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Bu c¢alismanmin amaci, histoloji yansilarindan elde
edilmis gri seviyeli goriintiilerde manifold égrenme
yontemi kullanarak otomatik doku suiflandirmasini
gergeklestirmektir.

Dokulara ait oznitelik vektérleri, lokal birliktelik
matrisleri kullanilarak elde edimis ve éznitelik vektor
uzayr boyutlari, Isomap boyut diisiirme yontemi ile
azaltilmigtir. Elde edilen diisiik boyutlu uzayda, k-
ortamala kiimeleme yontemi ile birbirinden farkli doku
kiimeleri belirlenmistir.

Bu ¢alismada, insan bobregine ait histoloji yansilari
kullamilmistir. Elde edilen boyutu diigiiriilmiis oznitelik
vektorleri ile doku kiimeleri sonug olarak verilmigtir.
Terimler — Doku, birliktelik, Isomap, boyut diisiirme.

Abstract

The aim of this work is to perform automated texture
classification of histology slides using grayscale images
and manifold learning method.

Texture feature vectors were obtained using local
gray scale co-occurrence matrices and the dimension of
the feature vector space was lowered using Isomap
dimension reduction. In a lower dimension feature
space, k-means clustering operation was performed in
order to provide separate texture clusters.

In this work, experimental results were obtained
using human kidney histology slides. Corresponding
feature vectors and determined texture types were given
as results.

Index Terms — Texture,
dimensionality reduction.

co-occurrence, Isomap,

1. Giris

Histoloji yansilar1 ig¢inde doku simiflandiriimasi
yapmak amaciyla ¢esitli yontemler iizerinde ¢alisilmistir
[1] ve [2].
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Bu ¢aligmada, hiicre yansilar1 igerisindeki farkli doku
yapilary, ilgili dijital goriintiilere ait doku analizi kaynakl
gri-seviye birliktelik matrislerinden elde edilen Haralick
Oznitelik vektorleri kullanilarak siiflandirtlmigtir [3] ve
[4]. Hesaplanan ¢ok boyutlu 6znitelik vektorleri, Isomap
boyut diisiirme yontemi ile daha diisik boyutlu bir
uzayda ifade edilmistir. Bu diisik boyutlu uzayda
uygulanan k-ortalama kiimeleme yontemi ile her bir
vektoriin ait oldugu doku kiimeleri belirlenmistir.

Onerilen yontem, bir sonraki boliimde
detaylandirilmistir.  Bolim  3’de, yoOntemin, gercek
bobrek histoloji  goriintiillerine uygulanmasiyla elde
edilen sonuglar sunulmaktadir. 4. Boliim’de ise, elde
edilen sonuglar ve gelecekte yiriitilecek ¢aligmalar
anlatilmaktadir.

2. Yaklasim

2.1. Histoloji goriintiileri

Yapilan deneylerde, Iowa Universitesi sitesinden
(http://www.path.uiowa.edu/virtualslidebox) alinmis, bes
farkli insan bobregi histoloji goriintiisii kullanilmustir.

2.2. Doku o6znitelik vektorlerinin olusturulmasi

Doku analizi, goriintii isleme alanindaki temel ¢alisma
konularindan birisidir. Her bir farkli doku, birbirine
benzer ton ve yapidaki bitisik goriinti noktalarindan
olusur.

Bir goriintii bolgesi, igerisindeki lokal ton 6zellikleri
sabit, yavas degisiyor veya periyodik ise, belli bir dokuya
ait olarak degerlendirilir. Doku siniflandirma, bir
gorintityli, dokulara ait pargalara ayirmayi amaglar. Bu
sayede, her bir doku ile iligkili olan nesneler elde
edilebilir.

Doku tanmimlama yaklagimlari
listelenebilir:

e [statistiksel: Her bir doku, bir 6znitelik vektorii

olarak tanimlanir.

asagidaki sekilde
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e  Yapisal: Doku elemanlari, belli bir anlam tasiyan
bolgeler olarak tanimlanir.

e Sozdizimsel: Doku elemanlari belli bir dilbilgisi
kullanilarak iligkilendirilir.

e Melez: istatistiksel ve sozdizimsel yaklagimlar bir
arada kullanilir.

Birliktelik matrisi, Oznitelikler arasindaki iligkileri
belirleyen ve en sik olarak kullamilan doku
tanimlayicisidir. Birliktelik matrislerinin 6zellikleri s6yle
listelenebilir;

1. Doku tanimlamasina ¢ok boyutta olanak tanimak,

2. Dokular  arasindaki  farkliigm  dogrudan

istatistiksel 6lglim yontemleri ile elde edilmesini
saglamak,

3. Haralick oznitelikleri gibi ikincil &zniteliklerin

elde edilmesini saglamak.

Haralick doku 6znitelikleri en ¢ok kullanilan birliktelik
matrisi ¢iktisidir. Haralick doku 6znitelikleri; agisal
ikincil moment, ters ikincil moment, zitlik, varyans, yerel
varyans, toplam ortalama, toplam varyans, toplam
varyans, diizensizlik, fark varyansi, fark diizensizligi,
maksimum olasilik ve ilinti olarak verilebilir.

Yapilan deneylerde 128x128 veya 256x256 gibi farkli
nokta boyutunda kare bloklar kullanilarak birliktelik
matrisleri hesaplanmistir. Bu hesaplamada, gri seviyede
16’lik nicemleme yapilmistir. S6zkonusu birliktelik
matris elemanlar1 kullanilarak, formiilleri Tablo 1’de
verilen bes adet Haralick 6zniteligi elde edilmistir [5].
p(i,j) her bir birliktelik matris elemanmna karsilik

gelmektedir.
Tablo 1. Doku ézniteliklerinin hesaplanmasi
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Goriintiilerden elde edilen Oznitelik vektorlerine
diizgiinlestirme islemi uygulanmigtir. Diizglinlestirme
amaciyla vektér bilesenlerin ortalama ve varyans
degerleri kullanilmigtir. Her bir vektdr bileseninin
ortalama degeri, sOzkonusu bilesen degerlerinden
cikarilarak 0.0 ortalamaya sahip bilesenler elde
edilmigtir. Bunu takiben, her bir vektér bileseninin

varyans degeri hesaplanmig ve ilgili tim vektor
bilesenleri bu degere boliinerek varyanst 1.0 olan
bilesenler elde edilmistir.

Ornek olarak, bir vektor diizgiinlestirme isleminin
sonucglar1  Sekil 1°de verilmistir. Tki farkli test
goriintiisiinden ¢ikarllan 06zgiin ve diizglinlestirilmis
vektor bilesenleri dagilim egrileri Sekil 1.a’da ve 1.b’de
verilmistir. Sekillerdeki ilk kolon &zgiin, ikinci kolon
diizgiinlestirilmis degerlere ait grafiklerdir.
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(b)
Sekil 1. Vektor bilesenlerinin diizgiinlestirme
oncesi ve sonrasi dagihim egrileri.

Ikinci kolonlardaki grafiklerin sifir ortalamaya sahip
olduguna dikkat edilmelidir. Ayrica, her iki vektor
kiimesindeki 6zgilin enerji bilesenlerinin (ikinci satir
grafikleri) farkli araliklarda degerler aldigi goriiliirken,
diizgiinlestirilme sonrast ayni deger aralifi igerisine
kaldig1 goriilebilir.

2.3 Isomap yontemi ile dogrusal olmayan boyut
diisiirme
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Dokular, Haralick oOznitelikleri kullanilarak yiiksek
boyutlu bir uzayda vektdrler olarak ifade edilebilir.
Yiiksek boyutlu, iki veya li¢ boyuttan fazlasina ihtiyac
duyan bir bilginin yorumlanmasi karmasik olmaktadir.
Bu karmagsiklig1 diistirme yontemlerinde birisi, bilginin
yiiksek boyutlu gosterim ic¢inde, dogrusal olmayan bir
manifold iizerinde yer aldigmi varsaymaktadir. Eger
manifold, goreceli olarak daha diisik boyuta
indirgenebilirse, eldeki bilgi daha disiik boyutlu bir
uzayda izlenebilecektir. Bu sebeple, ¢ok boyutlu vektor
bilginin goézlenmesi su anda oldukca cazip Makine
Ogrenimi  konularindandir. Mevcut dogrusal analiz
sistemleri, dogrusal olmayan manifoldlar iizerindeki
yerel degisimleri gdz ardi etmekte ve bu belli bir kayip
meydana getirmektedir. Yiiksek basarili tanima sistemleri
i¢in s6zkonusu sorunun giderilmesi gerekmektedir.

Son yillarda dogrusal olmayan manifoldlar konusunda
calismalar hizlanmig ve bu alanda mevcut kaynak sayisi
artmigtir.  Asagida manifold Ogrenme ve dogrusal
olmayan boyut diisirme konusundaki énemli yontemler
listelenmistir [6]:

1. Dogrusal yontemler;

e Bagimsiz bilesen analizi,
e Temel bilesen analizi (Karhunen-Loéve, KL
doniigiimii olarak da bilinir.),
e Tekil deger ¢oziimlemesi,
e  Faktor analizi.
2. Dogrusal olmayan yontemler;
e  (Cekirdek temel bilesen analizi [7]
e Lokal dogrusal yerlestirme [8],
e Lokal teget uzayi 6teleme [9].
3. Yakinlik matrislerine dayali yontemler.

Yukarida verilen yontemler, yakinlik bilgisinin
hesaplanmasindaki yaklagimlarindan dolayr farklilik
gostermektedir. Yakilik bilgisinin hesaplanmasi igin
kullanilan yéntemler olarak Isomap, lokal dogrusal
yerlestirme, maksimum varyans ag¢ilimmi sayabiliriz
[10].

Isomap  yontemi, agirliklandinlmis  grafikler
tizerindeki kesel uzakliklarin, klasik ¢ok boyutlu 6lgekler
ile iliskilendirildigi, siklikla kullanilan diisik boyutlu
yerlestirme yontemlerinden birisidir. Bu yontem, g¢ok
boyutlu bir vektdr kiimesinin diisiik boyutlu, yakin es
6l¢ekli yerlestirmesini hesaplamakta kullanilir.

Isomap, agirhiklandirilmis bir grafik iizerinde Oklid
uzaklilar1 yerine Dijkstra’nin en kisa kesel uzakliklarini
kullanan bir es olgekli eslestirme yapmaktadir. Yontem,
her bir veri noktasinin manifold tizerindeki tahmini
komsu noktasini kullanarak s6zkonusu manifoldun ig
geometrisini tahmin eden karmasik olmayan bir
yontemdir. Gozlem uzaymda ve i¢ yerlestirme
uzayindaki es Olgek degerlerinin korunmasi temeline
dayanir. Farkli boyutlarda ve yapidaki bir ¢ok veri
yi1gininda etkin olarak kullanilabilir.

3. Sonugclar

Yapilan deneylerde, elde edilen 6znitelik vektorleri,
[somap manifold 6grenme yontemi ile bes boyutlu
uzaydan {ii¢ boyutlu wuzaya disiirilmistir [11].
Sozkonusu diigiik boyutlu vektdr uzaymda, her bir
vektoriin ait oldugu farkli kiimeler k-ortamala kiimeleme
yontemi ile belirlenmistir.

Bir goriintiiye ait, iic boyutlu uzaya diigiiriilmiis doku
Oznitelik vektorleri, Sekil 2.a’da verilmistir. Kiimeleme
islemi sonrasinda, her bir vektdr, ait oldugu kiimenin
renginde Sekil 2.b’de gosterilmistir.

Her bir analiz blogu i¢in belirlenen doku siniflari,
calisilan goriintillerden ikisi iizerinde farkli renklerde,
Sekil 3’de gosterilmistir.
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Sekil 2. Uc boyutlu o6znitelik vektorleri ve
kiimeleme

4. Tartisma

Yapilan c¢alismada, histoloji goriintiilerinden, gri
seviye birliktelik matrisleri hesaplanmis ve segilen bes
Haralick 6zniteligi kullanilarak 6znitelik vektorleri elde
edilmistir. ~ Isomap  manifold 6§renme  ydntemi
kullanilarak, 6znitelik uzayr boyutu diisiirilmiis ve k-
ortalama yontemi ile kiimeleme yapilmistir. Her bir
kiimeye karsilik gelen histoloji gorlintii  bolgeleri
incelenmis ve yontemin dokularm smiflandirmasinda
basarili oldugu goriilmiistiir.
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Sekil 3. Histoloji goriintiilerinde doku siniflari

[somap manifold 6grenme yontemi, elde edilen
Oznitelik  vektorlerini  daha  diisik  boyutlularda
yorumlama olanag1 vermekte ve boylelikle, siniflandirma
islemlerinin etkin bigimde yapilmasini saglamaktadir.

Yapilan c¢alismada, serbest kaynaklardan alinan
histoloji ~ goriintiileri  kullanilmig  ve  gri-seviyede
diizgiinlestirme yapilmamustir. Calismanin, renk dagilimi
ve resimleme parametreleri kontrol altinda alinmig bagka

goriintii  kiitiiphanelerinde  tekrarlanmasi  basariy1
arttiracaktir.
Yapilan c¢alismada kullanilan  6znitelik  sayisi

arttirilabilir olup, diger Haralick oznitelikleri veya gri-
seviye bilgisine ek olarak, renk bilgisi de kullanilabilir.
Kullanilan yontem, bu agidan genisletilebilir 6zelliktedir.
flerideki calismalarda, doku simiflandirma igin gradyan
gorintiiniin kullanilmasi da diisiiniilebilir. Bu durumda,
herhangi bir gri-seviye diizgiinlestirme islemine gerek
olmayacag1 varsayilmaktadir. Caligmanin devaminda,
saglikli  goriintillerle  birlikte, kanserli  histoloji
goriintiilerinin kullanilarak, anormal goriintl

bolgelerinin, ayrt doku smiflari seklinde belirlenmesi
hedeflenmektedir.
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