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Abstract

Pap-smear test is used to detect cervical cancer, which ranks fourth in the ranking of cancer diseases in women
worldwide. In this study, it is aimed to design a computer based decision system that can detect cervical cancer at
an early stage. Normal and abnormal cells are found in the cervix images obtained as a result of the pap-smear test
and the abnormal cells are marked on the image. The features extracted from the images were examined with
pathologists and a dataset was created. For each of the 917 images in the Herlev dataset, these features were
extracted and stored in a dataset. Support Vector Machines (SVM), Naive Bayes, Random Forest (RF), Multilayer
Perceptron (MLP), Logistic Regression (LR), K- Nearest Neighbor (KNN) methods were applied to the created
dataset, and accuracy values between 83% and 92% were obtained.
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Pap-Smear Goriintiilerinden Rahim Agz1 Kanseri Tespiti
Oz

Diinya c¢apinda kadinlarda goriilen kanser hastaliklar1 siralamasinda dordiincii sirada yer alan rahim agzi kanserini
erken agamada tespit edebilmek i¢in pap-smear testi kullanilmaktadir. Bu ¢aligma kapsaminda rahim agzi1 kanserini
erken asamada tespit edebilecek bilgisayar temelli bir karar sisteminin tasarlanmasi1 amaglanmigtir. Pap- smear
testi sonucunda elde edilmis olan serviks goriintiilerinde normal ve anormal 6zellikli hiicreler bulunarak anormal
olan hiicreler goriintii tizerinde isaretlenmistir. Goriintiilerden gikarilan 6zellikler patoloji uzmanlari ile incelenmis
ve bir veri seti olugturulmustur. Herlev veri setinde bulunan 917 goriintiiniin her biri i¢in bu 6zellikler ¢ikarilmig
ve bir veri setine kaydedilmistir. Olusturulan veri setine makine dgrenmesi yontemlerinden Support Vector
Machines (SVM), Naive Bayes, Random Forest (RF), Multilayer Perceptron (MLP), Logistic Regression (LR),
K- Nearest Neighbor (KNN) yontemleri uygulanmistir ve %83 ve %92 arasinda dogruluk degerleri elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler Rahim agzi kanseri, Pap-smear, Segmentasyon, Siniflandirma

1. Giris

Kanser, vicuttaki hiicrelerin anormal biylUmeleri nedeniyle meydana gelen ve glinimizde 100°den
fazla g¢esidi bulunan bir hastalik tiirtidiir [1]. Bu kanser gesitlerinden biri olan rahim agzi kanseri
kadinlarda en sik goriilen dordiincii kanser tiiriidiir. 2018 yilinda diinya ¢apinda yaklasik olarak 570.000
kadinda rahim agz1 kanseri goriilmiis ve 311.365 kadin bu hastalik nedeniyle hayatin1 kaybetmistir [2].
Servikal intraepitelyal neoplazi (SIN) anormallikleri ile iliskilendirilen Insan Papilloma Viriisii (IPV)
rahim agz1 kanseri vakalarmin %50’sinde hastalik kaynagi olarak goézlenmistir [3]. Bethesda Sistemi
SIN’i, disiik dereceli skuaméz intraepitelyal lezyon (DSIL), yuksek dereceli skuamdz intraepitelyal
lezyon (YSIL) ve skuaméz hiicre karsinomasi olmak tizere {i¢ gruba ayirir. Anormal goriiniimde olan
fakat kanser hiicresi olmayan kanser Oncusi olarak gorulen hcrelere displazi denir. Bethesda
Sistemi’ne gore yukarida belirtilen hiicre anormalliklerinden, DSIL hafif displazi, YSIL ise orta displazi
olarak siiflandirilabilir [4].


http://doi.org/10.35377/saucis.03.02.722670
https://orcid.org/0000-0002-3836-1317
https://orcid.org/0000-0002-3836-1317
https://orcid.org/0000-0001-8823-3148
mailto:oaltun@yildiz.edu.tr
https://orcid.org/0000-0001-8823-3148

Sakarya University Journal of Computer and Information Sciences

Akyol et. al

Hastaligin teshisinde farkli yontemler mevcuttur. Mevcut yontemler arasinda en yaygin olarak
kullanilan tekniklerden biri goriintiilemedir. Gilinlimiizde rahim agz1 kanseri goriintiileme yontemi
olarak “Pap-Smear Testi” yaygin olarak kullanilmaktadir. [5].

Kanser hastaliginda ve kanser kaynakli 6liimlerde meydana gelen artis bu hastalik {izerinde yogun
calismalar yapilmasini beraberinde getirmistir. Yapay zeka ile birlikte bilgisayar temelli karar sistemleri
tasarlanmaya baglanmistir ve bu karar sistemleri giiniimiizde tip dahil bir¢ok alanda kullanilmaktadir.
Makine 6grenmesi yontemlerini kullanarak tibbi goriintii analizi alaninda yapilan ¢alismalar yaygin
sekilde devam etmektedir. Literatiirde bu alanda yapilan bir¢ok ¢aligma bulunmaktadir.

Taha vd. [6], pap-smear goriintiilerinin analizinde 6zellik ¢ikarimu igin Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA),
simiflandirma i¢in ise SVM yontemini kullandilar.

Rahim agz1 kanseri teshisinde serviks hiicrelerinin ¢ekirdek ve sitoplazmalari ayri olarak ele alinmustir.
Bu nedenle hiicreye cekirdek ve sitoplazma segmentasyonu islemleri uygulanmistir. Segmantasyon
alaninda yapilmis olan calismalardan, Plissiti vd. [7], pap-smear gorlntiilerinde hiicre ¢ekirdegi ve
sitoplazmasint otomatik olarak siniflandirmak igin bulanik c-ortalama (fuzzy c-means) ve SVM
tekniklerini kullandilar. Calismalarinda hiicre ¢ekirdeklerini %99,25 dogruluk orani ile siniflandirdilar.

Wang vd. [8], hiicre ¢ekirdegini bulma ve segmantasyonu i¢in matematiksel morfolojiye sahip ortalama
kaydirma kiimeleme algoritmasini ve smiflandirict olarak SVM yontemini kullanmiglardir. Diger bir
calismada, Marinakis vd. [9], ¢alismalarinda 6zellik se¢imi igin genetik algoritmalari, siniflandirma igin
KNN yontemini kullanmigslardir. Genctav vd. [10], pap-smear goruntileri Gzerinde segmentasyon igin
watershed algoritmasim1 ve hiicreleri smiflandirmada ise denetimsiz 6grenme algoritmalarim
kullanmiglardir. Phoulady vd. [11], genisletilmis alan derinligi algoritmasini kullanarak serviks
hiicrelerinden ¢ekirdek segmentasyonu iglemi yapmigslardir. %96 hassasiyet ile diger metotlardan daha
iyi bir sonug elde etmislerdir. Diger bir calismada Win vd. [12] pap-smear gorintileri Gzerinde rahim
agz1 kanseri tespiti i¢in smiflandirict olarak Linear Discriminant (LD), SVM, KNN, boosted trees
(yiikseltilmis agaclar) ve bagged trees (torbali agaclar) yontemlerinin sonuglarinin kombinasyonu olan
bi yontem kullandilar ve bu yontem ile iki sinifli siniflandirma isleminde %98,27 dogruluk degeri elde
ettiler. William vd. [13] ¢alismalarinda pap-smear goruntilerinden serviks kanseri tespiti igin bir arag
gelistirme tizerine ¢aligma yapmuslardir. Calismalarinda siniflandirict olarak bulanik c-ortalama (fuzzy
c-means) yontemini kullanmiglardir ve %98,8 dogruluk degeri elde etmislerdir.

Bu ¢alisma kapsaminda pap-smear testi sonucunda elde edilmis olan goriintiilerde ilk olarak serviks
hiicrelerinin cekirdek ve sitoplazmalar1 ayr1 olarak bulunmustur. Cekirdek segmentasyonu igin iki ayri
yontem uygulanmistir. Bu yontemlerden ilki esikleme (thresholding) yontemi iken ikincisi K-ortalama
kiimeleme yontemidir. Sitoplazma segmentasyonu igin ise esikleme yontemi ve morfolojik islemler
kullanilmistir. Segmentasyon islemi ile goruntiide bulunan her bir ¢ekirdek ve sitoplazmadan bazi
ozellikler ¢ikarilmistir. Bu 6zelliklere hiicrenin normal veya anormal olarak siniflandirilmasinda ihtiyag
duyulmustur. Anormal olarak bulunan hiicreler simiflandirilmistir ve gorintl hiicre isaretlenmistir.
Goriintiilerden ¢ikarilan 6zellikler bir veri setine kaydedilmis olup patoloji uzmanlari ile incelenmistir.
Cikarilan ozellikler bir pap-smear gorunti veri seti ile denenmistir ve bir veri seti olusturulmustur.
Olusturulan veri seti SVM [14], RF [15], MLP [16], KNN [17], NaiveBayes [18] ve LR [19] yontemleri
kullanilarak normal ve anormal hiicre siniflandirilmasinda kullanilmustir.

Kullanilan materyal ve yontemler 2. Kisimda anlatilmis olup, Sonuglar 3. Kisimda belirtilmistir.

2. Materyal ve Metotlar

Calismada verilerin elde edilmesi isleminden siniflandirma iglemine kadar takip edilen adimlar Sekil
1’de gosterilmistir.
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Gorlntilerin oo e . Cekirdek Sitoplazma
Goruntd oniglemleri Segmentasyonu Segmentasyonu

Normal veya kanser .
hiicresi siniflandirma Veri seti olusturulmas Ozellik cikanmi
iglemi

Sekil 1 Calismada takip edilen adimlar

Calisma segmentasyon, 6zellik ¢ikarimi ve siniflandirma olmak {izere ii¢ temel adimdan olugmaktadir.
Goriintiileri segmentasyon islemine hazir hale getirmek icin goriintii {izerinde bazi Onislemler
uygulanmustir.

2.1 Veri Seti

Bu caligmada pap- smear goriintiileri kullanilmistir. Calismada ele alinan yontemler Herlev veri seti
[20] iizerinde uygulanmistir. Herlev Universitesi Hastanesi tarafindan hazirlanmus olan Herlev veri seti
4 tanesi anormal ve 3 tanesi normal olarak belirlenmis 7 simnifa ait 917 pap-smear gorintusiinden
olusmaktadir. Anormal olarak belirlenen kategorilerden carcinoma_in_situ’ya ait 150,
light_dysplastic’te 182, moderate_dysplastic’te 146 ve severe_dysplastic’ te 192 pap-smear gorintisi
bulunmaktadir. Normal olarak smiflandirilan  kategorilerden normal superficial’da 74,
normal_intermadiate’ta 70 ve normal_columnar’da 98 adet goriintii bulunmaktadir [21]. Goruntller
Uzerinde sirastyla 0n islemler, segmentasyon ve siniflandirma islemleri uygilanmistir.

2.2 Veri Onisleme

Rahim agz1 kanseri tespitinde hiicre ¢ekirdeginin énemli bir yeri vardir. Bu nedenle ilk olarak gorunt
tizerinde hiicre ¢ekirdegi kismi incelenmistir. Cekirdegi tek olarak ele alabilmek igin sitoplazma kismi
goriintiiden ¢ikarilmistir. Hiicre ¢ekirdegini sitoplazmadan ayirabilmek i¢in hiicreye segmentasyon
islemi uygulanmustir.

Bu calismada veri olarak pap- smear testi sonucu elde edilen serviks goriintiileri kullanilmusgtir.
Segmentasyon islemine hazirlik igin goriintiiler bazi 6n islemlerden gegirilmistir. Iyilestirme isleminde
amag goriintii iizerinde bulunan giiriiltiiniin temizlenmesi ve kontrastli§in artirilmasidir. Kontrastligin
artirlma amaci ise ¢ekirdek ve sitoplazma arasindaki koyulugun artirilarak g¢ekirdegin daha koyu
sitoplazmanin daha agik hale getirilmesidir. Giiriiltliyii gidermek i¢in boyutu 5 olan bir medyan filtre
uygulanmistir. Gorilintiiyii iyilestirmek igin ise Ayrik Kosiniis doniigiimii (AKD) ve Ayrik Dalgacik
Doniisiimil (ADD) yontemleri uygulanmisgtir.

Ayrik kosiniis doniigiimii goriintii sikistirma alaninda kullanilan ve bu alanda yiiksek performans
gosteren bir yontemdir [22]. AKD yonteminde amag¢ goruntlyu uzaysal alandan frekans alanina
cevirerek iyilestirmektir. AKD yonteminde her pikselin grilik seviyelerinin tutuldugu 8 x 8’ lik bir
piksel matrisi olusturulmustur ve bu matrise AKD yontemi uygulanmustir. Girdi olarak verilen
gorintuyl yeniden elde etmek igin ters ayrik kosiniis dontisiimii uygulanmistir. SIPAKMED [23] veri
setinden alinan Sekil 2 (a)’ da gosterilen giris goriintiisii icin AKD islemi sonucu elde edilen ¢ikisg
goriintlisii Sekil 2 (b)’de gosterilmistir.
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()
Sekil 2 (a) Giris goruntiisii (b) AKD sonrasi goriintii (€) ADD sonrasi goriintii

ADD, giris olarak verilen goriintiiyii ilk olarak L ve H olmak tizere 2 banda bdler. 2 boyutlu ADD ise
goruntdyd LL (low-low), LH (low-high), HL (high-low), HH (high-high) olmak (zere dért banda boler
[24]. LH, HL ve HH bantlar1 goriintiiniin yiiksek frekansa sahip alanlarini igerirken LL ise diigiik
frekansli alanini igerir [25].

Cekirdek ve sitoplazmayi birbirinden daha iyi ayirabilmek i¢in bu iki goriintii arasindaki zitlik orant,
¢ekirdek daha koyu, sitoplazma daha agik hale getirilerek artirllmigtir. ADD iglemi sonucu elde edilen
goriintii Sekil 2 (c)’ de de gosterilmistir.

2.3. Cekirdek Segmentasyonu

Bir serviks hiicresini normal veya anormal olarak olarak siniflandirabilmek i¢in hiicrenin ¢ekirdegi ve
sitoplazmasi ayri1 olarak ele alimmistir. Bu iki yapiy1 birbirinden ayirabilmek i¢in segmentasyon islemi
uygulanmstir.

Sekil 2 (c)’ de gosterilen ayrik dalgacik doniisiimii ile iyilestirilen gorintiide hiicre ¢ekirdeklerinin
yaygin olarak mavi renk spektrumunda oldugu goriinmektedir. Bu nedenle hiicre ¢ekirdeklerini tespit
edebilmek icin girig goriintiisiinde mavi renkli alanlarin bulunmasi gerekmistir. Bu alanlar1 bulabilmek
i¢in ilk olarak RGB renk uzayinda bulunan giris goriintiisit HSV (Hue, Saturation, Value) renk uzayina
doniistiirtilmiistiir. Daha sonra mavi renkli alanlar filtrelemek i¢cin Denklem 1’de a ile belirtilen mavi
renk alt simir1 Denklem 2’de t ile gosterilen mavi renk iist sinir1 belirlenmistir ve goriintiide bu
araliklarda bir maske olugturulmustur. Alt ve {ist sinir {i¢ degerden olusmaktadir Her bir deger HSV renk
uzaymin ii¢ kanalina (h, s ve v) denk gelmektedir. H degeri rengi, s degeri rengin doygunlugunu ve v
degeri rengin parlakligini ifade eder. Renk uzayinda bulunan tiim renkler belirli bir alt ve iist sinir renk
degerleri arasinda bulunmaktadir. a ve t dizilerinin ilk elemanlar1 (0-120) renk uzayinda mavi rengin
alt(0) ve st (120) renk degerini, ikinci elemanlar: rengin canlilik degerinin alt ve {ist sinirin1 ve g¢uncl
elemanlar ise mavi renginin belirlenen parlaklik alt ve tist sinirlaridir. Bu ¢alismada mavi renkli bolgeler
filtrelenecegi i¢in renk uzayida mavi renk alt ve ist sinir1 [0,120] arasi olarak belirlenmistir. RGB renk
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uzaymda mavi renk [0,0,255] seklinde ifade edilmektedir. [0,0,255] degeri HSV renk uzayina
¢evirilmistir ve h degeri olarak 0 elde edilmistir ve bu deger alt sinir olarak kullanilmigtir. Olusturulan
maske ile goruntiiye Denklem 3’te belirtilen bit bazinda mantiksal islemler uygulanarak elde edilen m
maske goruntlsu Sekil 3 (a)’da gosterildigi gibi maskelenmistir.

a=[0,0,55] (D
t =[120,255,255] (2)
g=f&m 3)
(@) (b)

Sekil 3 (a) Maskeleme iglemi ¢iktist (b) Hiicre gekirdeklerinin giris goriintiisii iizerinde isaretlenmesi

Maskeleme iglemi ile bulunan Sekil 2 (c) ile gosterilen f goruntiisu igin sirasiyla morfolojik agma ve

yayma islemleri uygulanmstir.
m= f oS (4)

g=fes ®)

Denklem 4’te HSV renk uzayinda maske uygulanan f imgesi i¢in s yapi elemani ile uygulanan
morfolojik agma islemi belirtilmistir. Denklem 5’te ise agma islemi ve s yap1 elemani ile uygulanan
morfolojik yayma islemi verilmistir.

Yayma iglemi sonucu elde edilen g goruntusii Sekil 3 (a)’da gosterilmistir. Elde edilen ¢ekirdek
maskeleri f giris gorintiisii tizerinde Sekil 3(b)’de gosterildigi gibi isaretlenmistir.

Cekirdek segmentasyonu isleminde kullanilan diger bir yontem ise K- ortalama (K-means) olmustur.
Bu yontemde k = 3 alinmigtir ve Sekil 4 (a)’da verilen girig goriintiisii igin k-ortalama iglemi sonucu
elde edilen goriintli Sekil 4 (b)’de gosterilmistir. Farkli K degeri degistirildigi zaman gorinti zerinde
yapilan kiimeleme isleminde bazi noktalarin yanls siniflara kiimelendigi goriilmiistiir. Sekil 4 (c)’de
goriildigi gibi K-ortalama yonteminde k = 5 degeri kullanildiginda ¢ekirdek igerisinde bulunan bazi
noktalarin yanlis kiimelere atandigi gézlemlenmistir. K de@eri 7 olarak alindiginda ise Sekil 4 (d)’de
goriildiigi gibi kiimeleme islemi sonucu elde edilen goriintiiniin bozuldugu ve yanlis kiimelere atanan
noktalarin sayisinin arttig1 gézlemlenmistir.
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(c) (d)

Sekil 4 (a) Girig gorintiisii (b) k = 3 icin K-means sonucu () k = 5 i¢in K-means iglemi sonucu (d) k = 7 igin
K-means islemi sonucu

2.4. Sitoplazma Segmentasyonu

AKD ve ADD yontemleri ile iyilestirilen smear goriintiilerinde hiicre ve sitoplazma arasindaki kontrast
artinllmistir. Cekirdek daha koyu, sitoplazma daha agik hale getirilerek segmentasyon asamasinda bu iki
yapinin birbirinden daha kolay ayrilabilmesi saglanmistir.

Hiicrenin sitoplazma bdliimlerini bulmak i¢in uygulanan adimlar Denklem 6 da gosterilmistir.
Sep=G—f (6)

Kontrasthig: artirilmis G girig goriintiisiinden esikleme yontemi kullanilarak bulunan ¢ekirdek kisimlar
cikarilmigtir. Kalan bolimlere OTSU esikleme yontemi ve Denklem 4 ve 5’te belirtilen morfolojik
islemler uygulanmustir. Yapilan islemler sonucu elde edilen goriintii Sekil 5’te gosterilmistir. Gortintlide
sitoplazma alanlar1 beyaz olarak goriinmektedir ve her biri kontur olarak kaydedilip 6zellik ¢ikarimi
alaninda belirtilen siniflandirma kriterleri hesaplanmustir.
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Sekil 5 Segmentasyon islemi sonucu sitoplazma

2.5. Ozellik Cikarimi

Bir serviks hiicresini anormal veya normal olarak smiflandirabilmek igin goriintiiden ¢ikarilan bazi
Ozellikler smiflandirma kriteri olarak kullanilmistir. Anormal hiicrelerde genellikle; konturda
diizensizlik ve c¢ekirdekte genisleme gozlemlenir. Koyu renk c¢ekirdege sahip olup yiiksek cekirdek-
sitoplazma oranina sahiptirler [26].

Yukarida belirtilen bilgilere dayanarak goriintii iizerinde asagidaki Ozellikler hesaplanmis ve
siniflandirma kriteri olarak belirlenmistir:

Cekirdek alam: Cekirdek olarak belirlenen her bir konturun alani

Sitoplazma alani: Sitoplazma olarak bulunan her konturun alani

Cekirdek koyuluk degeri: Cekirdek konturlariin grilik seviyeleri

Cekirdek cevresi: Cekirdek konturlarinin gevre hesabi

Sitoplazma ¢evresi: Sitoplazmalarin hesaplanan ¢evre degeri

Cekirdegin merkez koordinatlari: Her bir ¢ekirdegin merkezinin bulundugu (x, y) koordinatlari

Sitoplazmanin merkez koordinatlari: Her bir sitoplazmanin merkezinin bulundugu (x,y)
koordinatlar

Cekirdek/ Sitoplazma (C/S) oram: Hiicrede bulunan ¢ekirdek alaninin sitoplazma alanina orant

Cekirdek sitoplazma aras1 mesafe: Her bir hiicre ¢ekirdeginin o hiicrenin sitoplazmasi ile arasindaki
uzaklik

Cekirdek yuvarlakhgi: Cekirdek konturunun yuvarlakliginin hesaplanmasi Denklem 7 ile
gOsterilmistir.

Rnd = 4+mxalan (7)

cevrez

Sitoplazma yuvarlakhgi: Sitoplazmanin yuvarlaklik degerinin Denklem 7°ye gore hesaplanan degeri

Her hiicrede bulunan ¢ekirdek sayisi: Bazi anormal hiicreler birden fazla ¢ekirdekten olusabildigi
i¢in siiflandirma isleminde her bir hiicrede kag tane ¢ekirdek bulundugu hesaplanmustir.

2.6. Simiflandirma ve Degerlendirme

Cekirdek ve sitoplazma alaninin hesaplanmasi ¢ekirdek genislemesi durumunun 6lgulebilmesine olanak
sagladigi i¢in hiicreyi anormal olarak simiflandirmada biiyiik 6nem tasir. Bu nedenle her bir sitoplazma
ve ¢ekirdek konturu igin goriintliden alan 6zelligi ¢ikarilmistir. Elde edilen alan bilgilerinden 6nemli bir
teshis kriteri olan C/S orani hesaplanmistir. Segmentasyon islemi sonucunda gorlintide birden fazla
¢ekirdek ve sitoplazma konturlari bulundugu igin her ¢ekirdegin igerisinde bulundugu sitoplazmasi ile
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eslestirilmesi gerekmistir. Bu eslestirme isleminin dogru yapilmamasi sonucunda yanlis C/S oram
hesaplanacagi icin eslestirme islemi dogru oran bulmada 6nemli yer tutmaktadir. Eslestirme islemi
asamasinda her bir ¢ekirdek ve sitoplazma i¢in ¢ikarilan merkez koordinatlar1 kullanilmistir.

Her bir ¢ekirdek icin ( x,, y,) ikilisi ve her sitoplazma icin (x,, y,) ikilisi konturun merkezinin
bulundugu x ve y koordinatlarin1 belirtmektedir. Her sitoplazma iginde ¢ekirdek bulundurdugu ig¢in
sitoplazmanin merkez koordinatlar ile i¢ginde bulundurdugu ¢ekirdegin merkez koordinatlar1 arasinda
bulunan mesafenin az olmasit gerektigi diisliniilmiistiir. Bu iki nokta arasindaki mesafeyi 6lgmek igin
Denklem 8’te gosterilen Euclidean mesafesi yontemi kullanilmustir.

d= \/(xn - xs)z + n — ys)z (8)

Sekil 6°da verilen referans gorintisu icin Denklem 8’ te belirtilen d uzaklik degerinin 1.00 degerine
esit veya daha kiigiik olmas1 dogru ¢ekirdek- sitoplazma eslestirme sonucu verdigi gozlemlenmistir. d
uzaklik degeri olarak hesaplama isleminde dogru eslestirme sonucunu veren minimum deger kabul
edilmistir. Minimum deger alinmasinin nedeni ise d mesafesinin yiiksek bir deger alinmasi1 durumunda
Sekil 6’da iizerinde ornek olarak alinan bir g¢ekirdek oklar ile gosterilen ¢ sitoplazma ile de
eslestirilebilir ve bu durum yanlis g¢ekirdek-sitoplazma eslestirme sonucunu ortaya g¢ikarmaktadir.
Sitoplazmasi ile eslestirilen her bir ¢ekirdek yuvarlak igine alinmstir.

Sekil 6 Cekirdek-Sitoplazma eslestirme

Eslestirilen her bir ¢ekirdek ve sitoplazma i¢in C/S orani hesaplanmistir ve veri setine kaydedilmistir.
Veri setinde mesafesi 1.2 ve altinda olan hiicrelerde C/S orani olarak hesaplanan deger, diger
durumlarda 0 olarak alinmistir.

Koyu renk g¢ekirdege sahip olan hicreleri bulmak igin her bir ¢ekirdek konturunun ortalama koyuluk
degeri hesaplanmus ve ilgili ¢ekirdek ile ilgili verilere kaydedilmistir. Daha sonra veri setinde yogunluk
Ozelliginin altinda bulunan tiim degerlerin ortalamasi bulunmustur. Bir ¢ekirdegin konturu hesaplanan
ortalama degerinden biiyiikse hiicre koyu renk ¢ekirdege sahip oldugu diistintilmiistiir.

Anormal hiicre siniflandirma kriterlerinden biri olan sitoplazmada bulunan hiicre sayis1 hesaplanmuistir.
Eger bir sitoplazmada birden fazla ¢ekirdek bulunuyorsa bu hiicreler anormal olarak degerlendirilmistir.
Bu hesaplama isleminde ¢ekirdek konturlarinin merkezlerinin arasindaki mesafe bulunmustur. Mesafe
hesaplama isleminde her ( x,, y,) ¢ekirdek merkez koordinatlart i¢in Denklem 8 ile verilen mesafe
bulunmustur ve bu d mesafesinin 5.00’1n altinda olmas: durumunda sitoplazma icerisinde bulunan
cekirdek sayisi artirilmustir. Sekil 7’°de verilen gorinti [27] igin birden fazla ¢ekirdege sahip olan hiicre
bulunmustur ve gorintu Uzerinde yuvarlak igerisine alinmistir.

106



Sakarya University Journal of Computer and Information Sciences

Akyol et. al

Sekil 7 Iki cekirdege sahip hiicrenin gériintii {izerinde goriiniimii

Makine 6grenmesi yontemleri ile basar1 orani yiiksek bir siniflandirma yapabilmek icin veri sayisinin
fazla olmasi gerekmektedir. Bu nedenle Herlev veri seti kullanilarak bu veri setinde bulunan 917 gérinti
igin ilk olarak ¢ekirdek ve sitoplazma segmentasyon islemleri yapilmistir. Sekil 8 (a)’da belirtilen
goriintii icin ¢ekirdek ve sitoplazma segmentasyonu islemlerinin sonucu Sekil 8 (b) ve (c)’de

gosterilmistir.
n
(a) (b)

©

Sekil 8 (a) Giris gorlintiisii (b) Cekirdek segmentasyonu (c) Sitoplazma segmentasyonu

Cekirdek ve sitoplazma segmentasyonu isglemlerinden sonra siniflandirma kriteri olarak belirlenmis
ozellikler veri setinde bulunan 917 gorinti i¢in bulunmustur. Goriintiilerden ¢ikarilan 6zellikler ile
olusturulan veri setinden normal ve anormal hiicrelere ait bazi veriler Tablo 1°de gosterilmistir. Herlev
veri setinde bulunan 7 kategori bu galisma kapsaminda normal ve anormal olmak iizere iki kategoriye
indirgenmistir. Tablo 1° de goriildiigii gibi normal hiicrelerin simf 6zelligi 1 olarak, anormal hiicrelerin
ise 0 olarak etiketlenmistir. Herlev veri setinde, Sekil 8 (a)' da goriildiigii gibi her sitoplazma bir ¢ekirdek
icerdigi i¢in sitoplazmada bulunan g¢ekirdek sayis1 ve c¢ekirdek sitoplazma aras1 mesafe smiflandirma
kriterleri i¢inde kullanilmamustir.

Tablo 1°de gosterilen CekirdekCevre ve StpCevre 6zellikleri gekirdek ve sitoplazma konturlarinin ¢evre
hesabini ifade etmektedir. Nrnd ve SRnd 6zellikleri ise Denklem 7°de verilen denklem ile hesaplanmig
olan ¢ekirdek ve sitoplazmalarin yuvarlaklik oranini belirtmektedir. Anormal hiicrelerin ¢ekirdeklerinde
genisleme goriildigi igin CekirdekAlan 6zelligi ile belirtilen ¢ekirdek alanlari ile StpAlan Gzelligi
belirtilen sitoplazma alaninin birbirine yakin oldugu bu nedenle NC_Orami olarak belirtilen
CekirdekAlan/StpAlan oranlarmin yiiksek ¢iktig1 goriilmiistir.
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Tablo 1 Normal ve anormal hiicrelere ait baz1 veriler

NC_Oram | CekirdekAlan | StpAlan | CekirdekCevre | StpCevre NRnd SRnd | Class
1.189425684 4825.5 4057 267.8650047 | 393.8893892 | 0.84512359 | 0.3285 0
0.80497289 34155 4243 228.5512966 341.060962 | 0.8216687 | 0.4583 0
0.01559438 569 36487 92.76955187 752.055909 | 0.8906882 | 0.8106 1
0.15582719 3639.5 23356 599.168608 691.712764 | 0.6928079 | 0.6134 1

Olusturulan veri seti tizerinde makine 6grenmesi yontemlerinden olan SVM, LR, MLP, RF, NaiveBayes
ve KNN yontemleri uygulanmistir ve elde edilen sonuglar Tablo 2°de gosterilmistir. Degerlendirme
isleminde 6l¢iit olarak dogruluk (accuracy), hassasiyet (precision), duyarlilik (sensitivity) ve 6zgunlik
(specificity) degerleri kullanilmustir.

SVM yonteminde cekirdek fonksiyonu olarak linear kullanilmistir ve diizenleme parametresi (C) 1.00
olarak alinmustir.

MLP yo6nteminde aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU (Rectified Linear Unit) kullanilmistir ve gizli
katman sayis1 3 olarak belirlenmistir. Her bir gizli katmanda bulunan diigiim sayis1 10 ve 100 degerleri
arasinda degistirilerek basar1 degerleri 6l¢iilmiistiir. Olgiimler sonucunda diigiim sayisinin 40 ve iistiine
ciktigr siniflandirma iglemlerinde egitim setinde basari artarken test setinde basari azalmistir. Bu
nedenle her katmanda bulunan diigiim sayis1 30 olarak alinmistir.

RF yonteminde ormanda bulunan aga¢ sayisini belirten n_estimators degiskeni 10 olarak alinmustir.

Tablo 2 Siniflandirma yontemleri ve dogruluk degerleri

SVM RF MLP LR KNN NaiveBayes
(k=9)

Dogruluk

(%) 89.2 92.04 90 87.5 90 83.8
Hassasiyet

(%) 82 80 93.1 100 85.2 72.9
Duyarhhk 91.2 95.5 85.7 85.8 90.8 86.3

(%)
Ozgiinliuk

(%) 82 80 93.1 100 85.2 72.9

Smiflandirma basaris1 olarak RF ydntemi en iyi sonucu vermistir. Naive Bayes yonteminin basari
oraninin diigiik olmasi bu yontemin istatistiksel veriler ile daha iyi sonug vermesi olarak diigiiniilmiistiir.
MLP yo6nteminde basar1 oraninin %90 olarak kalmasi veri sayisinin yeterli miktarda olmamasi olarak
diistiniilmiistiir.
Literatiirde bu alanda yapilan ¢alismalar, kullanilan yontemler ve elde edilen dogruluk degerleri Tablo
3’te verilmistir.

Tablo 3 Literatiurde Herlev veri seti ile son yillarda yapilan ¢aligmalar
Calisma ad1 Siniflandirict Dogruluk
degeri
(%)
Chankong vd. [28] | Linear discriminant analysis, | 99.27
KNN, Bayes, SVM, ANN

William vd. [29] Fuzzy c-means 98.8
Zhang vd. [30] ESA 98.3
Win vd. LD+SVM+KNN+ boosted 98.27

trees + bagged trees
Onerilen yontem SVM, KNN, RF, LR, MLP, | 92.04
NaiveBayes
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Calismanin smiflandirma basarisi Tablo 3 ile verilen Herlev veri seti {izerinde yapilan diger ¢alismalara
gore diisiik kalmigtir. Bunun nedeni olarak ise goriintiilerden ¢ikarilan dzellik sayisinin bu ¢aligmalarda
bulunan 6zellik sayisina gore az olmasi diisliniilmiistiir.

3. Sonuglar

Bu ¢alisma kapsaminda pap-smear goriintiileri kullanilarak serviks hiicrelerinin normal veya anormal
olma durumu bulunmustur. Calisma segmentasyon, 6zellik ¢ikarimi ve siniflandirma olmak iizere iig
ana boliimden olusmaktadir. Segmentasyon isleminde i¢in renk- tabanli esikleme ve K-means olmak
lizere iki farkli yontem kullanilmistir. Ozellik ¢ikariminda ise goriintiilere matematik temelli islemler
uygulanarak siniflandirma kriterleri belirlenmistir. Onerilen renk-tabanli segmentasyon ve matematiksel
islemler ile yapilan 6zellik ¢ikarimi yontemleri dogru ¢ekirdek- sitoplazma eslesmesi yaptigi igin ve
hiicrelerde bulunan fazla ¢ekirdek sayilarini tespit edip anormal hiicreleri gérinti Uzerinde buldugu igin
birden fazla hiicre iceren pap-smear test sonuglarinda patoloji uzmanlarina hastaligin teshisinde katki
saglayacaktir.

Olusturulan veri seti genisletilerek DSIL, YSIL i¢in daha belirleyici ve sayica fazla kriterler ve daha
fazla pap-smear goruntlisu eklenerek rahim agzi kanserini daha erken ve daha basarili sonuglar ile tespit
eden bilgisayar-temelli bir arayliz gelistirilerek ¢alisma tekrar yapilabilir.
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