini belirgin kilabilmek amaciyla disk ya da daire

seklindeki yapisal elemanlar kullanilir.

4.3 Medyan Siizgeci

Dijital verilerde yer alan, ilgili isaret elemaninin g¢evresiyle uyumlu bir deger tasimadigi
duruma guriltid denir. Medyan sizgeci, bir ve iki boyutlu isaret islemede kullanilan 6n

isleme ve glriltu giderme tekniklerinden biridir.
Bu slizge¢ yonteminde, ilgili isaret pargasini ya da goriintl 6gesinin komsu degerleri tek
sayili bir boyuta sahip pencere ile siralama islemine tabi tutulur. Siralamada ortadaki

eleman medyan degeri olarak belirlenir ve bu deger ilgili isaret parcasinin ya da

goriintl 6gesinin yeni degeri olarak atanir[34].
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Yontem olarak basit bir yapisinin olmasinin yani sira, ortalama slizgeci gibi dogrusal
sliizgeclere gore daha performansh sonuglar tretmektedir. Seklin kenar yapilari da
ortalama slizgecine gore daha iyi korunur. Medyan siizgecinin ortalama slizgeciyle

kiyaslanmasi Sekil 4.6’da gorilebilir.

(c) (d)

Sekil 4. 6 (a) 2 nolu histopatolojik resim (b) glriltt eklenmis hali (c) ortalama stizgeg
sonucu (d) medyan slizge¢ sonucu

4.4 Canny Kenar Belirlemesi

Bir resmin icindeki nesnelerin yapisal olarak belirlenmesini saglayan 6zelliklerinden biri
de kenar oOzellikleridir. Canny Kenar Belirlemesi (Canny Edge Detection) de bir
resimdeki kenar ozelliklerinin ortaya ¢ikarilmasinda kullanilan yéntemlerden biridir

[35]. Adim adim su sekilde uygulanir [36]:
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Adim 1. Kenarlarin belirlenmesini engelleyen guriltilerin giderilmesi igin resme Gauss
Stzgeci uygulanir. (2k + 1) kenarli bir Gauss Slzge¢ penceresi su denklem ile

olusturulmaktadir:

2mo? 202

1 < (i—k-1)2%+ (j—k—1)2>
Xp\| —

Olusturulan bu siizgecg, daha sonra her bir gorlintli 6gesine evrisim seklinde uygulanir

ve boylece guriltilerin buylk bir kismi giderilmis olur:

B=AxH (4.14)

Adim 2. Kenarlarin yatay, dikey ve c¢apraz yonelimlerini tespit etmek igin 4 slzgeg
kullanilir. Resmin yatay yonde birinci tirevi (G,) ve dikey yonde birinci tirevi (G,)

kullanilarak kenarin egilimi (gradient) ve yoni bulunur:

R P (4.15)

6 = atan2(G,,G,) (4.16)

Daha sonra kenar yonelim agisi, 4 yonu temsil eden acilardan birine (0°, 45°, 90° ve

135°) yuvarlanir. Mesela O ile 22.5 arasi O derece olarak kabul edilebilir.

Adim 3. Egilim hesabindan sonra bulanik kenarlari inceltmek igin Azami Olmayani
Bastirma (Non-Maximum Suppression) yontemi uygulanir. Bunun igin ilgili goérinti
O0gesinin eksi ve arti egilim yonlerindeki kenar glici kiyaslanir. Eger ilgili gorunti
0gesinin kenar giicl ayni ¢ercevedeki ve yondeki diger goriintli 6gelerine gore daha

fazlaysa degeri korunur, kiiciikse sifirlanir.

Adim 4. Azami olmayani bastirma uygulamasindan sonra, egilim degeri dlsik kenarli
gorintl 6gelerini sizmek ve yliksek egilimli kenar goriinti 6gelerini muhafaza etmek
icin deneysel olarak belirlenen iki esik degeri kullanilir: Yuksek esik (Ty) dustk esik

(T,). Eger kenar goriinti 6gesinin egilim degeri:

e Ty den blylikse, o deger glicli kenar gorlintli 6gesi olarak isaretlenir.
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e Ty den kiguk; ama T, den bliylikse, zayif kenar goriintli 68esi olarak isaretlenir.
e T, den de kuglkse sifirlanir.

Adim 5. ikili esikleme uygulamasindan sonra giiclii ve zayif kenarlar belirlenmis olur.
Seklin kenarlarinin belirgin olanlari ortaya cikarilir. Zayif kenarlardaki goriinti
Ogelerinin cevresindeki 8 6geden en az birinin glgli bir kenara ait olup olmadigi
denetlenir. Eger bir tane bile glicli kenar gorintlii 6gesi baglantisi yoksa o kenar

sifirlanir, varsa giiclii kenar olarak kabul edilir.

(a) (b)

Sekil 4. 7 (a) 2 nolu histopatolojik resmin Rassal Orman ciktisi (b) Canny Kenar
Belirlemesi sonug resmi

4.5 Gizli Markov Rastgele Alanlari — Beklenti Enbiiyiiklenmesi

Markov Rastgele Alanlar teorisi, olasilik kuraminin uzamsal (spatial) veya baglamsal
(contextual) bagimliliklari inceledigi bir calisma konusudur. Temel olarak doku ve nesne
ozellikleri gibi icerik bagimli 6rintilerin onsel (a priori) olasiliklarinin modellenmesi ile
ilgilenir. MRA sahip oldugu nesnel fonksiyonlarinin uygun deger ¢6zimuni
saglayabilmek amaciyla istatistiksel karar verme ve kestirim yontemlerini kullanilir. Bu
baglamda kullanilan en popiiler istatistiksel kistas ‘En Biyik Sonsal’ (EBS, Maximum a
posteriori) olasiligidir. Cerceve olarak MRA-EBS, ozellikle gorintii ve video isleme
alanlarinda bolitleme, iyilestirilme, doku analizi, kenar belirleme ve gorsel birlestirme

gibi cesitli temel islemlerde yararlaniimakta olan bir yontemdir.

29



Gizli Markov Rastgele Alanlari — Beklenti Enblyilklenmesi (GMRA-BE, Hidden Markov
Random Fields with Expectation Maximization) yontemi ise ilk olarak beyin MR
gorintilerini bolitlemek amaciyla Zhang v.d. [15] tarafindan kullaniimistir. GMRA ile
gorintilerde birbiri ile uzamsal komsuluklarin birbirine etkisi modellenebilmektedir.
Bu modelleme gerceklestirilirken gerekli parametrelerin en iyilestiriimesi ise ‘beklenti
enblyiklenmesi’ (BE, Expectation Maximization) algoritmasi  kullanilarak

gerceklestirilmektedir.

Verilen bir histopatolojik goriintide (x =x4,x,, ..., X,) her bir x; yogunluk degerini
gostersin. Bu goriintide her bir 6geye denk disen etiket degerleri (y =y, V2, -, V)
belli bir deger almaktadir (y; € L ve ikili bir bolutleme probleminde L = {l; = 0,1, =
1} olarak tanimlanir.). En dogru béliitlemeyi saglamak amaciyla gercek etiketleme (Y),

EBS kistasina gore aranir:

y = argmax,{P(X|Y)P(y)} (4.17)

Burada onsel olasilik P(y) Gibbs dagilimindadir:

P(y) = %exp(—U(y)) = %exp <— Z Vc(y)> (4.18)
cec

Z normallestirme sabitini géstermekte olup bélme fonksiyonu olarak adlandirilir. Onsel
enerji fonksiyonu olan U(y) ise olasi tim komite (clique) potansiyellerinin toplamindan
olugmaktadir. Ayrica gorintide her sinifa ait (y; = 1) 6ge yogunluklarinin Gauss

dagilim parametrelerine sahip oldugu varsayilir (6; = {u;, ;}).

Vi — mp)?

1
———exp(—
\V2maf 20

Boylece kosullu dagilim olasiligl su sekilde hesaplanabilir:

P(x;ily) = g(x;; 6;) = ) (4.19)

1
PGly) = | [p@il v = Zexn(-Uxly) (4.20)

Z' = (2m)N/2 olmak iizere benzerlik enerijisi (U (x]y)):
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Uxly) = Z UCxlys) =

l b =) ul) +log(oy,) (4.21)

seklinde tanimlanir. Kosullu olasilik gorildiGgi lzere siniflara ait Gauss dagiliminin

parametrelerine bagimhdir:
P(xly,©) = l_[p(xi | yi, 6y)) (4.22)
i

En iyilestiriimesi istenen bu parametreler (Hyi=(,uyi,ayi),6={01|l €L}) BE
algoritmasi ile elde edilirler. BE algoritmasina temel adimlariyla kisaca deginecek

olursak:
Adim 1. Baslangi¢ parametre kiimesi (8°) belirlenir.

Adim 2. ¢ yinelemede kosullu beklenti (8%) hesabi su sekilde gerceklestirilir:

Q(016" = Elln P(y]x,0)|x, 6 = Y P(y[x,69)InP(y]x,6) (4.23)
Adim 3. Bir sonraki kestirimi elde edebilmek icin Q(8]6%) ifadesinin en biyiiklenmesi
gerekir:

0! = argmaxyQ{0|6'} (4.24)

Ardindan 8!t — 6! yapilarak B-adimindan itibaren islem adimlari tekrarlanir.

BE algoritmasinda t ani igin gegerli parametreler igin etiket degerleri EBS kestirimi ile

belirlenirken sonsal enerji fonksiyonundan yararlanilir.

yt = argmax,{P(x|y, 0" )P(y)} = argmin, {U(x|y, 6%) + U(x)} (4.25)
Etiket degerleri en iyilenirken kullanilacak sonsal eneriji ise su sekilde tanimlanir:
U(ylx) = U(x|y) + U(y) + const. (4.26)
Bu durumda EBS kestirimi sonsal enerji fonksiyonunun en kigliklenmesi ile bulunur.

y = argmin, {P(X|Y)P(y)} (4.27)
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BOLUM 5

SINIFLAYICILAR

5.1. Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makineleri (DVM, Support Vector Machines), Vapnik ve Cortes
tarafindan ortaya atilan, iki sinifi birbirinden ayirmak icin kullanilan bir siniflandirma
algoritmasidir [37]. Daha sonraki yillarda, Watkins ve Weston tarafindan, cok sinifh
verilerin siniflandirilmasi amaciyla ¢ok sinifli DVM (multi-class SVM) algoritmasi ortaya

atilmistir[38].

Bu algoritmada veri kimesindeki etiketli egitim verisi kimesi X = {x;,1;}, i €
1,2, ...,m seklinde bir model olusturulur. Etiket bilgileri ise r; € {—1,+1} olarak
kullanilabilir. DVM, olusturuldugu modelle veri kiimesindeki elemanlari birbirinden

ayiracak (5.1) deki gibi bir dizlem olusturur.

f(x) = wix+b (5.1)

Bu ifadede yer alan w agirlik vektori ayirma diizlemine hiperdiizlem (hyperplane) olan

normali, b ise yanhlik (bias) terimini gostermektedir.

Siniflar  dogrusal olarak ayrilabiliyorsa bu siniflari  ayiran sonsuz dizlem
olusturulabilmesi beklenmektedir. Destek vektor makinelerinde ise ayirma dizlemi,
her iki sinifa esit olan dizlem temel alinarak gerceklestirilir. Test asamasinda
hiperdiizleme en yakin noktalar (destek vektorler) kullanilarak yeni gelen 6rnege sinif
atamasi yapilir. Destek vektorlerin hiperdizleme uzakhgi 1/||w|| olup. En uygun ayirma

duzlemi destek vektorlerden en uzak olandir. Bu yizden 2/||w|| ifadesini maksimize
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etmek ya da ayni anlama gelen = wTlw ifadesini (5.2)'deki kisit da gozetilerek

minimize etmek gerekmektedir.

Minimize et: wTw, kisitlar: y;(w'x; +b) =1, Vi=1,..,N (5.2)

Ayirma dizlemi H’ye paralel birinci sinifa ait H; ve diger sinifa ait H, olmak Uzere iki

adet ayirma diizlemi(5.3) vardir.

H =f(x)=(w.x)+b=1

(5.3)
H,=f(x)=(wx)+b=-1

H; ve H, arasindaki mesafe egitim asamasinda maksimize edilmeye ¢alisilr. Yanhlik(b)
ve hiperdiizlem normalinin(w) en uygun degerlerini bulmak amaciyla (5.4)’de belirtilen

Lagrange denklemi kurulur.

1
L(w,b,a;) = T z a;[y(w'x; + b) — 1] (5.4)

l

Bu ifadede yer alan «;, Lagrange carpanidir ve sifira esit veya sifirdan buyuk degerler
alir. Eger w ve b en uygun degerleri alirsa (5.5)'de gosterildigi gibi kismi turevleri sifir

olur.

oL
W 0,W=Za’i3’ixi
i

dL
3" O’Za’iyl' =0
i

(5.5)

(5.5)'deki esitlikler (5.4)’deki ifadede yerlerine koyulur ve dizenlenirse (5.6) daki esitlik

elde edilir

1
L(W; b, ai) = — EZ Z aiajyiijiij + Z a; (5.6)
) i
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zai)’i=0' a;=0, Vvi=1,..,.N 5.7)

Elde edilen (5.6)’ daki denklemin (5.7) deki kisitlar gbzetilerek minimize edilmesi karesel

(quadratic) programlama problemidir.

H; veya H, ayrima duzlemi tizerinde bulunan x'in a degerleri sifirdan farklidir ve bu

vektorlere destek vektor (DV, Support Vector) denilmektedir.

Veri kimelerinin geneli pratikte dogrusal ayrilamayan verilerden olusur. Boyle
durumlarda yumusak marjin algoritmasi kullanilir. Bu algoritma en az vyanls
siniflandirma olacak sekilde galismaktadir. Dogrusal ayrilan DVM’ den farkh olarak C

dizenlestirme parametresi ve yapay degisken & (slack variable) tanimlanir.
minimize : wiw + CY;§; (5.8)

kisitlar: y;(w'x; +b) >1-%, Vi=1,..,N (5.9)

Bu ifadelerde yer alan yapay degisken §; yanlis siniflandirmaya karsi toleransi
gostermektedir. Bunu anlami da belli bir hata oranina kadar yanlis siniftan olan

orneklerin diger sinifta bulunabilmesine izin verilmesidir.

(5.8)’in ikinci terimi yanhs siniflandirmaya karsi kullanilan ceza terimidir ve C ifadesi

ikinci terimin esitlige katkisini gbstermektedir.

Yumusak marjin yontemi dogrusal c¢ati altinda kullanilan destek vektdr makinesinin bir
uzantisidir. Dogrusal olmayan durumlarda ise cekirdek yontemler (kernel methods)
kullanilmaktadir. Cekirdek yontemlerin ana duslincesi vektér uzayini daha yiksek

boyutlu uzaya doénuistirmektir.

Yiksek boyutlu Hilbert uzayina gegis icin kullanilan gekirdek fonksiyonu (5.10)'da

belirtiimektedir.

Kxx) =o(x)". o) (5.10)
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Bu denklem ¢ekirdek fonksiyonunun @ fonskiyonu ile yliksek boyutlu uzaya
izdUsurilen x ve X' arasindaki mesafenin esit oldugunu gostermektedir. Cekirdek
fonksiyonu kullanilarak minimizasyon islemi gerceklestirilirse, dogrusal olmayan sinir

elde edilir. iz diistim uzayindaki ayrima diizlemi su sekilde ifade edilebilir:
wid(x)+b=0 (5.11)

Cekirdek fonksiyonlari ile (5.6)’daki ifade yeniden yazilacak olursa (5.13)"teki kisitlarla
birlikte (5.12)'deki esitlik elde edilir.

1
L(w,b,a;) = —3 E E a;;y;y;K(x;,%;) + E a; (5.12)
T i

Z“i)’i =0, a; =0, vi=1,.., N (5.13)

L

Kullanilmakta olan bircok cekirdek fonksiyonu vardir bunlardan bazilari su sekildedir:
K(xi,x]-) = X;.X; (Dogrusal Cekirdek fonksiyonu)

K(Xi,Xj) = (xTx’ + 1)P (Polinom Cekirdek Fonksiyonu) (5.14)

K(xi,xj) = exp (—y”xi - x]-||2) (Gauss Cekirdek Fonksiyonu)

Destek vektor makineleri ikili siniflayicilar olduklari igin ¢oklu siniflama igin ikili siniflar
birlestiren yontemler sunulmustur. Coklu siniflandirma igin en yaygin kullanilan yéntem
bire-bir ve bire-hepsi destek vektor makineleridir. Bire-hepsi DVM’lerde sinif sayisi
kadar DVM modeli Uretilir. Bire-bir DVM’lerde, n sinif sayisi olmak lzere n/(n — 1)/2

adet DVM modeli Uretilerek siniflama islemi gerceklestirilir.
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5.2. Rassal Ormanlar

Rassal Ormanlar (RO, Random Forests) algoritmasi, Breimann[39] tarafindan ortaya
atilan, birden fazla agac¢ Ongoriclsiniin kendi arasinda bagimsiz bir sekilde

olusturdugu bir siniflama algoritmasidir.

Rassal ormani olusturan agac¢ topluluklarinin biylimesini ve her bir toplulugun en
popiiler sinifa oy vermesini saglamak, siniflama basariminda o6nemli artislar
saglamaktadir. Agac topluluklarinin biyimesi icin torbalama (bagging) mekanizmasi ile

her bir agac icin rastgele vektor secilir.

Ormanin bliylimesini saglamak icin k'inci agag icin dnceki vektorlerden (04, ..., @_1)
bagimsiz fakat ayni dagilima sahip rastgele ©; vektorl torbalama mekanizmasi ile

secilir. Bu agag, segcilen rastgele vektor @, ve agag siniflayict h(x, ©;,) ile bayutilur.

Torbalama (bagging) ayni zamanda Onyukleme (bootstrap) olarak da bilinen
istatistiksel siniflama modeli alaninda kullanilan bir makine 6grenmesi toplulugu
algoritmasidir. Genellikle aga¢ modellerinde gesitliligi azaltmak ve asiri 6grenmeyi
(over fitting) dnlemek icin kullanilir. Torbalama yontemi, verilen n boyutundaki bir D
veri setinden m adet yeni D; veri setleri olusturur. Torbalama, rastgele giris secimi ile

kullanildiginda rastgele ormanin basarimini arttirmaktadir.

Bir siniflayici toplulugu hy(x), hy(x), ..., hi(x) ile torbalama yontemi kullanilarak

marjin fonksiyonu (5.16)’daki gibi olusturulur.

mg(x,y) = avil(h(x) =y) — maxjiyavkl(hk(x) =J) (5.16)

Bu ifadede vyer alan I(.) belirtec fonksiyonudur. Marjinin biyik olmasi
siniflandirmanin daha iyi olmasini saglar. Marjin icin genellestiriimis hata fonksiyonu

(5.17)'deki gibidir.

PE* = B, y(mg(x,y) <0) (5.17)

Bu ifadede yer alan x, y indisleri x, y uzayi lzerindeki olasiliklari gostermektedir. Agac

sayisi arttikca genelleme hatasi belli bir limite ulasir. Rastgele ormanin agacg sayisi
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arttikga asir 6grenme durumu meydana gelmez fakat genelleme hatasinin limit
degerine ulagsmasina sebep olur. Rastgele ormanda meydana gelen hata orani orman
icerisinde yer alan iki aga¢ arasindaki ilintiye ve agaglarin bireysel olarak dayanikliligina

baghdir.

Torbalandirmasiz hata tahmini (out of bag error estimation) genellestiriimis hata
tahmini yapmak igin kullanilan bir yontemdir [40]. Agaclarin biydtilmesi icin kullanilan
mevcut onylklemeli 6rneklerin yaklasik yizde otuzu kullaniimamaktadir. Bu durum
mevcut agac i¢in torbalandirmasiz durum olarak adlandirilir. Torbalandirmasiz hata
tahmininin temelini, agaclarin eklendigi ana birlesim devam ederken agag
siniflayicilarin da ylizde otuzunu birlestirmek olusturur. Hata orani, birlesen agac

sayisiyla birlikte azalir ve test veri setinin yakinsadigl noktaya erisir.

N egitim veri sayisi ve M test veri sayisi olmak Uzere rastgele orman islem adimlari su

sekilde siralanabilir:

Adim 1. N boyutlu torbalama 6rnekleri egitim verisinden segilir.

Adim 2. Budama yapilmaksizin aga¢ maksimum boyuta cikarilir.

Adim 3. Agacin her yapraginda en iyi bollinmeyi saglayacak degiskenler secilir.
Adim 4. Siniflandirma yapilirken torbalandirmasiz durum indirilir.

Adim 5. Agaclar ormana eklenmeden 6nce torbalandirmasiz durum hata tahmini

hesaplanir.
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BOLUM 6

DENEY ve UYGULAMA

6.1. EKG Denemeleri

Bu kisimda GKA yoénteminin EKG verileri lzerindeki uygulamasi ve deney sonuglari

anlatilmaktadir. Yapilan islem adimlari genel hatlariyla su sekildedir[41]:

Adim 1. EKG verilerinin siniflama 6ncesi basarimi arttirabilmek amaciyla insan, sebeke

ve benzeri kaynakli guriltiler gesitli stizgeglerle giderilir.

Adim 2. GKA ile elde edilecek olan iKFlerin sayisini arttirmak amaciyla veri
kiimelerindeki EKG’ler siniflarina gore gruplandirilarak iKF’lerine ve artik isaretine

ayristirilir.

Adim 3. Gruplara ayrilmis olan EKG isaretleri daha sonra QRS bilesenlerindeki R tepesi

merkezde olmak lzere birim vurulara ayristirilir.

Adim 4. Ayristirilan bu iKF ler cesitli dzellik kiimelerine ayrilir ve dalgacik déniisiimiiyle

kiimelerin gurdltuleri giderilir.

Adim 5. Elde edilen 6zellikler DVM ile siniflandirilir ve performanslari degerlendirilir.

ikf'lerin Dalgacik
Donlsimiyle
Grdltilerinin Giderilmesi

DVM
Siniflandirma

Ekglerin Gruplanmasi ve
GKA Sonrasi Ayrilmasi

Ekg On isleme

Sekil 6. 1 EKG isaretlerine uygulanacak yontemlerin genel akis semasi

Bu asamada PhysioNet lizerinden arastirmacilarin hizmetine sunulan cesitlik EKG
verileri icerisinden St-Petersburg INCART [42]ve European ST-T [43] veri kimeleri
kullanilmistir.
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St-Petersburg INCART aritmi veri kiimesi, 32 holter cihazindan elde edilmis 75 adet
etiketlenmis kayittan olusmaktadir. Her bir kayit 12-basliktan elde edilen, 275 Hz
ornekleme frekansi ile orneklenmis 30 dakika uzunlugundaki EKG isaretlerinden
olusmaktadir. Veri kiimesi toplam 5 siniftan olusmaktadir. Bu siniflar; atriyal erken
atim, karincik atim flizyonu, normal atim, sag dal blok atimi ve erken karincik kasilmasi

olarak belirlenmistir.

Her bir siniftan 200 egitim ve 200 test ornegi alinarak toplam 1000 6rnekten olusan

egitim veri kimesi ve 1000 6rnekten olusan test veri kiimeleri olugturulmustur.

European ST-T veri kiimesi ise EKG isaretlerindeki ST ve T-dalgalarinin degerlendirilmesi
icin olusturulmustur. Veri kiimesi 79 hastadan seyyar EKG cihaziyla alinmis 90 adet
etiketlenmis kayittan olusmaktadir. Her bir kayit 2 saat uzunlukta kaydedilmis olup, iki
isaret tasimaktadir. Her bir isaret 250 Hz ile 6érneklenmis olup 12 bitlik ¢dzinurlige
sahiptir. Veri kiimesi toplam 4 siniftan olusmaktadir. Bu siniflar; karincik atim fiizyonu,

normal atim, supraventrikiiler atim ve erken karincik kasilmasi olarak belirlenmistir.
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Sekil 6. 2 St-Petersburg INCART aritmi veri kiimesindeki 5 EKG tiirti ((a) atriyal erken
atim (b) karincik atim flizyonu (c) normal atim (d) sag dal blok atimi (e) erken karincik
kasilmasi)
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Sekil 6. 3 European ST-T veri kiimesindeki 4 EKG tiiri ((a) karincik atim flizyonu (b)
normal atim (c) supraventrikiiler atim (d) erken karincik kasilmasi)

Her bir siniftan 400 egitim ve 400 test ornegi alinarak toplam 1600 O6rnekten olusan

egitim veri kimesi ve 1600 6rnekten olusan test veri kiimeleri olusturulmustur.

EKG verilerinin siniflama oncesi basarimi arttirabilmek amaciyla cesitli kaynaklardan
gelen girltilerin temizlenmesi gerekmektedir. EKG cihazlarini etkileyen temel girulti
kaynaklari: Glkenin sebeke frekansi glriltlisi (50 veya 60 Hz), kas ve elektrotlardan
kaynaklanan yiksek frekansl giriltiler ve kayit cihazinin kendisinden kaynaklanan
temel seviye siriklenmesidir. Sebeke frekans giriltisini gidermek amaciyla ¢entik
siizgec¢ uygulanmistir. Temel seviye siriklenme giriltistini gidermek icin 0,67 Hz
Ustindeki frekanslari geciren slizgeg secilmistir. Kas ve elektrot kaynakli glriltiinin

giderilmesi icin 40 Hz kesim frekansindaki alcak geciren FIR siizgec kullaniimistir.
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Cizelge 6. 1 EKG’lerden cikarilan IKF leri siniflandirmada kullanilan ézellik kiimeleri

Ozellik Kiimesi Acgiklama

Artik isareti cikarildiktan sonra iKF'lere dalgacik déniisimi

OK-1
uygulanmistir.

HK-2 Artik ve 6ncesindeki 1. IKF cikarilip, kalan iKF’lere dalgacik
donisimua uygulanmustir.

5K-3 Artik ve dncesindeki 1. ve 2. iKF’ler c¢ikarilip, kalan iKF'lere

dalgacik donlsimu uygulanmistir.

Oncelikli olarak karsilastirma amaciyla orijinal isaretlerin siniflandirma performansi
DVM'’leri ile belirlenmistir. DVM siniflandirmasi Matlab® ortaminda[44], GKA ise R

platformunda[45] gergeklestirilmistir.

ST-Petersburg veri kiimesi icin orijinal isaretlerle elde edilen DVM siniflandirma
basarimi %86.00 olarak bulunmustur. European ST-T veri kiimesindeki DVM

siniflandirma ylizdesi ise %87.17 olarak belirlenmistir.

Veri kiimelerindeki EKG isaretleri ise 10’lu gruplar halinde birlestirilmis ve ardindan
GKA gerceklestirilmistir. Ardindan elde edilen iKF'ler {izerinde Cizelge 6.2 ve Cizelge
6.3’te gosterilmekte olan dalgacik tipleri kullanilarak 3 seviyeli evrensel esikleme

yontemi ile glirtltl giderimi gerceklestirilmistir.
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Cizelge 6. 2 Orijinal siniflandirma basarisi %86.00 olan St. Petersburg aritmi veri kiimesi
icin elde edilen ylizdelik siniflandirma basarimlari

Dalgacik Tipi OK-1 OK-2 OK-3
DB1 (Haar) 88.3 87.8 87.3
DB2 87.6 87.4 87.7
DB4 87.1 87.4 87.4
DB6 87.4 87.2 87.3
COIF1 88.1 87.7 88
COIF3 87.4 87.4 87.3
COIF5 87.9 87.3 87.7
SYM2 87.6 87.4 87.7
SYM4 87.7 87.7 88.1
SYM8 86.9 87.1 87.6
DMEY 86.5 87.1 86.6
BIOR1.3 87.8 87.8 88
BIOR2.4 87.4 87.3 87.7
BIOR3.1 87.7 87.7 87.3
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Cizelge 6. 3 Orijinal siniflandirma basarisi %87.17 olan European ST-T veri kiimesi i¢in
elde edilen yuzdelik siniflandirma bagarimlari

Dalgacik Tipi OK-1 OK-2 OK-3
DB1 (Haar) 86.83 87.17 86.83
DB2 87 86.75 87.08
DB4 87.25 86.83 86.5

DB6 87.08 87.25 86.25
COIF1 87.08 86.42 86.67
COIF3 87 86.58 85.83
COIF5 87 86.75 85.58
SYM2 87 86.75 86.5

SYM4 87.25 86.67 86.17
SYMS8 87 86.42 86.25
DMEY 86.42 86.17 84.92
BIOR1.3 87.67 86.58 86.5

BIOR2.4 86.75 86.25 86.08
BIOR3.1 86.83 86.33 86.25

DVM'’lerinde radyal tabanh c¢ekirdek fonksiyonlu secilerek, ceza parametresi (c) 1-50
araliginda; (y) parametresi ise 0.01-10 araliginda belirli adimlarla arttirilarak en yiksek
siniflandirma basarimlari bulunmustur. Elde edilen sonuglar St. Petersburg aritmi veri

kiimesi igin Cizelge 6.2 ve European ST-T veri kiimesi igin de Cizelge 6.3’te sunulmustur.

Tablolardan elde edilen sonuglara gore olusturulan bitin 6zellik kiimeleri igin orijinal
isaretle elde edilen siniflandirma basarimindan daha yliksek sonuglara ulasilmistir. Her
iki veri kiimesi icin de elde edilen en yiiksek basarim OK-1 kullanilarak elde edilmistir.
St. Petersburg aritmi veri kiimesi icin en yiksek basarim sonucu Haar (DB1) dalgacik
tipi ile %88.30; European ST-T veri kiimesi icin ise en yliksek basarim sonucu

Biorthogonal 1.3 dalgacik tipi ile %87.67 olarak bulunmustur.
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6.2. Histopatolojik Gériintii Denemeleri

Bu kisimda GKA yonteminin histopatolojik resimler Gzerindeki uygulamasi ve deney

sonuglari anlatilmaktadir. Yapilan islem adimlari genel hatlariyla su sekildedir:

Adim 1. ilgili resmin RGB renk uzayindaki R, G, B katmanlarinin ve La*b* renk

uzayindaki L, a* ve b*katmanlarinin 6zellikleri GGKA ile cikarilir.

Adim 2. GGKA islemi sonrasinda ilgili resimler belirli egitim ve test siniflarina bollnir

ve tiim katmanlardaki iKF’lerin guriltiileri 5X5 lik medyan siizgeg ile giderilir.

Adim 3. Giriltiisi giderilmis IKF'ler birlestirilir ve elde edilen veriler ile egitim ve test
kiimeleri olusturulur. Ardindan bu kimeler, Rassal Ormanlar algoritmasi ile

siniflandirilir.

Adim 4. GMRA-BE asamasinda taban resim olarak, ilgili resimlerin R katmanlarindaki
iKF’leri temel alinir. Kenar belirleme asamasinda Canny Kenar Belirleyicisi kullanilir ve
son olarak morfolojik islemlerle sire¢ tamamlanir. Elde edilen sonuglar, veri seti
icindeki Yer Gergeklikleri(YG, Ground Truth) ile birebir karsilastirilarak performans

Olglimu yaptlir.

GGKA ile RGB ve La*b* iKF’lerin Giiriiltiilerinin Rassal Orman
iKF’lerinin Cikariimasi Giderimi Siniflandirmasi

Siniflandirma Sonrasi
Morfolojik islemler

Sekil 6. 4 Histopatolojik resimlere uygulanacak yontemlerin genel akis semasi

Bu calismanin histopatolojik goriintii isleme kisminda, Yale Universitesi’'ndeki David
Rimm Laboratuvari tarafindan saglanan histopatolojik resimler kullaniimistir. Bu veri
kiimesinde 32 iyi huylu ve 26 kotl huylu timor barindiran resimler mevcuttur. Her
resmin kendine ait bir yer gercekligi vardir. Bu veri kiimesi 0Ozellikle histopatoloji
alaninda calisan arastirmacilarin degerlendirmelerinde kullaniimak Gzere University of
California at Santa Barbara (UCSB) Bio-image Informatics Center’de arastirmacilarin

hizmetine sunulmustur [46].
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(a) (b)

Sekil 6. 5 (a) iyi huylu hiicre 6rnegi (b) kotl huylu hiicre 6rnegi

Deney asamasinin bu boélimiindeki tim islemler Matlab™ R2014a platform (zerinde
gerceklestirilmistir. Bunun yaninda kullanilan diger yazilim araglari ve parametreleri

asagida belirtilmektedir:

IEMD: Bu arag, Anna Linderhed[47] tarafindan hazirlanan bir GGKA aracidir. Resimlerin
RGB ve La*b* katmanlari bu aracgla iKF’'lerine ayrilmistir. Sinirlandirma bakimindan,
olusturulmasi istenen en yiiksek IKF sayisi “6” olarak, iKF belirlenmesini saglayan esik
degeri (epsilon) “0.5” olarak ve st-alt zarflarin edinilmesinde kullanilacak

interpolasyon metodu da “thin-plate” olarak belirlenmistir.

RandForest: Bu arag, Abhishek Jaiantilal [48] tarafindan olusturulan bir Rassal Orman
siniflandirma aracidir. Bu siniflandirmada, paketteki varsayilan parametreler
kullanilmistir. Veri kiimesindeki 58 resmin rastgele secilen 20’si egitim kiimesi olarak,
38 tanesi de test kiimesi olarak belirlenmistir. Sonug olarak her goriinti 6gesi icin ilgili
renk uzayina gore 3’er adet 6zelligi olusturulmustur (RGB-EMD ve La*b-EMD). Hicre
goriintl 6gesi sayilari ve hiicre 6zelligi barindirmayan goriintl 68esi sayilari 500-2500
arasinda secilmistir. Cizelgedeki ilk situnu egitim kiimesindeki goriintii 6gesi sayisini,
ikinci sttunu test kiimesindeki gorintu Ogesi sayisini belirtmektedir. 38 resme ait

ortalama siniflandirma sonuglari Cizelge 6.4’te verilmektedir.
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Cizelge 6. 4 RGB-EMD ve La*b*-EMD’nin Rassal Orman siniflandirma sonuglari

Egitim Kiimesindeki | Test Kiimesindeki | RGB-EMD La*b*-EMD
Goriintii Ogesi Sayisi | Goriintii Ogesi Sayisi

1500 85.76 89.30
1000 2000 85.41 89.91
2500 85.94 90.12

Bu siniflandirma sireci, orijinal RGB ve La*b* verilerine GGKA uygulanmadan da
yapilmistir (Cizelge 6.5) ve GGKA’nin siniflandirma performansini arttirici bir etkiye

sahip oldugu gozlenmistir.

Cizelge 6. 5 QOrijinal RGB ve La*b* degerlerine RO uygulanmasi sonuglari

Egitim  Kiimesindeki | Test Kiimesindeki | RGB La*b*
Goriintii Ogesi Sayisi | Goriintii Ogesi Sayisi

1500 89.27 89.21

2000 89.23 88.94
1000

2500 89.24 89.22

3000 89.28 89.25

Goraldagia lzere, La*b*-EMD’deki siniflandirma basarisi, RGB-EMD’deki siniflandirma
basarisindan ve orijinal verilerle elde edilen siniflandirma basarisindan daha iyidir. Bu
yuzden bir sonraki adimda La*b*-EMD’nin Rassal Orman ile siniflandirilmis verileri

kullanilmistir.

HMRF-EM-Image: Bu ara¢ Quan-Wang [49] tarafindan hazirlanan GMRA-BE algoritmasi
aracidir. R katmanindaki resmin kenarlarinin belirlenebilmesi icin Canny Kenar
Belirlemesi[35] yontemi, esik (ESK) parametresi 0.50 - 0.75 arasinda olacak sekilde
kullanilmistir. Kenarlar belirlendikten sonra R katmani 3 * 3 boyutundaki bir Gauss
stizgeciyle bulaniklastirilmis ve ardindan GMRA-BE algoritmasi bulaniklastiriimis bu
resme Rassal Orman sonuclari da temel alinarak yineleme sayisi (EM_ITER) 1-10
arasinda olacak sekilde, EBS yineleme sayisi (MAP_ITER) 1-80 arasinda olacak sekilde

uygulanmistir.
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Son olarak siniflandirma performansini daha da arttirabilmek amaciyla iki Matlab™
fonksiyonu kullaniimistir. Bunlardan birincisi, siniflandirmayi etkileyen kii¢lik gérinti
6gesi gruplarinin silinmesini saglayan bwareaopen fonksiyonudur. Bu ¢alismada 100
dgeden daha az yer kaplayan alanlari temizlemek icin kullanilmistir. ikincisi de bir grup
6ge tarafindan cevrilen bosluklarin doldurulmasini saglayan imfill fonksiyonudur. Bu

fonksiyon da ‘holes’ parametresiyle kullaniimistir.

Yapilan bu islemler sonucunda elde edilen siniflandirma basarisi Cizelge 6.6'da

gorilmektedir.

Cizelge 6. 6 RO sonuglarinin isleme sonrasi sonuglari

MAP_ITER EM_ITER THRS isleme Sonrasi Sonuglar
1 1 0.75 91.7042
1 2 0.75 91.5270
5 1 0.75 91.8031
5 1 0.50 91.8338
10 1 0.50 91.8674
20 1 0.50 91.8794
40 1 0.50 91.8809
80 1 0.50 91.8829

Cizelge 6.6’ten de gorilecegi Uzere, isleme sonrasi siireg, siniflandirma performansini
90.12’den 91.88’e cikartmistir. Sadece GGKA bile 0Ozellik gikarma ydntemi olarak
ongorulirse, bu durumda siniflandirma performansinin 89.25'ten 90.12’ye c¢iktigl
gorulir. Ornek bir siniflandirma sireci Sekil 6.3, Sekil 6.4, Sekil 6.5 ve Sekil 6.6'da
gorilmektedir. Onerilen ydntem, ilgili resmin yer gercekliginde isaretlenmemis

hiicreleri bile kolaylikla tespit etmektedir.
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(c) (d)

Sekil 6. 6 Onerilen sistemin 2 nolu histopatolojik resim iizerinde adim adim
uygulanmasi ((a) orijinal histopatolojik resim (b) yer gercekligi (c) RO siniflandirmasi

sonrasi (d) son asama)
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(c) (d)

Sekil 6. 7 Onerilen sistemin 27 nolu histopatolojik resim tizerinde adim adim
uygulanmasi ((a) orijinal histopatolojik resim (b) yer gercekligi (c) RO siniflandirmasi

sonrasi (d) son asama)
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(c) (d)

Sekil 6. 8 Onerilen sistemin 25 nolu histopatolojik resim iizerinde adim adim
uygulanmasi ((a) orijinal histopatolojik resim (b) yer gergekligi (c) RO siniflandirmasi

sonrasi (d) son asama)
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(a) (b)

(c) (d)

Sekil 6. 9 Onerilen sistemin 47 nolu histopatolojik resim tizerinde adim adim
uygulanmasi ((a) orijinal histopatolojik resim (b) yer gercekligi (c) RO siniflandirmasi

sonrasi (d) son asama)
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BOLUM 7

SONUC

Bu tez calismasinda, insan saghgini belirleyici ve erken teshis sayesinde tedaviyi
kolaylastirici etkiye sahip EKG isaretleri ve histopatolojik gorintiler, veriyle uyumlu bir
yapida ayristirma 6zelligine sahip GKA ile incelenmis ve sonuglari irdelenmistir. Veri
seti olarak birinci asamada St-Petersburg INCART ve European ST-T, ikinci asamada da
Yale Universitesi’'ndeki David Rimm Laboratuvari tarafindan saglanan histopatolojik
resimler kullaniimistir. Bu inceleme kapsaminda egiticili siniflandirma yéntemi olarak
Destek Vektor Makineleri ve Rassal Ormanlar algoritmalari kullaniimistir.

Biyomedikal verilerin gurGltili yapilari da hesaba katilarak siniflandirma oncesi ve
sonrasinda cesitli stizge¢ ve araglar GKA ile elde edilen 6zelliklere uygulanmistir. EKG
isaretlerinden elde edilen GKA 6zelliklerine DD uygulanmis ve rastgele secilen
EKG’lerden olusturulan cesitli 6zellik kiimeleriyle DVM algoritmasi uygulanmis ve
siniflandirma performansinin arttig1 gézlenmistir.

Benzer sekilde histopatolojik goriintiilerde de RGB ve La*b* renk uzaylari kapsaminda
GKA oOncesi ve sonrasinda gurilti giderme ve morfolojik islemler uygulanmis ve

hiicrelerin belirlenebilmesi hususunda belirgin bir artisin oldugu gézlenmistir.

Sonu¢ olarak, GKA’'nin EKG ve histopatolojik gorintilerden elde ettigi 6zelliklerin
siniflandirma performansina olumlu etki edecek kadar belirleyici oldugu ve yardimci
araclarla kullanildigi takdirde bu siniflandirmanin daha ileri dlizeye tasindigl

gozlenmistir.
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