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Sinir hicrelerindeki hasar ve zedelenmeler kaza, travma, tlmorler, cerrahi
midahaleler ve inflamatuar hastaliklar gibi faktorler nedeniyle olusur. Sinir
hicrelerindeki bu hasar sinir tarafindan innerve edilen kas hiicrelerini etkiler. Sinir
hasarimi dogrudan gézlemleme her durumda miimkiin olmayabilir. Sinir hicrelerinde
olusan hasarin etkisini gdézlemlemek igin sinir hiicreleri ile baglantili olan kas
hiicrelerinin histomorfolojik olarak degerlendirilmesi gerekir.

Sinir hasarlarinin tedavisinde bu hasarli bolgenin yerine sinir otogreft (kesilen
sinirin tekrar yerine konulmasi), damar grefti, damar + kikirdak, kikirdak gibi
dokularin konulmasiyla sinir rejenerasyonunun arttirilmasi hedeflenmektedir. Ancak
sinir hiicrelerinde yenilenmenin yani rejenerasyonun ¢ok az oldugu bilinmektedir. Bu
rejenerasyonun basarist kas Thiicrelerine ait histopatolojik doku drneklerinin
mikroskobik analizi ile gozlemlenmektedir. Ancak bu yaklagim kisiye bagimli,
yavas, hata egilimli ve tekrar liretilemeyen sonuglar igerebilir.

Bu ¢alisma, sinir hiicrelerinden dogrudan etkilenen kas hiicre dokularna ait
imgelerin nicel olarak incelenmesini saglayan bir Bilgisayar Destekli Tanilama
(BDT) sistemi sunmaktadir. Onerilen yaklasim imgelerde morfolojik islemler
uygulayarak doku igerisindeki kas hiicre ¢ekirdegi sayis1 ve yogunlugu, ¢ekirdeklerin
doku bilesenlerine olan paralellik orani, hiicre g¢ekirdeginin uzunlugu, cekirdek
boyanmasindaki renk yogunlugu gibi nicel degerleri uzmana sunarak uzmanin sinir
rejenerasyonunda Onerilen farkli alternatifleri degerlendirmesinde subjektifligi
azaltmay1 amaglamaktadir.

Bu calismada Wistar albino sicanlardan alinmis dort hasarli ve bir saglikli
kontrol grubuna ait 530 adet kas hiicre dokularindan elde edilmis imgeler lizerinde
caligilmistir.

ANAHTAR KELIMELER: Sinir rejenerasyonu, sinir otogreft, kas hiicre ¢ekirdegi

segmentasyon, imge esikleme, bilgisayar destekli tani,
kas hiicreleri lizerinde imge isleme
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Nerve damage occurs in various ways such as accidents, traumas, surgical
operations and inflammatory diseases. Damages in the nerve cells affect muscle cells
that are innervated by the nerves. Directly observing the nerve damage may not be
possible in all circumstances. To observe the effect of the nerve damage, muscle cells
that are connected to the nerve cells need to be histomorphologically evaluated.

In treatment of nerve damages, nerve regeneration is aimed to be enhanced by
placing tissues such as nerve auto graft (replacing the cut nerve to its original place),
vessel, vessel + cartilage, cartilage in place of the damaged area. However,
regeneration in nerve cells is known to be very minimal. The success of regeneration
is measured using microscopic analysis of histopathological tissue samples.
However, this approach is slow, error prone, irreproducible and also depends on the
expert’s personal assessment.

This study presents a Computer Aided Diagnosis (CAD) system that enables
quantitative assessment of muscle cell tissues that are directly affected by a nerve
damage. Proposed approach aims to reduce subjectivity in assessment of various
regeneration alternatives by performing morphological operations on images and
providing quantitative results of muscle cell nuclei counts and density, the ratio of
nucleus’ parallelism to the other tissue components, the length of cell nuclei, and the
color density of nuclei staining.

This study is carried on 530 images of muscle cell tissues containing four
damaged and one healthy control group acquired from Wistar albino rats.

KEYWORDS: Nerve regeneration, nerve autograft, muscle cell nucleus
segmentation, image thresholding, computer assisted diagnosis,
image processing on muscle cells.
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1. GIRIS

Teknolojik ilerlemeler insan hayatinda yer almaya basladigindan beri yasami
bircok alanda etkilemekte ve daha yeni teknolojilerin ortaya ¢ikmasinda onemli rol
oynamaktadir. Teknolojik ilerlemeler sagladigi faydalar ile insan hayatini
kolaylastirmaktadir. Insaat’tan sagliga, denizcilikten askeri alana kadar birgok
sektorde teknoloji hayatin vazgecilmez bir pargasi olmustur.

Insan hayatinin en &nemli unsurlarindan biri sagliktir. Bircok faaliyeti
gergeklestirebilmek i¢in insan sagliginin iyi bir diizeyde olmasi gerekmektedir. Bilim
insanlar1 saglik iizerine caligmalar yaparak genel olarak yasam kalitesini artirmay1
hedeflemektedirler. Bu c¢alismalar neticesinde saglik ile ilgili bir teknoloji sektorii
ortaya ¢ikmaistir.

Teknoloji saglik sektdriinde de birgok alana ayrilmistir. Ornegin radyoloji
boliimiinde goriintiileme agirlikli cihazlar kullanilirken, laboratuvar boliimiindeki
cihazlar veri iireterek doktorlara hastalikla ilgili emareler saglamaktadirlar. Ote
yandan cerrahi anlamda da sistemler gelistirilmis ve bir cerrahin bir sehirden bagka
bir sehirdeki hastayr ameliyat edebilmesi miimkiin hale gelmistir. Hastalarin tibbi
gecmisleri elektronik ortamda saklanarak uzun vadede bu bilgiler 1s18inda teshisler
konulabilmektedir. Goriildiigii gibi bilgisayarli sistemler tip alanindaki bircok
ilerlemeye onciiliik ederek yeni sistemlerin arastirilmasina ve gelistirilmesine imkéan
saglamustir.

Teknoloji ve bilgisayar sistemlerinin saglik sektoriinde 6nemli oldugu
alanlardan biri de tanilama sistemleridir. Tanilama sistemlerinin etkin olarak
kullanim1 ilk olarak 1960’11 yillarda baglamigtir. Ozellikle 1990’11 yillarda diinyada
yasanan teknoloji devrimiyle, bilgisayar sistemleri ¢ok hizli bir sekilde gelismis ve
tibbi alanda yapilan sistemlerin etkinligi ve yayginligt artmistir. Doktorlarin hastaligi
teshis etmede kullandiklari tetkikler, goriintiiler, tahlil sonuglar1 gibi birgcok veri artik
bilgisayar sistemleri ile {iretilmektedir. Bu gelismeler sonucu ortaya ¢ikan Bilgisayar
Destekli Tanilama Sistemleri, BDT (Computer Aided Diagnosis), doktorlara nicel
veriler sunarak bir yandan is yiiklerini azaltmakta 6te yandan ise hastaliklarin dogru
teshisi i¢in gerekli cok 6nemli nicel veriler sunmaktadir. Ayn1 zamanda BDT sistemi
ile elde edilen bu degerler bir tanilamanin karar verme siirecinde doktorlara daha
fazla gliven saglamaktadir. Ayrica, BDT sistemlerinin kullanilmasi ile birlikte is

yiikii azalmakta, tanilama ve tedavi siireci ise hizlanmaktadir. Giiniimiizde, uzmanlar



degerli vakitlerinin ¢ogunu rutin vakalar igin harcamaktadirlar. Ornegin, her yil
ABD'de gergeklestirilen 1 (bir) milyon prostat biyopsisinin yaklasik % 80'i iyi
huyludur ve bu i1yi huylu dokuyu elemek i¢in harcanan siire uzmanlarin yaklasik
mesaisinin % 80’ine esittir [1]. Bu tiir vakalar i¢in harcanan is yiikii azaltilabilirse,
uzmanlar tanilamasi zor olan diger karisik vakalara daha fazla zaman ayirabilirler.

Bilgisayar Destekli Tanilama sistemleri verileri sayisal olarak hesaplayip
islediginden hata paymi minimize etmektedir. Fakat unutulmamalidir ki sayisal
sistemlerde de baz1 durumlarda kullanici1 veya cihaz kaynakli hatalar veya aksakliklar
olusabilir, cihazlarin bakimlari zamaninda yapilmayabilir ve bu gibi durumlarda ise
Olcimleme ayarlart bozulup hatali sonug iiretebilirler. Bu hata oranlari sistemden
sisteme farklilik gdsterebilir. Hata pay1 az da olsa mevcut olabileceginden uzmanlar
tarafindan sonuglar hatalara karsi incelenmelidir. Konunun odaginda saglik
oldugundan tibbi goriintiilerdeki veya verilerdeki bazi hatalar eger sistemin diizgiin
sonuglar Gretmesine engel oluyorsa, doktorlar bu problemi goriip hatali bir karar
vermekten kendilerini korumalidirlar. Bu yiizden Bilgisayar Destekli Tanilama
sistemlerinin {irettigi sonuglar otomatik olarak kabul edilmemeli ve diger verilerle
veya g0z ile inceleme sonucunda tutarhiligi Kkarsilastirildiktan sonra karar
verilmelidir.

BDT sistemleri c¢esitli hastaliklarin tanisi i¢in Onerilmektedir ve ozellikle
kanserin erken tamisinda 6nemli olabilecek veriler sunmaktadir. Ornegin erken
evrelerde meme kanserinin tarama ve mamografi ile teshis edilmesi daha fazla tedavi
secenekleri ve daha yliksek hayatta kalma oranlari saglar [2]. Buna ek olarak,
mamografi  goriintiilerindeki meme mikrokalsifikasyonlarin  algilanmas1  ve
smiflandirilmasi, kemik iligi preparasyonlarindan beyaz hiicrelerin farklilasma
saymmi, reaktif histiositik hiperplazi teshisi igin hiicre smiflandirmasi, doku
kesitlerindeki lenfositlerin yliksek verimli topolojik analizi, hematik hiicrelerin sekil
ve renk olarak siniflandirilmalart BDT sistemlerinin aktif olarak kullanildig: ¢alisma
alanlar1 arasindadir [3]. Akcigerdeki kistleri karar agaglarini kullanarak bulmaya
yarayan bir BDT sistemi Onerilmistir [4]. Bu caligmada Bilgisayarli Tomografi
(Computed tomography-CT) imgelerindeki morfolojik ozellikler ve hastalarin
bilgileri kullanilarak radyoloji uzmanlarinin karar asamasinda kullandiklar1 kii¢iik
kist olusumlarinin tespit edilmesi saglanmistir. Baska bir c¢alismada ise
aragtirmacilar troid bezlerinin ultrason goriintiilerinde olusan fazlaliklar veya yapay

objeleri otomatik olarak temizlemek icin bir BDT sistemi gelistirmislerdir [5]. Bu
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calismada fazla veya yapay objelerin histogram oOzellikleri ¢ikarilarak otomatik
olarak algilanip ultrason goriintiilerinin orijinal hallerine doniismesi saglanmustir.
Yukarida verilen ¢alismalar, BDT sistemlerinin hastaliklarin teshis ve tedavisinde ne
kadar avantajli olabilecegini gostermektedir.

Bu tez ¢alismasinda daha Once sinir rejenerasyonu ile ilgili olarak gozleme
dayali histopatolojik ve fizyolojik yontemlerle yapilan bir arastirma ic¢in bir BDT
sistemi gelistirilmesi amaglanmistir. Daha Once yapilan arastirmada sinir tarafindan
innerve edilen kas dokularinda SFI (The Sciatic Function Indexes), gecikme ve
siddet (gii¢) parametreleri kullanilarak hangi grubun saglikli dokuya en yakin oldugu
gdzlemlenmeye calisilmistir [6]. Onerilen BDT sisteminde, imgelerin morfolojik
ozelliklerinden elde edilen nicel veriler kullanilarak hangi grubun saglikli gruba en
yakin degerlere sahip oldugunun bulunmasi hedeflenmektedir.

BDT sistemleri genel olarak iki ana islem gergeklestirirler; segmentasyon ve
siiflandirma. Histopatolojik goriintiileri kullanarak bir doku hasarini tanilamak veya
derecelendirmek icin genellikle goruntd  6zelliklerinin  belirlenmesi  gerekir.
Hiicrelerin birim alandaki sayilari, genislik, uzunluk ve goriiniimleri dokularin saglik
durumunun 6nemli gostergelerindendir [1]. Ozellikle, hiicre sayilar1 bazi kanser
hastaliklar1 basta olmak iizere belirli kosullarda hastaliklarin teshisinde 6nem arz
edebilir. Bu sayilar, ozellikle hastalik derecelendirilmesi ve genel tanilamada
onemlidir [7,8]. Bu calismada da kas dokusundaki hiicre sayisi, hiicre ¢ekirdegi
morfolojisi ve hiicrelerin doku igerisindeki konumuyla ilgili bilgiler kullanilarak,
sinir hasarli gruplar ile saglikli kontrol grubu arasindaki benzerlik Olglilmeye

caligilmistir.



2. SAYISAL HiSTOPATOLOJIK IMGELER’iN ELDE EDIiLMESI

2.1. Sayisal Imge

Sayisal bir imge, piksel olarak adlandirilan elemanlardan olusan iki boyutlu bir
matristir. Bu matris igerisindeki her bir piksel 1(x,y) ile tanimlanir. Burada x, pikselin
yatay konumunu; y, dikey konumunu ve | ise pikselin parlaklik degerini belirtir.
Sayisal bir imgenin kalitesi parlakligin ka¢ bit ile temsil edilecegi ve imge
icerisindeki piksel sayisi ile iligkilidir. Imge icerisindeki piksel sayis1 imge
cozunurligi olarak da adlandirilir. Sayisal bir imge renkli, gri ve siyah beyaz renk
formatlarinda  olusabilir. Tez ¢alismasinda  kullanillan  768x576  piksel

¢oziinilirliiglindeki sayisal bir imge Sekil 2.1°de gosterilmistir.

768 piksel

v
~J
(=)
.
=
wn
0

Sekil 2.1. 768x576 piksel ¢oziiniirliigiinde sayisal bir imge



2.2. Histopatolojik Imgelerin Hazirlanmasi ve Cerrahi Teknik
2.2.1. Kas’in yapis1 ve kas hucreleri

Iskelet kas1 dokusu mikroskobik olarak uzun, silindir seklinde, enine ¢izgili kas
liflerinden olugsmaktadir. Cogu kaslarda liflerin boyu kasin boyundan daha kisa olup
bir uglar1 tendon ile baglant1 yaparken Gteki uglar1 kas lifleri arasindaki bag dokusu
septumlarinda (bdlmelerde) sonlanir. Bu yapt Sekil 2.2 ile gosterilmistir [9]. Bazi
kaslarda lifler kesintiye ugramaksizin kas boyunca da uzanabilirler. Kas liflerinin

uzunluklar1 bulunduklari kasa gore 0.5 mm ile 10-12 cm arasinda degisir. Caplar1 ise

10 ile 100 mikrometre arasindadir.

Epimysium

\ Perimysium — Perimysium

Endomysium

Muscle fiber b Fascicle

a Muscle

Satellite cell

¢ Muscle fiber

Sekil 2.2. Kas kesitinin detayli goriiniimii



Iskelet kas lifi ¢ok cekirdeklidir ve ¢ekirdek sayisi kas lifinin ¢esidine ve
uzunluguna gore degisir. Cekirdekler oval-mekik sekillidirler, kas hiicresinin
periferik kisminda hiicre zar1 altinda kas lifinin uzun eksenine paralel yerlesmislerdir.
Kas lifi miyofibrilleri, kas lifi i¢erisinde yerlesik 1-2 mikrometre ¢apinda silindirik
yapilar olup uzunluklari lifin uzunluguna esittir. Lif boyunca lifin uzun eksenine ve
birbirlerine paralel sekilde diizenlenmiglerdir. Isik mikroskobunda uzunlamasina
birbirini izleyen farkli yap1 ve 6zelliklere sahip koyu ve agik segmentler seklinde
gortliirler. Tespit edilmis ve boyanmis kesitlerden koyu segment kuvvetli
boyanirken bunu izleyen agik segment histolojik boyalar1 zayif tutar ve agik renkte
boyanir. Polarizasyon mikroskobu ile boyalar1 kuvvetli tutan koyu renkte boyanan
segment 15181 ¢ift kirar (anizotropi) ve buna A segmenti denir. Buna karsilik boyalari
zayif tutan ve agik renkle boyanan segment polarize 15181 diizlemini degistirmez
(izotropi) ve buna I segmenti denir. Cizgili iskelet kasi lifi iginde lifin uzun eksenine
paralel seyreden biitiin miyofibrillerin ayn1 segmentleri yan yana ve ayni hizada
yerlesiktir. Bu nedenle kas lifi birbiri arkasina diizenli siralanmis, yukarida belirtilen
sekilde boyuna kesitlerde koyu ve agik segmentlere sahip olarak goriiliirler. Enine
kesitlerde ise kdseli poligonal sekilli goriiliirler.

Iskelet kas1 liflerinin birgogu birbirine paralel gruplar olusturarak bag dokusu
ile sarili primer demetler olustururlar. 4-5 primer demet sekonder demeti birgok
sekonder demet de bir araya gelerek tersiyer kas demetlerini olustururlar. Kas1 distan
saran bag dokusu tabakasina epimisyum denir. Epimisyum bag dokusu Sekil 2.2
icerisinde gosterilmistir. Bu bag dokusu tabakasindan baslayan ince bag dokusu
bolmeler kas igine girerek biitlin demetleri kusatir. Bu demetler etrafindaki bag
dokusu kilifina da perimisyum denir. Sekil 2.2 icerisinde perimisyum yapisi
gosterilmistir. Primer demetleri iginde ve kas lifleri arasinda ise perimisyumdan
ilerleyen daha gevsek ve ince bir bag dokusu kilif goriiliir buna da endomisyum
denir. Bu sekilde bag dokusu devamli bir stroma halinde kasin kontraktil yapilar
olan lifleri ve demetleri birbirine baglayarak bunlarin fonksiyonel biitiinliigiinii ve
sekronizasyonunu saglar.

Istemli calisan iskelet kas1 dokusunun sinirleri serobro-spinal motor ve duyusal
sinirlerdir. Motor sinirler lifler (zerinde motor plaklar denilen sonlanmalari
olustururlar. Motor son plakta baslayan depolarizasyon (uyarilma) kas hiicresi
yiizeyi boyunca lifin derinlerine dogru yayilir ve kasilma siklusunu (dongiisii)

baglatir. Depolarizasyon sona erdiginde ise kas gevser.
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2.2.2. Sinir hicrelerinin kas hiicrelerine etkisi

Tek bir sinir lifi bir kas lifini uyarabilir veya dallanarak 200'e yakin sayida kas
lifinin uyarilmasimi saglayabilir. Coklu uyarim durumunda bir sinir lifi ve onun
uyardig1 tlim kaslara motor iinite adi verilir. Cizgili kas lifleri agsamali kasilma
gOstermezler. Ya boylu boyunca kasilirlar ya da hi¢ kasilmazlar. Bir kasin ince
hareketler olusturabilme yetenegi o kasin motor iinitelerinin boyutuna baglidir.
Ornegin, goz kaslar1 ince kontrol edildigi icin her bir lif degisik sinirler tarafindan
inerve (uyarilma) edilir. Daha kaba hareketlere sahip olan biiyiik kaslar ise (or:
Ekstremite kaslar1 (kol ve bacak)) tek bir sinir lifi 100'den fazla kas lifini uyarir
[10,11].

Kas liflerinin yapisal ve fonksiyonel devamliligi sinir iletimi ile aldiklari
elektriksel sinyaller ve tendonlar araciligiyla kemiklere baglanmalariyla olusan
mekanik gerilime baglidir. Dejeneratif kas ve sinir hastaliklar1 sinir kesileri veya
kullanmamaya bagli atrofi (dejenere olup kiiclilme) sirasinda progresif bir takim
dejenerasyon degisiklikleri olugmaktadir. Bu dejenerasyon siirecinin temel
gostergeleri kas dokusu kaybi kas liflerindeki normal yapilanmadan degisik
derecelerde sapmalar, bag dokusu artis1 ve Ozellikle erken donemde lokosit geg
donemde ise yag hiicresi infiltrasyonudur. Inervasyonun sonlanmasi kas dokusunda
hizli bir yikima neden olur. Iskelet kasi atrofisi kas lifi capmin ve/veya kas lifi
sayisinin kas dokusunun kontraktil elemanlarimin kaybidir. Sinir uyar: iletiminin
kesildigi durumlarda kas hiicresi igerisindeki kontraktil proteinlerinin ve
miyofibrillerin yikim hizi yenilenme hizindan daha fazladir. Dolayisiyla bu siire¢ kas
atrofisi seklinde gelisir. Kas atrofisinin deneysel olarak olusturmaya yonelik farkl
hayvan modelleri gelistirilmistir. Bu modeller kas atrofisinin fizyopatolojisinin
anlasilmasinda ve dolayisiyla da tedavi yontemlerinin gelistirilmesi ¢alismalarinda

onemli bir yere sahiptir [12].

2.2.3. Doku hazirlama siireci

Mikroskop altinda incelemede kullanilmak {izere imgelerin elde edilmesi i¢in
once siganlarin (Wistar albino) sol tarafi tiras edilir ve povidon-iyodin ile temizlenir.
Sonrasinda ise temizlenen alana egik gluteal (ilyeye ait) kesi cerrahi islemi

uygulanmaktadir. Siyatik sinir agiga ¢iktiktan sonra, Sinirden bir santimetrelik bir



parca alinarak hasar olusturulur. Dort hasarli grupta yapilan islemlerin detaylari

asagidaki gibidir:

Grup 1: Kesilmis sinir segmenti otogreft olarak orijinal sinir pargasi yerine
konuldu.

Grup 2: Hasarli alan allojenik aort greft (damar) ile dolduruldu.

Grup 3: Once sican’in kulagindan bir parca kikirdak alinarak dograndi. Daha
sonra, allojenik aort greft (damar) i¢ine yerlestirilip, hasarli bolgeye uygulandi.
Grup 4: Sicanin kulagindan otojen kikirdak greft alindi ve bu parca tiibiilerize
edilerek hasarli bolgeye uygulandi.

Grup 5: Bu grup kontrol grubu oldugundan herhangi bir islem yapilmadi.

Cerrahi islem sonrasi sinirlerin rejenerasyonu ve kas hiicreleri tizerinde etkisini

gormek icin 12 haftalik bir siire boyunca beklenilir. Bu 12 haftalik siire sonunda

siyatik sinirlerle inerve olan (sinir sistemine baglanan) kas dokular1 incelenmek iizere

cikarilir. Alman kas doku 6rnekleri 48 saat siiresince %10'luk notral tamponlanmis

formaldehit solisyonunda tespit edilir. Tespit islemini takiben artan derecelerdeki

(%70-%99.9) etil alkol serilerinden gegirilerek dehidratasyon saglanir. Dehidrate

olan kas dokular ksilen (Xylol) basamaklarindan gecirilerek seffaflastirilir. Sekil

2.3’te bu islemleri yapmaya yarayan doku takip cihazi goriilmektedir.



Sekil 2.3. Doku takip cihaz1

Seffaflasan dokular 60°C derecelik erimis parafin ile 4 saat siiresince muamele
edildikten sonra doku oOrnekleri parafin bloklar1 igerisine gomiiliir. Kullanilan

bloklama cihazi Sekil 2.4’te gosterilmistir.

Sekil 2.4. Bloklama cihazi



Sekil 2.5. Parafin ile bloklanmis dokular

Parafin bloklardan mikrotom yardimiyla 6 pm kalinliginda kesitler alinarak
lamlar Gizerine Sekil 2.6’daki gibi yerlestirilir.

Sekil 2.6. Mikrotom cihazi

Alman kesitler, rutin histolojik doku boyasi olan hematoksilen-eosin ile Sekil

2.7°de gosterilen doku boyama cihazi ile boyanur.
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Sekil 2.7. Doku boyama cihazi

Boyanan kas dokusu ornekleri asagida Sekil 2.8’deki gibi bir goriintiiye

kavusur.

Sekil 2.8. Hematoksilen eosin ile boyanmis iskelet kas dokusu preparat érnekleri

Boyanan bu kas doku oOrnekleri Sekil 2.9’da gosterilen 1s1k mikroskobunda
(Nikon Optiphot-2, Nikon Corporation, Tokyo, Japonya) x40 objektif buyitmede
incelenerek fotograflar Sekil 2.10°da gosterilen dijital kamera (Nikon DS-Fi2-L3
dijital kamera-1/50 sn pozlama sureli) ile alinir. Tiim goriintiiler ayn1 optik zoom ve

Olcek kullanilarak elde edilir.
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Sekil 2.9. Isik mikroskobu

Sekil 2.10. Dijital kamera

Dijital kamera ile elde edilen orijinal imgeler 2560x1920 piksel ¢oziiniirliige
sahiptir. Uygulamanin ¢alisma siiresini azaltmak ve BDT uygulamasinin etkinligini
artirmak i¢in, imgeler 24 bit renk derinligi olan 768x576 piksel ¢oziiniirliigiine
dontstiirilmiistiir. Ancak ayn1 imgenin farkl ¢oziiniirliigline sahip iki versiyonunun
uygulama agisindan farkli sonuglara sahip olup olmadigini belirlemek i¢in her iki

imge BDT uygulamasinda test edilmistir. Elde edilen sonuglarda bir farklilik
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olugsmadigir goriilmiistiir. Deney sonuclari ag¢isindan bir fark olmadigi igin,
uygulamada daha diisiik ¢ozlntirliikli imgeler kullanilmistir. BDT sistemi icerisinde

kullanilan bir imge Sekil 2.11'de gosterilmistir.

Sekil 2.11. Olgek satir1 iceren orijinal imge

Histopatolojik imgelerin segmentasyonu imgelerin tipik karmasik yapisindan
dolayr oldukga zor bir islemdir. Imge 6zellikleri incelendiginde, imgelerden
asagidaki nitelikler ¢ikarilmistir:

+ Imgeler aym ¢oziiniirliik degerlerine sahiptir.

+ Imgeler farkli boyut ve sekillerde kas hiicrelerini ihtiva etmektedir.

+ Imgeler, mavi tonlarinda hiicre ¢ekirdekleri ve beyaz tonlarinda renk degerlerine
sahip hiicresel doku alanlar1 igermektedir. Bu beyaz alanlar Endomisyum, (her
kas lifini saran katman) ve Perimisyum (kas lif gruplarimi saran katman) adi
verilen iki bilesenden olusur.

+ Imgeler hiicre ¢ekirdeklerinin yani sira, ¢ogunlugu pembe tonlarinda kas hiicre
stoplazmalar1 barindirmaktadir.

* Bazi imgelerin sag alt kosesinde 6lgek ¢izgisi bulunmaktadr.
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+ Imgeler, yontem bagiml kesit kalinligi ve farkli zamanlarda elde edilmesinden
dolayi farkli kontrast degerlerine sahiptir.

+ Imgelerdeki bilesenler (cekirdek, sitoplazma vb.) ayni rengin farkli tonlarina
sahip olabilmektedir.

Sekil 2.12. Olgek cizgisi olmayan bir imge

Sekil 2.11 ve Sekil 2.12°den de goriilebilecegi gibi ¢aligmada kullanilan
imgeler belirtilen 6zellikler agisindan farklilik gostermektedir.  Onerilen BDT
sistemi imgelere ait morfolojik Ozellikleri ¢ikartirken imgelerin farklilik gosteren

oOzelliklerinden etkilenmemesi gerekir.
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3. IMGE BOLUTLEME TEKNIKLERI ve FILTRELER

Histopatolojik imgelerin bolitlenmesi, 6zellikle hucre bolutlenmesi, son
yillarda tlizerinde oldukg¢a ¢alisilan bir arastirma alanidir. Bu amacla literatiirde
bircok bolitleme algoritmasi Onerilmistir [13,14-18]. K-means [14,19], Bulanik
(Fuzzy) c-means [16], beklenti maksimizasyonu (Expectation Maximization) [19],
watershed [14,15] algoritmalar1 aragtirma alanlarinda kullanilan  popiiler
segmentasyon algoritmalarindan bazilaridir. Bu algoritmalardan bazilar1 asagida

detayli olarak aciklanmustir.

3.1.1. K-means

K-means [19] kiimeler arasindaki diisiik benzerliklere karst yiiksek
benzerlikleri kullanarak bir nesneyi k kiime sayisina ayiran ve literatiirde yaygin
olarak kullanilan bir boliitleme algoritmasidir. Algoritma kiime nesneleri ve kiime
ortalamasi (merkezi) arasindaki toplam mesafeyi minimize etmeyi amaglar. Bu
mesafe, Oklid Mesafe Hesaplama Yontemi kullanilarak elde edilir. Ornegin iki
kiimeli bir ortamda, bir nesne belirli bir kiime merkezine yakin ise, nesne o kiimenin
bir Gyesi olur.

K-means’in minimize etmeyi amagladigi J fonksiyonu denklem 3.1'de

verilmistir.

]=2K:Z|xi—#j|z (3.1)

j=1 iESj

J: n veri noktalarindan ilgili kiime merkezlerine olan Oklid mesafesinin karesi
Xi: ] kiimesinden bir veri noktasi

4= J klimesinin kime merkezi.

Renkli bolltleme igin, x; (kirmizi, mavi, yesil) ti¢ boyutlu bir vektéru temsil
eder ve bu say1 herhangi bir boyut i¢in artirilabilir [21].
Dezavantajlart:
e Genellikle global optimum ¢6zimin yerine, yerel optimal ¢O6zim ile

sonuglanir [20].
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e Farkli baglangi¢ degerleri i¢in farkli ¢ikis degerleri {iretebilir.
e Anormal degerlere karst duyarhidir. Bu degerler sonucglari kolayca

etkileyebilir.

3.1.2. Watershed

Watershed kelime olarak iki nehir veya havza arasindaki set anlamina
gelmektedir. Watershed algoritmasi bir imgedeki nesnenin topolojik Ozelligini
kullanir. imgeler dag ve vadi igeren bir yiizey gibi diisiiniilerek nesnenin gri degerleri
yiikseklik olarak diisliniiliir ve bu noktalar tizerinden nesnenin sinirlart belirlenir.
Burada imgedeki nesnelerin parlaklik degerleri egim olarak kabul edilir. Buna gore
de farkli egimler arasindaki alanlar ayrilir.

Asagida havuzlama (watershed) yonteminin asamalar1 verilmistir.

1. Imge matrisindeki aym parlaklik degerine sahip pikseller gruplanir.

2. Parlaklik degeri diisiik olan piksel gruplarindan baslanarak havzalar
olusturulur. Komsuluk iliskisi olmayan noktalar farkli havzalar olarak kabul edilir.

3. Havzalarda sekiz yonlii komsuluk bagi aranir. Her iki havzaya komsulugu
bulunanlar sinir olarak kabul edilir.

4. Havzalardan birine komsulugu olmayan nokta yeni bir havza olarak kabul
edilir ve dnceki agama tekrar uygulanir.

5. “1” degeri seviyesindeki biitlin pikseller etiketlendirilince watershed
noktalarinin dort yonlii komsuluklari incelenir.

6. Seviye bir artirilir.

7. Tum piksellerin etiketlendirilmesi bitene kadar bu islemlere devam edilir.

Uygulamalarda piirilizsiiz egimi olan yiizeylerin bulunmasi zordur. Genellikle
kiiciik cukurlar veya yiizeyde engebeli sayilabilecek giiriiltiiler mevcuttur. Bu giirtiltii
nedeniyle asir1 boliitleme (over segmentation) durumu yasanabilmektedir. Bunun
6nune gegmek igin yiizeylerin giirtiltiileri minimum degere indirgenmeli veya bazi i¢
esik degerlerinin degerlendirme dis1 birakilmas: gerekmektedir. Sekil 3.1°de

Watershed algoritmasinin bir uygulamasi verilmistir [22].
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Sekil 3.1. Watershed uygulamasinin bir 6rnegi

3.1.3. Alan bazh béliitleme (Region-based segmentation)

Bu algoritma digerlerinden farkli olarak kenar bulmak yerine direk alami
bulmaya yoneliktir. Region-Based Segmentation yani alan bazli boliitlemenin genel
olarak matematiksel formiilasyonu asagida denklem 3.2-3.6’da verilmistir [24].

Tum alan R ve alt alan sayis1 n olarak kabul edilirse; Ry, Ry, ..., Ry gibi

R =R (3.2)

n
i=1

Rj birbirine baglh alan i=1,2,...,n
RiNR; = @ ,i# (3.3)
P(R;) =dogru VI (3.4)
Birbirine komsu herhangi R; ve R; i¢in P(Ri U R]) = yanls (3.5

P(Rk): Rk noktalarinda tanimli mantiksal operator

Region growing algoritmasi alan bazli boliitlemeye Ornektir. Bu metodda
onceden tanimlanan gri ton degerine veya desen kriterlerine gore pikseller veya

kiiciik alanlar gruplandirilir. Bir grup cekirdek nokta olarak segilir ve bu noktalar
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disa dogru her bir pikseli ilgili ¢ekirdege atayarak biiyiitiiliir. Burada noktalarin
¢ekirdeklere atanmasinda noktalarin ¢ekirdek ile benzerliklerinde (renk, doku,
moment, baglanabilirlik) degerlerine bakilir [23,24].

Bu algoritmanin ¢alisma adimlar1 asagida verilmistir:

1. Imge icerisinden cekirdek nokta grubu segilir.

2. Herhangi bir ¢ekirdek noktasina atanmamis pikseller bir ¢ekirdege atanir. Bu
islem tiim pikseller icin tekrarlanir ve dolayisiyla ¢ekirdek alanlar1 gitgide
blydr.

3. Benzerlik, pikselin yogunluk degeri ile alanin ortalama degeri (8) arasindaki
farktan yola ¢ikilarak hesaplanir.

4. Piksel bu farkin en diisiik oldugu alana atanir.

5. Bu sirec tum pikseller bélgelere atanana kadar devam eder [23].

Bu tipteki algoritmalar genellikle asagidaki ortak noktalara sahiptirler.
e Bir bolge veya alandaki yogunluk Gaussian dagilimina uygun olmalidir.

e Her bir bolge veya alandaki yogunluk digerlerinden farkli olmalidir [25].

Bir alandaki Gaussian tahmin dagilim fonksiyonu (probability distribution

function-pdf) denklem 3.6°da verilmistir:

2
1 _(u-ay)

Payo; (W) = ==e (3.6)

o, =ortalama

o” = standart sapma

Avantajlart:
e Aym Ozelliklere sahip alanlarin diizgiin bir sekilde ayirt edilmesini saglar.

e Boliitlenmis imgeyi net kenar ¢izgileriyle sunabilir [23].

Bu algoritmanin bazi dezavantajlar1 soyledir:

e Hesaplama zaman ve harcanan enerji agisindan maliyetlidir.
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e Girilti veya yogunluktaki degiskenlikler deliklere veya asir1 boliitlemeye

sebep olur. Asir1 boliitlenmeye ornek bir resim Sekil 3.2.b’de gosterilmistir

\/
W

a) b)
Sekil 3.2. Alan bazli boliitleme, a) Orijinal imge b) Boliitlenmis imge

e Imgelerin golgelerini ayirt edemeyebilir [23,24].

3.1.4. Esikleme (Threshold)

Imge boliitlemenin temel mantii eldeki imgeyi istenen ozelliklere gore
parcalara veya boliimlere ayirmaktir. Thresholding (Esikleme) boliitlemeyi alanlar
arasindaki farklara bakarak yapmaktadir. Bu farklar gri ton seviyelerindeki
degisiklikler, kesintiler veya renk farkliliklarindan faydalanarak olusturulabilir [23].

Imge boliitleme yaklagimlari genellikle imge doku ozellikleri ve imge gri
diizeyine (esik degerine) gore olmak lizere iki ana gruba ayrilir. Doku bazli imge
boliitlemenin amaci farkli doku 6zelliklerine sahip kiiciik bolgeleri boliitlemektir. Bu
coklu doku 6zelliklerine sahip nesneleri iceren imgeler icin uygundur.

Ote yandan, gri seviyesi esikleme 6zellikle arka planinda farkl1 gri seviyelerine
ve diizgiin parlaklik degerlerine sahip objeler i¢in uygundur. Nesne ile arka plani
boliitlemek i¢in uygun bir esik deger segilebilir. Esiklemenin matematiksel olarak

ifade edilmesi denklem 3.7 ile verilmistir.

1 pi,jZ T
Tijz{

0 p< T (3.7

burada:

r: (i, j) koordinatlarindan elde edilen piksel degeri
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p: giris imgesinin piksel degeri

T: esik degeri

Imge farkli gri diizeylere sahip ¢oklu nesnelerden olusuyor ise, tek bir esik
degeri belirlemek dogru sonuglar liretmeyecek ve boliitleme hatali olacaktir. Coklu
esikleme (Multiple thresholding) islemi bu sorunu ¢6zmeye yardimct olur. Denklem

3.8’de ¢oklu esikleme formUlu gosterilmistir [26].

(=1licin T, < p; < T,
I =2icin T, < pj < T3 (3.8)
bJ | = igin T3< p;; < Ty '
\=kigin T <py; < Ty
aksi halde =0

Burada, k.bant Ty ile Ty+1 araligindaki piksel degerlerine karsilik gelen bir

nesne veya bolgedir

Tk : Gri seviye alt sinir degeri,

Ty+1: Gri seviye st sinir degerini gostermektedir.

Sekil 3.3’te Threshold ile boliitlenmis bir imge sunulmustur [27]. Burada sol
tarafta orijinal imge bulunmaktadir. Imgedeki kalemler arka plan gri tonlarina gore
daha agik renkler icermektedir. Dogru esik degeri bulunup threshold ile bdliitlendigi

zaman imge, nesneler ve arka plan olarak ikiye boliitlenmistir.

Sekil 3.3. Dogru esik degeri ile boliitlenmis imge
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Sekil 3.4. Dogru esik degeri kullanilmamasi sonucu elde edilen imgeler

Dogru esik degerinin kullanilmamasi halinde Sekil 3.4’teki gibi hatal
bolitlemeler elde edilebilmektedir [27]. Uygun esik degerini bulabilmek igin en ¢ok
kullanilan yontem kullanicinin interaktif olarak bunu belirlemesidir. Ayrica kullanici

histogram yardimiyla da bu esik degerinin belirlenmesini saglayabilir.
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4. ONERILEN BDT SISTEMIi

Periferik sinir hasar1 olarak bilinen beyin ve omuriligi viicudun geri kalanina
baglayan sinirlerde olusan hasar, oncelikle travma ve bunun yani sira tiimorler,
inflamatuar hastaliklar, dogumsal deformiteler ve cerrahi miidahaleler gibi faktorler
nedeniyle olusur. Tedavinin amaci, yaralanmanin oldugu uzak bir bolgede bulunan
motor ve duyusal sinir kaybindan kaynaklanan fonksiyon kaybini en aza indirmektir.
Yaralanma nedenine bakilmaksizin tam sinir rejenerasyonu olusmadigindan, anormal
sinir rejenerasyonu genellikle fonksiyon kayb1 ve agr1 ile sonuglanir.

Sinir hiicrelerinin hasar derecesinin ve rejenerasyonun basarisinin tespiti,
uzmanin gorsel degerlendirmesine baghidir [6]. Ancak bu yaklasim kisiye bagimli,
yavas, hata egilimli ve tekrar iiretilemeyen sonuglar igerebilir [28].

Bu c¢alismada, uzmanlarin nicel sonuglar1 degerlendirerek sinir hasari
rejenerasyonu iizerinde en iyi metodu seg¢melerine yardimci olabilecek bir BDT
uygulamasi gelistirilmistir. Uygulama, hasarli sinir bolgelerine otogreft, damar,
damar + kikirdak, kikirdak greftleri transferi sonucunda olusan gruplardaki sinir
hasarinin ilgili iskelet kas dokusunun histolojik imgelerinden elde edilen nicel
verilere dayanarak incelenmesini amacglamaktadir.

Bu calismada sinir hasarinin ilgili iskelet kas dokusundaki etkilerini tespit
edebilmek icin kas hiicrelerinin asagida belirtilen 6zellikleri incelenmistir:

a. Kas hiicre ¢ekirdeklerinin birim alandaki sayisi

Hiicre c¢ekirdegi sayisinin gruplar arasinda nasil degistigini tespit etmek
amaciyla kullanilir.

b. Ortalama acgiya (dokuyu olusturan ¢ogu bilesenin ortalama agisi)
gore ¢ekirdeklerin paralellik oram

Kontrol grubu (saglikli grup) imgelerindeki doku bilesenleri (¢ekirdek, bag
dokulari, vb.) genellikle birbirlerine paralel olarak konumlanmistir. Bu nedenle
sinirdeki hasarin biiytikliigiiniin ilgili iskelet kas dokusundaki bilesenlerin paralellik
oranityla olan iliskisinin incelenmesi yapilacaktir.

c. Hiicre ¢ekirdeginin uzunlugu
Hiicre c¢ekirdeklerinin uzunlugu o6lciilerek, kontrol grubu ile hasarli gruplar

arasinda c¢ekirdek uzunlugu yoniinden iligkinin varlig1 incelenecektir.
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d. RGB Renk Modelinde Mavi Renk Yogunlugu

Uygulanan Hematoksile/Eosin boyama yontemindeki hiicre gekirdek rengi olan
mavi ve tonlar1 renge sahip hiicre ¢ekirdeklerinin renk yogunluk degerlerinin gruplar
arasindaki degisimi incelenecektir.

Yukarida verilen nicel 6zellikler ilgili gruplardan elde edildikten sonra, saglikli
kontrol grubuna en yakin degerlere sahip grubun tespit edilmesi ve degerlendirilmesi
yapilacaktir.

Ozelliklerin ¢ikarilmasi &zel bir hesaplama ve farkli algoritmalarin birlikte
kullanilmasimi gerektirmektedir. Ticari olarak temin edilebilen hiicre sayim
algoritmalar1 sadece baz1 dzelliklerin elde edilmesi i¢in yararli olacaktir. Ancak bu
algoritmalar daha genel bir yaklasimda yazildigindan dolayr maliyet ve performans
gibi dezavantajlara sahiptirler [29]. Uygun algoritmalari barindiran 06zgiin bir
yazilim, daha hizli ve daha iyi sonuglar saglayabilir. Ayrica gelistirilen bu yazilim
parametreler (zerinde ayarlamalar yapilmasina izin vererek sistemin farkli

parametreler altinda degerlendirilmesini saglayabilir.
4.1. BDT Sisteminde K-Means Algoritmasinin Kullanim

Uygulama igerisinde kullanilacak farkli gruplara ait imgeler incelendiginde
doku bilesenlerinin farkli renkler ile boyandig1 goriilmektedir. Imgelerdeki farkl
renk degerlerine sahip her bir doku bileseninin, K-means algoritmasi i¢in bir kiime
aday1 olacag diistintilmiistiir.

Imgelerde mavi ve tonlar1 renk degerine sahip ¢ekirdekler, pembe renkte hiicre
sitoplazma alanlari ve boyanmamis (beyaz) doku alanlari bulunmaktadir.
Dolayisiyla, K-means bdliitleme algoritmasinin doku bilesenlerini renk degerlerine
gore ¢ kiume igerisinde bolltlendirmesi beklenmektedir. Pembe renk degerleri
algoritmada hesaplamalarda kullanilmayacagi i¢in imge bir renk filtresinden
gecirilerek pembe tonlarindaki piksellerin biiyiik bir kismi elimine edilir. Dolayisiyla
geriye kalan imge boliitlemeye daha elverisli hale gelir.

K-means boliitleme algoritmasi ilk olarak Sekil 4.1’de verilen Grup 2'den
alinan bir test imgesi iizerinde denenmistir. Sekil 4.1.b, ¢ ve d'den de goriildiigii
tizere algoritma farkli doku bilesenlerini renk degerlerine (beyaz, pembe ve mavi)

gore dogru kiimeler igerisine boliitleyebilmistir.
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a) Orijinal imge b) Béyaz renk degerlerine sahip doku
bilesenlerini barindiran kiime

c) Pembe renk degerlerine sahip doku  d) Mavi renk degerlerine sahip doku
bilesenlerini barindiran kiime bilesenlerini barindiran kiime

Sekil 4.1. Grup 2’den alinan bir imgenin K-Means ile bolutlenmesi

K-means boliitleme algoritmas1 farkli gruplardaki imgeler {iizerinde de
uygulanmistir. Ancak, farkli gruplardaki imgeler lizerinde K-means algoritmasinin
doku bilegenlerini dogru kiimeler igerisine boliitleyemedigi goriilmiistiir. Sekil 4.2.b
ve Sekil 4.2.c’de beyaz renk degerine sahip ayni doku bilesenlerini farkli kiimeler
icerisinde boliitlenmistir. Ayni1 sekilde, Sekil 4.2.d’de ise pembe ve mavi renk
degerine sahip doku bilesenlerinin birlikte kiimelendigi gortlmektedir. Bu durum
imgelerin farkli 151k ortamlarinda elde edilmesinden ve imge bilesenlerinin

boyanmasindaki farkliliklardan kaynaklandig: diistiniilmektedir.
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b) Beyaz renk degerlerine sahip doku o
bilesenlerini barindiran birinci kiime

|
{
{

) Beyaz renk degerlrine sahip doku d) Mavi renk degerlerine sahip doku
bilesenlerini barindiran ikinci kiime bilesenlerini barindiran kiime

Sekil 4.2. Grup 2’den alinan bir imgenin K-Means ile (i¢ kiimeli boltlenmesi

Bu probleme bir ¢6ziim olarak boliitlenecek kiime sayisi artirilmistir. Kiime
sayisinin artirilmasi, yakin renk degerlerine sahip doku bilesenlerinin farkli kiime
icerisinde ayrigtirilmasini saglayacaktir. Sekil 4.2'de verilen imgenin dort grup
icerisine kiimelenmesi Sekil 4.3’te gosterilmistir. Burada K-means algoritmasinin

imge bilesenlerini dort kiime igerisine boliitledigi goriilmektedir.

\  “"~‘ : Af - :

& | \ {

a) Beyaz renk degerlerine sahip doku b) Beyaz renk degerlerine sahip doku
bilesenlerini barindiran birinci kiime bilesenlerini barindiran ikinci kiime
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c) Pembe renk degerlerine sahip doku  d) Mavi renk degerlerine sahip doku
bilesenlerini barindiran kiime bilesenlerini barindiran kiime

Sekil 4.3. Grup 2’den alinan imgenin K-Means ile dort kiimeli bolutlenmesi

Dort kimeli K-means, test imgelerinin ¢ogunda doku bilesenlerini basarili bir
sekilde boliitleyebilmektedir. Ancak tiim test imgeleri i¢in dort kiime yaklagimi
basarili sonuclar iiretmemektedir. Sekil 4.4’te kontrol grubundan farkli bir imgenin

dort kiimeli K-means ile boliitlenmis versiyonu gosterilmistir.

b) Beyaz renk degerlerine sahip doku c) Beyaz renk degerlerine sahip doku
bilesenlerini barindiran birinci kiime bilesenlerini barindiran ikinci kiime
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d) Pembe renk degerlerine sahip doku e) Mavi renk degerlerine sahip doku
bilesenlerini barindiran kiime bilesenlerini barindiran kiime

Sekil 4.4. Kontrol grubundan alinan bir imgenin K-Means ile dort kiimeli bolttlenmesi

Sekil 4.4.e’de goriildiigii gibi mavi renkli ¢ekirdekler ile diger doku bilesenleri
ayn1 kiime igerisinde boliitlenmistir. BDT sistemi igerisinde K-means algoritmasinin
kullanilmast durumunda her bir imge icin kiime sayisinin manuel olarak ayarlanmasi
gerekmektedir. Ayrica Sekil 4.4’te gorildigi gibi kiime sayisi ayarlansa bile, K-
means algoritmasi bazi imgeler icin doku bilesenlerini dogru kiimeler igerisine
boélutleyememektedir.

Bu tez calismasinda tiim imgeler iizerinde calisabilecek bir BDT sistemi

Onerilmistir.
4.2. Onerilen BDT Sistemi

Onerilen BDT sistemi, gruplardaki imgelere ait ortalama hiicre ¢ekirdegi sayisi
ve uzunluklari, ortalama paralel ¢ekirdek orani ve RGB renk modelinde ortalama
mavi renk yogunlugu niteliklerini elde etmeyi amaclar. Onerilen BDT sistemi her bir
niteligi elde etmek i¢in imgeler iizerinde bir takim 6n islemler uygular. Her bir
niteligi elde etmek igin Onerilen sistem yapisi ilgili bolim igerisinde gosterilmistir.

Onerilen sistemde imgelerin hem RGB formatindaki hem de gri seviyeye
dontistiiriilmiis formatindaki niteliklerinden faydalanilmistir. BDT sisteminde ilk
olarak imgelerin sisteme yiiklenmesi yapilmaktadir. Bir sonraki adimda gruplardaki
baz1 imgelerde Olgek ¢izgisi bulunmasindan dolayi, bu imgeler {izerinde 6lgek
cizgisinin silinmesi islemi gerceklestirilir. Sonraki adimda, imgelerin RGB ve Gri
seviye formatindaki nitelikleri kullanilarak elde edilmek istenen Ozellikler gesitli

fonksiyonlar ve algoritmalar yardimiyla ¢ikarilmistir.
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4.3. Ortalama Cekirdek Sayimi

Ortalama c¢ekirdek sayimimnin elde edilmesi Sekil 4.5‘te verilen adimlardan
olusur. Imgenin RGB ve gri seviye format1 kullanilarak doku bilesenlerine ait cevre,
alan, agirlhik merkezi, bileseni cevreleyen dortgen, ana eksen, ikincil eksen ve
oryantasyon gibi doku bilesenlerine ait nitelikler ¢ikartilir. Daha sonra bu nitelik
bilgileri kullanilarak hiicre ¢ekirdeklerinin diger doku bilesenlerinden ayrigtirilmasi
yapilir. Son agama ise birim alana diisen hiicre ¢ekirdeginin sayimindan olusur. Bu

islemler asagida tli¢c temel baslik icerisinde ayrintili olarak verilmistir.
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imgenin yiiklenmesi

imgelerde 6lgek gizgisinin
kontroli ve silinmesi

imgenin tiimleyenini alma

RGB imgesini gri tonlamaya
donstirme. Mavi tonlu gekirdeklerin

RGB degerleri harig tim
renkleri filtreleme

Kontrast sinirl adaptif
histogram esitleme (CLAHE)
yonteminin uygulanmasi

Otsu Threshold

imge yogunluk degerlerini algoritmasini uygulama
ayarlama

Bagli bilesenlerin . .
etiketlenmesi RGB imgesini siyah
beyaza donlstiirme

imge bdlgelerinin
ozelliklerini 6lgme
Klguk objelerin
imgeden silinmesi
Cekirdeklerin pargasi

olmayan bilesenleri
filtreleme

2.asama sonucunda

l.asama $onu'cunda elde elde edilen imge
edilen imge

AND islemi

RGB, alan ve
imge ekillere gore izlETue
Objelerdeki . mee 3 Tee cekirdek
bolgelerinin cekirdek
bosluklarin T sayisini ve
ozelliklerini olmayan o
doldurulmasi - : . uzunlugunu
dlgme bilesenleri
hesaplama
EVISEINE]

Birim alana Hicre Alanini
hesaplama Ustiiste gelen

duz§n|sh|:|cre (Detaylar Sekil cekirdekleri
y 4.20'de hesaplama

RE kY gosterilmistir.)

Sekil 4.5. Ortalama hiicre sayist ve uzunlugunu bulmak i¢in kullanilan akig diyagrami
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4.3.1. Cekirdek sayimi i¢in gereken on islemler

Onerilen BDT sisteminde ilk olarak imgelerin sisteme yiiklenmesi yapilir.
Olgek cizgisine sahip bir imge Sekil 4.6’da gosterilmistir. Olgek cizgisi tim

imgelerde bulunmamaktadir.

Sekil 4.6. Grup 2’den alinan bir imge

Uygulama igerisindeki tiim imgelerin ayn1 6zelliklere sahip olmasi agisindan,
Olgek cizgisinin imgeler icerisinden silinmesi gereklidir. Bir imge o6lgek cizgisine
sahip ise bu ¢izgi her zaman sag alt kosede olup, piksel koordinatlari, ¢izgi genisligi
ve yiiksekligi diger cizgi ieren tiim imgeler ile aymdir. Imgelerin dlgek cizgisi icerip
icermediginin tespiti, ¢izginin koordinatlarindaki piksellerin bir piksel yukarisindaki
pikseller ile karsilastirilmasi ile yapilir. Eger ¢izgi varsa, bu ¢izginin iist pikselleri
imgenin bir iist satirindaki pikseller ile ayni renk degerlerine atanirken, alt satirindaki
pikseller ise imgenin bir alt satirindaki pikseller ile ayni renk degerine atanir. Bu
sayede siyah cizgiden imgenin bir parcasinin goriiniimiine akict bir geg¢is saglanmis

olur. Olgek ¢izgisinin silindigi rnek bir imge Sekil 4.7'de verilmistir.

30



Sekil 4.7. Sekil 4.6'da gosterilen imgenin Olgek ¢izgisi kaldirilmis hali

Imgelerde bulunan hiicre gekirdeklerinin sayisini hesaplayabilmek icin hiicre
¢ekirdeklerinin diger doku bilesenlerinden ayristirilmasi gerekir. Bu ayristirma iglemi
icin doku bilesenlerine ait ayirt edici 6zellikler belirlenmelidir. Bu 6zellikler sekil,
kontrast ve renk farkliligi niteliklerinde olabilir. Nesneler ile arka plan arasinda
yeterli kontrastin olmasinin nesnelerin algilanabilirligini artirdigi goriilmiisttr [30].
Bu kontrast farklilig1 hiicrelerdeki mavi renk degerine sahip ¢ekirdekleri boliitleme
isleminde de kullanilabilir.

Bu c¢aligmada doku bilesenlerinin renk ve sekilleri c¢ekirdeklerin tespit
edilmesinde yeterli degildir. Bundan dolayr doku bilesenleri arasindaki kontrast
farkliligindan yararlanilacaktir. Morfolojik islemlerin imgeler iizerinde uygulanmasi
doku bilesenlerinin boliitlenmesindeki dogrulugu artirmaktadir [28]. Bu galismada
doku bilesenleri arasindaki kontrast degiskenligini maksimize eden asagidaki adimlar

uygulanmaktadir:
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43.1.1. Imgenin tiimleyenini alma

Bu islem her pikselin degerini 255’ten ¢ikararak pikselin tiimleyenini alir.
Sonug olarak, parlak pikseller koyu ve koyu pikseller parlak olur. Sekil 4.8’de
timleyeni alinmig imge gosterilmistir. Her pikselin RGB sayisal degerleri denklem
4.1°de gosterildigi gibi 255°ten ¢ikarilir:

Ri,j = 255 - Ri,j
Bi,j = 255 - Bi,j

burada,
Ri,j= (i, j) lokasyonundaki pikselin kirmizi renk degerini,
Gi,j=(i, J) lokasyonundaki pikselin yesil renk degerini,
Bi,j= (i, ) lokasyonundaki pikselin mavi renk degerini gostermektedir.

Sekil 4.8. Tiimleyeni alinmig imge
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4.3.1.2. RGB imgesini gri tonlamaya doniistiirme

Bu asama, piksellerin tonlarmi ve doygunluklarint kaldirarak parlakliklarin
koruma islemidir. imgeler, R, G ve B (kirmizi, yesil ve mavi) bilesenlerinin agirlikli
toplam1 kullanilarak gri tonlamaya donistirilir. Bu islem denklem 4.2 ile

verilmigtir.

0,2989 * R + 0.5870 * G + 0,1140 * B (4.2)

Yaklasik olarak %29 kirmizi, %58 yesil ve %11 mavi degerler birlestirilir. Bu
islem sonucu elde edilen piksel degeri 0-255 araligindadir. Burada 0, siyaha ve 255
beyaza karsilik gelen degeri temsil etmektedir. RGB imgesinin gri tonlamaya
dontstiriilmiis hali Sekil 4.9'da gosterilmistir.

Sekil 4.9. Gri tonlamaya doniistiiriilmiis imge

4.3.1.3. Kontrast sinirh adaptif histogram esitleme (CLAHE)

Gri tonlamali goriintliniin kontrastin1 iyilestirmek i¢in Kontrast Sinirli Adaptif

Histogram Esitleme yontemi kullanilir. Bu yoOntem tiim imge yerine imge
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icerisindeki st liste gelmeyen bitisik kiiglik dortgenlerin (tiles) degerlerini
doniistiirtir. Her dortgen bdlmenin kontrast degeri, komsu dortgenler ile bilineer
interpolasyon yapilarak elde edilir [31]. Bu interpolasyon islemi esnasinda yapay
olarak olusan sinirlarin ortadan kaldirilmasi amaglanmaktadir. Sekil 4.10°da Kontrast
Smirli  Adaptif Histogram Esitleme (CLAHE) yontemi uygulanmig imge

gosterilmistir.

Sekil 4.10. Kontrast sinirlt adaptif histogram esitleme (CLAHE) uygulanmis imge

4.3.1.4. 1mge yogunluk degerlerini ayarlama

Imge iizerinde daha iyi bir kontrast elde etmek igin, gri tonlamali imge
verilerinin yiizde 1’1 goriintiiniin doniisiimden Once diisiik ve yiiksek yogunluklarda
doymus olmasi sartiyla yeni bir goriintliye doniistiiriiliir. Sekil 4.11°de kontrast

degeri ayarlanmis imge bulunmaktadir.
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Sekil 4.11. Kontrast degeri ayarlanmis imge

4.3.1.5. Bagh bilesenlerin etiketlenmesi

Imge bilesenlerinin 6zelliklerini elde edebilmek igin imgedeki doku
bilesenlerini olusturan piksellerin etraflarindaki pikseller ile komsuluk bilgilerine
ihtiya¢ duyulur. Imge igerisindeki pikseller, o pikseli ¢evreleyen pikseller ile
karsilastirilir. Birbirlerine komsu pikseller 1 olarak ve komsuluk gdstermeyen

pikseller ise 0 olarak etiketlenir.

4.3.1.6. Imge bolgelerinin 6zelliklerini 6lgme

Bir 6nceki adimdan elde edilen komsuluk bilgileri bilinen pikseller incelenir ve
bu piksellerin olusturdugu bilesenler ¢ikarilir. Ayrica ileriki adimlarda kullanilmak

tizere bilesenlerin asagida belirtilen 6zellikleri ¢ikarilir:
Alan: Bilesenin alaninda bulunan piksel sayisi.

Bileseni ¢evreleyen dortgen: Imge boyutlarmin sayisi Q olan bir 1xQ *2

vektoriiniin olusturdugu bolgeyi igeren en kiigiik dikdortgen.
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Agirhk merkezi: Bilesenin kiitle merkezini tanimlayan 1xQ vektorii. Burada agirlik
merkezi’nin ilk elemani kiitle merkezinin yatay eksenini (x ekseni) ve ikinci elemani
ise kiitle merkezinin dikey eksenini (y ekseni) olusturmaktadir.

Acr: X-ekseni ve bilesen ile aymi ikinci momentlere sahip elipsin biiyiik ekseni
arasindaki ag1 (-90 ile 90 derece arasinda).

Devamhilik: Bilesenin disbiikey (convex) alaninin bilesen alanina orani.

Ana eksen uzunlugu: Bilesen ile ayn1 normalize ikinci merkezi momentlere sahip
elipsin biiylik ekseninin uzunlugu.

ikincil eksen uzunlugu: Bilesen ile ayn1 normalize ikinci merkezi momentlere sahip

elipsin kii¢iik ekseninin uzunlugu [32,33].

4.3.1.7. Cekirdek olmayan bilesenleri filtreleme

Cevre, alan, ana eksen uzunlugu, ikincil eksen uzunlugu ve devamlilik
ozellikleri kullanilarak c¢ekirdek olmayan bilesenler imge igerisinden elimine edilir.
Elde edilen imge Sekil 4.12°de gosterilmistir. Bu islem ile akis diyagraminin ilk

asamasi (akis diyagraminin sol tarafi) tamamlanmis olmaktadir.

Sekil 4.12. Cekirdege ait olmayan bilesenleri kaldirmak i¢in uygulanan islemlerden
sonraki imge
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Cekirdek sayiminin 6n igleminin sonraki agamasinda, akis diyagraminin ikinci
asamast calistirilir. Bu asama, Ol¢ek cizgisi kaldirilmis orijinal imgenin sisteme

yiiklenmesiyle baslatilir.

4.3.1.8. Hiicre cekirdeklerinin RGB renk degerlerine gore filtrelenmesi

Imgeler igerisinde mavi tonlarindaki renk degerlerine sahip olmayan pikseller
bir renk filtresiyle taranarak elimine edilir. Bu islemin sonucunda elde edilen imge

Sekil 4.13'te verilmistir.

Sekil 4.13.Filtre kullanilarak elde edilen imge

Bu imge Sekil 4.5’teki akis diyagraminin ilk asamasindaki islemler sonucu elde
edilen Sekil 4.12°da verilen imge ile AND operatorii kullanilarak birlestirilecektir.
Imgelerin AND operatorii ile birlestirilebilmesi i¢in Sekil 4.13’te verilen imgenin
siyah-beyaz imge formatina doniistiiriilmesi gerekmektedir. Dontisiimden once, bir
esik degerinin secilmesi gerekir. Bu esik degerinin iizerindeki pikseller beyaz ve
altindakiler ise siyah renk olacaktir. Esik degerini bulmak i¢in Otsu algoritmasi

kullanilmistir.
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Otsu Threshold Algoritmasi:

Otsu Threshold Algoritmasi (OTA), iki sinifin varyanslarinin agirlikli toplami
olarak tanimlanan simif i¢i varyansi minimize eden esik degerini arar [13]. Genel

olarak formilasyon denklem 4.3’te verilmistir.

02y (t) = w1()01? (1) + w (), () (4.3)

wi: olasilik

t: esik

oi:varyans [34]

OTA’dan maksimum verim elde etmek i¢in asagidaki ii¢ kosulun yerine
getirilmesi gerekir:

a) On plan nesnelerin gri seviyelerinde minimum degiskenlik,

b) Arka plan gri seviyelerinde minimum degiskenlik,

¢) On plan ve arka plan nesneleri arasindaki gri seviye degerlerinde maksimum

degiskenlik [29].

4.3.1.9. RGB imgesini siyah beyaza doniistiirme

Otsu algoritmasiyla elde edilen esik degeri kullanilarak imge siyah-beyaz imge

formatina doniistiiriiliir. Elde edilen imge Sekil 4.14°te gosterilmistir.
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Sekil 4.14. Imgenin, siyah beyaz imge formatina déniistiiriilmiis hali

4.3.1.10. Imge icerisinden giiriiltii bilesenlerinin silinmesi

Imge icerisinde mavi renk tonlarmda olup, ancak hiicre gekirdegi olmayan
doku bilesenleri bulunmaktadir. Bu bilesenler giiriiltii bilesenleri olarak
tanimlanmigtir. Imge igerisinden ¢ekirdek boyutundan ¢ok kiiciik alana sahip
bilesenler giiriilti bilesenleri olarak tanimlanir ve silinir. Elde edilen imge Sekil

4.15te gosterilmigtir.
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Sekil 4.15. 2. agsama sonucunda elde edilen imge

4.3.1.11. 1l.ve 2. asama sonucunda elde edilen imgelerin birlestirilmesi

Sekil 4.12 ile Sekil 4.13’te verilen imgelerin AND operatoriiyle birlestirilmesi
sonucunda elde edilen imge Sekil 4.16’da gosterilmistir.
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Sekil 4.16. 1. ve 2. asama sonucunda elde edilen imgeler arasindaki AND
operasyonunun sonucu

4.3.1.12. Bilesenlerdeki bosluklarin doldurulmasi

Hiicre ¢ekirdeklerinin daha dogru tanimlanabilmesi i¢in ¢ekirdegi olusturan
bilesenlerin bosluklardan arindirilmasi gerekmektedir. Bu yilizden c¢ekirdeklerin
icindeki bog pikseller beyaz renk ile doldurulur. Sekil 4.17 hicre cekirdeklerinin

piksellerinin doldurulmus halini géstermektedir.
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Sekil 4.17. Hiicre ¢ekirdeklerindeki bosluklarin doldurulmasi sonucu olusan imge

4.3.2. Cekirdek saymmi i¢in 6zellik ¢ikarim

4.3.2.1. Tmge bilesenlerinin 6zelliklerini cikarma
On islemler tamamlandiktan sonra, dzellik ¢ikarim asamasi baslatilir. Hiicre
cekirdek sayisi, paralel hiicre ¢ekirdegi oran1 ve ortalama hiicre ¢ekirdegi uzunlugu
niteliklerini hesaplayabilmek i¢in, imge bilesenlerinin c¢evre, alan, agirlik merkezi,
bileseni g¢evreleyen dortgen, ana eksen uzunlugu, ikincil eksen uzunlugu ve agi

degeri gibi 6zellikleri gikartilir.

4.3.2.2. RGB, alan ve sekil ozelliklerini kullanarak hiicre cekirdegi

olmayan bilesenleri ayiklama

Cevre ve alan oOzellikleri imgeyi, arka plan, gurultl, 6lgek cizgisi ve kas
hiicresine ait olmayan diger bilesenlerden filtrelemek igin kullanilir. Imgeler
igerisindeki hiicre g¢ekirdekleri mavi renk ile boyanmaktadir. Mavi renk RGB
degerleri kullanilarak filtre edilen imgelerde hiicre ¢ekirdeklerinin yani sira mavi
renk iceren diger doku bilesenleri de bulanabilmektedir. Bu bilesenleri hiicre

cekirdeklerinden ayirt edebilmek icin bilesenlerin merkez noktalar tespit edilir ve
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merkez noktasindan sekiz yone bes piksel kaydirilarak bu piksellerin mavi renk
degerleri kontrol edilir. Bu noktalar incelenen bilesenin tam olarak hiicre ¢ekirdegi
olup olmadigimi tespit etmek icin kullanilir. Bu filtreyi gecen bilesenler hiicre
cekirdegi olarak isaretlenir. Sekil 4.17°de hiicre ¢ekirdegi olmayan ancak mavi renk
degerlerine sahip bilesenlere uygulanan filtre sonucu elde edilen imge Sekil 4.18'de

gosterilmistir. Elde edilen imge biiyiik oranda sadece hiicre ¢ekirdegi icermektedir.

Sekil 4.18. Hiicre ¢ekirdeklerini iceren diger bilesenler, arka plan ve giiriiltiiden
arindirilmig imge

4.3.2.3. Ortalama hiicre cekirdek sayisini ve uzunlugunu hesaplama

Imge filtrelenip sadece hiicre gekirdeklerini baridiran imge elde edildiginde;
e Imge igerisindeki hiicre ¢ekirdekleri sayilir.
e Bir hiicre ¢ekirdeginin ana ekseni, c¢ekirdek uzunlugu olarak
kaydedilerek ortalama ¢ekirdek uzunlugu parametresi hesaplanir.
e Hiicre ¢ekirdeginin x ekseni ile yaptigi ag1 hesaplanir.
e Sekil 4.19'da gosterildigi gibi, tespit edilen c¢ekirdekler kirmizi daire

icine alinarak gosterilir.
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Sekil 4.19. Tespit edilen ¢ekirdekler orijinal imge lizerinde kirmizi daire ile
gosterilmistir

4.3.2.4. Ust Uste gelen cekirdekleri hesaplama

Hiicre cekirdeklerinin sayisi hesaplanirken, iist {iste gelen ¢ekirdekler ve gok
bliylik algilanan hiicre ¢ekirdeklerinin de dikkate alinmasi gerekir. Hiicre
cekirdeklerinin sayisinin dogru sayilabilmesi igin, imge igerisindeki hiicrelerin
cekirdek uzunluklarmin ortalamasi hesaplanir. Daha sonra her bir ¢ekirdegin
uzunlugu, tek tek ortalama ile karsilastirilir. Algilanan ¢ekirdek uzunlugu
ortalamanin iki kat1 veya daha fazla uzunlukta ise, hiicre ¢ekirdegi sayisi buna gore

artirtlir. Boylece hiicre ¢ekirdeklerinin sayimindaki dogruluk artirilir.
4.3.3. Hiicresel Olmayan Alanlar1 Cikarma
4.3.3.1. Cekirdek sayisinin doku alanina oramimi hesaplama

Onerilen BDT sistemi imgelerdeki dokular Gzerinde bulunan cekirdeklerin
sayisint hesaplar. Farkli imgeler farkli doku alanlar igerirler ve birgok imge, Sekil

4.20’te beyaz oklar ile gosterilmis doku pargasi olmayan alanlar1 igerir.
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Sekil 4.20. Perimisyum alanlar1 beyaz, endomisyum alanlari ise siyah oklar ile
gosterilmistir

Sekilde goriilen beyaz tonlarindaki renk degerlerine sahip alanlar kas
dokusundan farkli olarak bag dokusundan olusur. Kii¢iik beyaz alanlara endomisyum
(her kas lifini saran katman, Sekil 4.20’de siyah oklar ile gosterilmistir) ve nispeten
daha genis olan beyaz alanlar ise perimisyum (kas lif gruplarini saran katman, Sekil
4.20’de beyaz oklar ile gdsterilmistir) olarak adlandirilir. Endomisyum, kas hiicreleri
etrafindaki olduk¢a ince yapida bag dokusu alanlart olup, 151k mikroskobundaki
kullanilan mevcut biiylitme degerlerinde hiicre sinirlarindan bagimsiz olarak ayirt
edilememektedir. Perimisyum ise kas hiicre demetleri etrafinda endomisyumdan
daha genis bag dokusu alanlar olup mevcut biiylitme degerlerinde kas dokusundan
ayrimi  miimkiindiir. Bu nedenle imgeler icerisindeki perimisyum alanlari
cikarilacaktir.

Imge igerisindeki perimisyum alanlarmnin tespit edilip elimine edilmesi ile kas
dokusu alani hesaplanabilir. Her imge farkli doku alanina sahip oldugundan,
cekirdek sayis1 birim doku alana diisen ¢ekirdek olarak ifade edilmelidir. Tim
imgeye diisen g¢ekirdek sayisim1 bulmaktan ziyade birim kas dokusu alanma diisen
cekirdek sayisinit hesaplamak daha dogru bir yaklasim olarak kabul edilmistir. Bu
deger genellikle 0.000001 ile 0,00015 arasinda degismektedir. Bu ondalik deger
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okuma kolaylig1 agisindan 1 milyon ile ¢arpilarak normalize edilir. Genel olarak, kas
doku alanina diisen ¢ekirdeklerin orant 1.000.000 piksel kare doku alanina diisen
cekirdek olarak ifade edilmistir. Perimisyum alanini bulmak i¢in takip edilen adimlar
Sekil 4.21°deki akis diyagraminda gosterilmistir.

imgedeki beyaz ve tonlari

renklerin RGB degerleri
tanimlanir

Beyaz ve tonlari disindaki
RGB degerleri sifirlanir

Otsu algoritmasi kullanilarak
siyah beyaz déntsim esik
degeri bulunur

imge siyah beyaz'a gevirilir

Gurultu sayilan kuguk
pikseller temizlenir

Bagl bilesenler etiketlenir

imge 6zellikleri gikarilir

Boyut, alan gibi parametreler
kullanilarak endomisyum
alanlari filtrelenir

Perimisyum alani hesaplanir

Perimisyum alani toplam
alandan gikarilarak tiim doku
alani bulunur

Sekil 4.21. Perimisyum alanlarin1 hesaplamak i¢in tasarlanan akig diyagrami
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Perimisyum alanlarinin renkleri (gri / beyaz tonlar1) diger doku bilesenlerinden
farkli oldugundan, bu renklerin RGB degerleri esikleme algoritmasinda ayirt edici
Ozellik olarak kullanilabilir.

Ancak, dokularin endomisyum alanlar1 perimisyum alanlar1 ile benzer RGB
renk degerlerini paylasmaktadir. Bu nedenle; alan, bileseni cevreleyen dortgen,
ikincil eksen uzunlugu ve bagh piksellerin devamliliklar1 parametreleri perimisyum
alanlarmi1 endomisyum alanlarindan ayristirmak i¢in kullanilabilir. Perimisyum
alanlarin1 hesaplamak ve elimine etmek i¢in adimlar asagidaki gibidir:

e Perimisyum alanlar1 RGB renk modeli kullanan bir esikleme (thresholding)
algoritmast ile tespit edilir.

e Imgeyi siyah-beyaz’a doniistiirmek i¢in Otsu ydntemi kullamlarak esik degeri
bulunur. (Global image thresholding)

e Bulunan esik degeri kullanilarak imge siyah beyaza doniistiiriiliir.

e Elde edilen imgedeki bilesenlerinin alan, bileseni ¢evreleyen dortgen, ikincil
eksen uzunlugu ve bagli piksellerin devamliliklar1 parametreleri ¢ikarilir.
Elde edilen degerler bir esik degeri ile karsilagtirilarak endomisyum alanlari

elimine edilir ve imge sadece perimisyum alanlarini barindirir.

Sekil 4.22 sadece perimisyum alanini barindiran bir imgeyi gostermektedir.

Sekil 4.22. Imgedeki perimisyum alanlari
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e Bu alan imgedeki dokularin toplam alanini hesaplamak i¢in tiim imge

alanindan ¢ikartilir. Bu hesaplama denklem 4.4 ile verilmistir.

Doku Alam1 = (R x C) - A (Piksel kare olarak) (4.4)

A = Arka plan alan1 (Piksel kare olarak)
R = Imge satirlar1 (Piksel olarak)

C = Imge siitunlar1 (Piksel olarak)

4.4. Ortalama Paralel Cekirdek Oram

Imge igerisindeki doku bilesenleri incelendiginde, cogu bilesenin belirli bir ac1
derecesinde egimli olduklar1 goriilmektedir. Bilesenlerin paralel oldugu bu ag1
hesaplanarak dokudaki hiicre g¢ekirdeklerinin bu agiyla olan iliskisi incelenecektir.
Bu iliskinin gruplar arasinda herhangi bir etkisinin olup olmadiginin arastirtlmasi
amaglanmistir. Sekil 4.23 Onerilen algoritmanin akis diyagramini gostermektedir.

Akis diyagraminda mavi adimlarin iglevleri boliim 4.3.1 icerisinde agiklanmustir.
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imgenin yiiklenmesi

imgelerde &lcek cizgisinin
kontrolii ve silinmesi

imgenin tiimleyenini alma

RGB imgesini gri tonlamaya
donlstirme

Kontrast sinirli adaptif
histogram esitleme (CLAHE)
yonteminin uygulanmasi

imge yogunluk degerlerini
ayarlama

Bagl bilesenlerin
etiketlenmesi

imge bolgelerinin
ozelliklerini 6lgme

Tum bilesenlerin agilarini
kaydetme

Cekirdeklerin pargasi
olmayan bilesenleri
filtreleme

1.asama sonucunda elde
edilen imge

AND Islemi
Objelerdeki . Imge. . !—Iucre .
bolgelerinin cekirdeklerin
bosluklarin L
ozelliklerini acllarini
doldurulmasi "
dlgme kaydetme

Mavi tonlu gekirdeklerin
RGB degerleri harig tim
renkleri filtreleme

Otsu Threshold
algoritmasini uygulama

RGB imgesini siyah
beyaza donustiirme

Kuglk objelerin
imgeden silinmesi

2.asama sonucunda
elde edilen imge

Dokunun Her gekirdegin

ortalama acisi ortalama
agisini aclile

hesaplama karsilastirilir

Sekil 4.23. Ortalama paralel ¢ekirdek oranini hesaplamak igin tasarlanan akis

diyagrami
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Ortalama paralel ¢ekirdek orani degerini hesaplamak i¢in, tim doku
bilesenlerinin x ekseni ile yaptiklari ac¢1 (-90 ile 90 derece) ve bu agilarin imge
icerisindeki tekrar sayisi hesaplanir. Bu hesaplama algoritma icerisinde “Tim
bilesenlerin agilarini kaydetme” adiminda ¢ikarilir. Elde edilen ac1 degerleri tekrar
sayisina gore ¢oktan aza dogru siralanir. En sik goriilen bes ac1 ve frekanslari dikkate
alinarak ortalama ag¢1 degeri hesaplanir. Sekil 4.24’te imgenin hesaplanan ortalama

ac1 degeri yesil cizgi ile gosterilmistir.

Sekil 4.24. Imgenin ortalama ag1s1 yesil ¢izgi ile gosterilmistir

Hiicre c¢ekirdeklerinin ag¢1 degerleri ortalama agi1 ile karsilastirilir. Cekirdek agisi ile
ortalama a¢1 arasindaki fark 10 derece veya daha az ise, ¢ekirdek ortalama aciya
paralel olarak kabul edilir. Denklem 4.5’teki kosul gergeklestiginde paralel hiicre

cekirdeginin sayisi bir artirilir:

(¢ — tolerans) <y < (¢ + tolerans) (4.5)

Burada o: bilesenin ag1 degerini; y: ortalama a¢1 degerini gostermektedir.
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Paralel ¢ekirdek oran1 denklem 4.6 kullanilarak hesaplanir:

PCY = 100 X (’T’—g) (4.6)

Burada PCY: paralel ¢ekirdek yuzdesini; PCS: paralel ¢ekirdek sayisim ve TCS:

toplam ¢ekirdek sayisini gostermektedir.

4.5. RGB Renk Modelinde Mavi Renk Yogunlugu

Bu asama ayni zamanda mavi ve tonlariyla boyanan hiicre cekirdeklerinin
farkli yogunluk degerlerinin, gruplar arasinda herhangi bir 6énemi olup olmadiginm
aragtirmay1 amaclamaktadir. Sekil 4.25, imgelerin ortalama mavi renk yogunlugunu
hesaplamak i¢in Onerilen algoritmanin akis diyagramini gostermektedir. Akis

diyagraminda mavi adimlarin detaylar1 boliim 4.3.1 igerisinde a¢iklanmistir.
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imgenin yiiklenmesi

imgelerde &lcek gizgisinin
kontrold ve silinmesi

imgenin tiimleyenini alma

RGB imgesini gri tonlamaya
donustlirme

Kontrast sinirli adaptif
histogram esitleme (CLAHE)
yonteminin uygulanmasi

Mavi tonlu gekirdeklerin
RGB degerleri harig tim

imge yogunluk degerlerini renkleri filtreleme

EVELEINE!

Otsu Threshold

Bagli bilesenlerin algoritmasini uygulama

etiketlenmesi

RGB imgesini siyah

imge bélgelerinin beyaza dénlstirme

ozelliklerini 6lgme

Kuguk objelerin

Cekirdeklerin pargasi
imgeden silinmesi

olmayan bilesenleri
filtreleme

2.asama sonucunda elde

1.asama sonucunda elde
edilen imge

edilen imge

AND iglemi
]
Hiicre Orijinal

RGB, alan ve cekirdegi imgede hiicre
. - Gorinti sekillere gére olmayan cekirdegi Kalan imgenin
Objelerdeki . o . " . .
(s balgelerinin cekirdek piksellerin olmayan ortalama mavi

ozelliklerini olmayan imgedeki pikseller degeri
doldurulmasi > . . . .
olgme bilegenleri indeks indeks hesaplanir
EWIEINE] degerleri kullanilarak
kaydedilir sifirlanir

Sekil 4.25. Mavi renk yogunlugunu hesaplamak i¢in tasarlanan akis diyagrami
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e Hiicre ¢ekirdegi olmayan bilesenlerin piksellerinin indeks degerleri ¢ikarilir.

e Bu degerlerin sifira esitlenmesiyle sadece mavi ve tonlarinda olan hiicre
cekirdeklerinin degerleri kalir.

e Kalan piksellerin RGB formatinda sadece B bileseni yani mavi renk degerleri

alinir ve mavi renk yogunlugunun ortalamasi hesaplanir.

Bu islemler test imgesine uygulandiginda Sekil 4.26'da gdosterildigi gibi bir

imge olusur.

Sekil 4.26. Sadece mavi tonlarina sahip hiicre ¢ekirdeklerini gésteren imge
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5. DENEYSEL SONUCLARIN DEGERLENDIRILMESI

BDT sistemi dort hasarli ve bir saglikli kontrol grubundan olusan toplamda bes
farkli gruptaki histopatolojik imgeler lizerinde ¢alismaktadir. Birinci grup kesilmis
sinir segmenti otogreft olarak orijinal sinir pargasi yerine konulan dokulardan elde
edilen gruptur. Ikinci grup hasarli alan allojenik aort greft (damar) ile doldurulan
dokulardan olusur. Ugiincii grup 6nce sican’in kulagindan bir parca kikirdak alinarak
dogranip, sonrasinda ise allojenik aort greft (damar) icine yerlestirilip, hasarl
bolgeye uygulanmis dokulart barindirmaktadir. Dordiinci  grup ise  siganin
kulagindan otojen kikirdak greft alinip tiibiilerize edilerek hasarli bolgeye
uygulanmis gruptur.

Imgeler sicanlardan (Wistar albino) béliim 2.2.3’te belirtildigi gibi doku
hazirlama siireci sonucunda elde edilir. Her bir grupta 106 imge ve toplamda 530
imge bulunmaktadir. Imgelerin ¢éziiniirliikleri 768x576 pikseldir.

BDT sisteminin gruplardaki her bir test imgesine uygulanmasiyla elde edilen
sonuglar istatiksel olarak incelenmis olup her bir grup i¢in sonuglarin ortalama (x)
ve standard sapma (s) degerleri hesaplanmistir. Sonuglar ortalama (x) + standard
sapma (s) olarak ifade edilmistir. Verilerin normal dagilima uygunlugu Kolmogorov
Smirnov testi ile incelenmistir. Varyanslarin homojenligi Levene istatistigi ile
hesaplanmistir. Imgelerdeki doku alanma diisen hiicre ¢ekirdegi sayist (I milyon
piksel kareye diisen), hiicre boyu ortalamasi, hiicrelerin paralellik oranlart ve
hiicrelerin mavi renk yogunlugu degiskenler agisindan 5 grup arasi farklilik, tek
yonlii varyans analizi ile yapilmigtir. Onemli farklilik tespit edildiginden goklu
karsilagtirmalar varyanslar homojen olmadigi icin Tamhane T2 testi ile yapilmistir.
p<0,05 (tahmin-probability) degerleri anlamli olarak kabul edilmistir. Analizler IBM
SPSS Statistics 22.0 programi ile yapilmistir. Sonuglar Cizelge 5.1 ile verilmistir.
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Cizelge 5.1.  Sonuglarin matematiksel gosterimi a: Grup 1’e gore farkli (p <0.05), b:
Grup 2’ye gore farkli (p <0.05), c¢: Grup 3’e gore farkl (p <0.05), d:
Grup 4’e gore farkli (p <0.05 ), e: Kontrol Grubuna gore farkl
(p <0.05) f: Sadece aym renk tonlu imgeler, g: Ornek sayis1 73’e
indirgenmistir (orijinal 106), h: Ornek sayis1 81°e indirgenmistir
(orijinal 106), i: Ornek sayis1 49°a indirgenmistir (orijinal 106)

108 41" 151 +35% 149 +49® 208 +65% 70 +26* <0.0001

36 +3%* 37 47 38 x4 37 x4 43 +62 <0.0001

2 +13% 52 +17%% 57 +10%0% 48 +13%°¢ 73 +16® <0.0001

53 g™ 67 +o* 68 +12%0% 92 +13%°¢ 68 +22%d <0.0001

| SR
e
R -
e
- 53 +6% 6719%% 63%+0%  97"u0™*  47':0™  <0.0001
Dort parametre lizerinden sadece g¢ekirdek sayisi elle hesaplanabilmektedir.
Diger ii¢ parametreyi hesaplamak icin bir bilgisayar destekli algoritma gerekir ve bu
parametrelerin elle hesaplanmalar1 miimkiin degildir. Elle sayilan parametrenin
dogrulugunu o6lgmek icin, her gruptan rastgele bes imge se¢ilip dokudaki hiicre
cekirdekleri bir uzman tarafindan sayilmistir. Daha sonra bu sayim sonucu, BDT
sisteminin irettigi sonuglar ile karsilagtirllmig ve aradaki fark yiizde olarak not

edilmistir. Sonuglar Cizelge 5.2'de gosterilmistir.
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Cizelge 5.2. Rastgele se¢ilmis bes imgenin elle ve BDT sistemiyle elde edilen
sonuclarin karsilastiriimasi

Image 34
image 42
image 50
image 58
image 66

image 5

image 20
image 30
image 38
image 55

image 15
image 25 (2)
image 45
image 55 (2)
image 64

image 20
image 28
image 37 (2)
image 40 (2)
image 2 (2)

image 2

image 17
image 14
image 20
image 40

42
52
66
49
63

65
75
59
46
81

100
34
65
33
97

106
112
67
48
99

27
30
32
28
28

43

53
61
48
66

67
67
55
45
75

99
35
69
28
80

107
85
69
49
96

29
30
36
29
26

2,38
1,92
-7,58
-2,04
4,76

3,08
-10,67
-6,78
-2,17
-7,41

-1,00
2,94
6,15

-15,15

-17,53

0,94
-24,11
2,99
2,08
-3,03

7,41
0,00
12,50
3,57
-7,14

Hasarm en yogun oldugu grupta bazi kas hiicre ¢ekirdekleri asir1 dilate

goriinimiinde olup olagan sekillerinden ileri derecede sapma gostermektedir ve bu

cekirdeklerde mavi renk boyama yogunlugu olduke¢a diisiik gozlenmistir. Bu tip

cekirdekler c¢ok acik mavi renkli oldugundan BDT sistemi bu c¢ekirdekleri

algilayamamaktadir. Bu nedenle, ¢izelge 5.2'de sunulan bazi manuel sayim ve BDT

sistemi sayimlari arasinda daha biiyiik fark vardir. Cizelgeye bakildiginda manuel ve

otomatik sayma arasinda %0 ila %24 arasi degisen sonuglar bulunmaktadir. En

biylk fark olan %24 sonucunun bulundugu goriintiiniin, yukarida belirtilen

Ozelliklere haiz hasarli hiicre ¢ekirdeklerine sahip oldugu goriilmiistiir. Manuel sayim

ile BDT sistemi arasindaki sayim farklarmin ortalamasi asagida Cizelge 5.3'te

gosterilmistir.
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Cizelge 5.3. Elile ve BDT sistemi ile sayim arasindaki farkin gruplara gére
ortalamalari
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6. SONUCLAR

Sonuglar incelendiginde saglikli olmayan gruplarda hiicre c¢ekirdeklerinin
sayisinda artis oldugu goriilmektedir. Bu, hiicrelerin birbirlerine yaklagimlar1 diger
bir deyisle hiicrelerin kiiciiliip biiziismelerinden kaynaklanmaktadir. Hasarli
gruplarin sonuclar1 kontrol (saglikli) grubu ile karsilagtirildiginda sinir otogreft
iceren Grup 1’in kontrol grubuna en yakin sonuglara sahip oldugu tespit edilmistir.
Ote yandan, Grup 4’iin, ortalama degerlerden en uzak degerleri icerdigi goriilmiistiir.
Ayrica sonuglardan Grup 2 ve Grup 3’lUn birbirine ¢ok benzer oldugu
anlasilmaktadir. Bu sonuglar, bu konu iizerinde yapilan benzer bir calisma ile
tutarlilik gostermektedir [6]. “Comparison of Nerve, Vessel, and Cartilage Grafts in
Promoting Peripheral Nerve Regeneration” baslikli ¢alismada sinir rejenerasyonu
acisindan saglikli gruba en yakin grubun otogreft (grup 1) yani kesilen sinir
parcasinin tekrar kesilen yere konumlandirilmasindan olusan imgeler grubu oldugu
goriilmiistir. Ote yandan, sinir rejenerasyonu agisindan saglikli gruba en uzak
degerlere sahip olan grubun hasar sinir bolgesine kikirdak greft (grup 4) konulan
grup oldugu bildirilmektedir.

RGB modelinde mavi renk ortalama yogunlugu ilk basta birinci ve iiglincii
sonuglar (sirasiyla hiicre ¢ekirdekleri sayisinin ortalama degerleri ve ortalama paralel
cekirdek orani) ile tutarl degildi. Incelemeler sonucunda bunun sebebinin imgelerin
cok cesitli parlaklik ve kontrast degerlerine sahip olmalar1 oldugu anlagilmistir. Bu
nedenle, benzer parlaklik ve kontrast iceren imgeler gruplandirilmis ve mavi renk
yogunlugu parametresi bu gruplar icin tekrar hesaplanmistir. Yeniden hesaplamadan
sonra elde edilen sonuglar, birinci ve iiclincli deney sonuclari ile tutarlidir. Bu
nedenle, RGB modelinde Mavi Renk ortalama yogunlugunun bir sistem parametresi
olarak bu ¢aligmanin bulgularina katkida bulundugunu séyleyebiliriz.

Sonuglar dort parametreden {iigliniin gruplar arasinda belirleyici 6zellik
gosterdigini ortaya koymustur. Bu parametreler: birim kas doku alanindaki hiicre
cekirdekleri sayisi, ortalama paralel ¢ekirdek oran1 ve RGB renk modelinde mavi
renk yogunlugu. Ortalama hiicre c¢ekirdegi uzunlugu degerlerinin gruplar arasinda
herhangi bir belirleyicilik gdstermedigi anlagilmistir. Bu parametre tiim gruplarda
olduk¢a benzerlik gostermistir. Bu yiizden saglikli gruba en yakin olan grubun

bulunmasinda bu parametre goz 6niinde bulundurulmamastir.
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Onerilen BDT sistemi, her bir grup igin, hiicre ¢ekirdeklerinin ortalama sayisi,
ortalama uzunlugu, paralellik orani ve mavi yogunlugu parametreleri hakkinda nicel
degerler saglayarak, gruplarin performansi hakkinda 6znel karar vermeyi ortadan
kaldirarak uzmana objektif degerlendirme imkani sunmaktadir. Ayrica onerilen BDT
sistemi tanilama surecinde doktorlara daha fazla giiven saglamakta, is yikiin(
azaltarak bu siireci hizlandirmaktadir.

Onerilen BDT sistemi, sonuglar boliimiinde goriildiigii gibi iyi bir performans
ile ¢alismaktadir. Her bir grup i¢in parametrelerin ve toleranslarin el ile ayarlanmasi

durumunda, gruplar i¢in sonuglarin hassasiyeti artacaktir.
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