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OZET

Bu c¢alismada mikroskobik goriintiilerindeki kan hiicrelerinin taninmasi ve
siniflandirilmas1 i¢in degismez moment ve c¢oklu smif destek vektor makinelerine
(CSDVM) dayali bir yontem onerilmistir. CSDVM siniflandiricist en ¢ok kullanilan
siniflandiricilarindan  biridir. Fakat gilinlimiize kadar kan hiicrelerinin taninmasi ve
siniflandirilmasinda Hu degismez momentler ile beraber kullanilmamastir.

Bu tez calismasi Oniglem asamasi, 6znitelik ¢ikarma asamasi, siniflandirma asamasi ve
test asamasi olmak iizere 4 siirecten olusur. On isleme asamasinda, gri tona cevirme,
median filtreleme, kontrast, esikleme ve morfolojik-mantiksal siirecleri kapsar. Oznitelik
cikarma asamasinda, kan hiicrelerinin degismez moment degerleri hesaplanir.
Smiflandirma asamasinda, bir 6nceki asamada cikarilan 6zniteliklerin siniflandirilmasinda
coklu smf destek vektdr makinesi (CSDVM) kullanilir. Test asamasinda ise Onerilen
yaklagimin basan yiizdesi hesaplanmistir. Calismada basar1 yiizdesini tahmin edebilmek
icin MATLAB programi kullamilmistir ve testin sonunda, toplam %98,4 basar1 orani tespit

edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Goriintii Isleme, Kan Hiicreleri, Goriintii Isleme Teknikleri, Hu’nun

Degismez Moment, Coklu Destek Vektor Makineleri Siniflandiricist.
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SUMMARY

THE CLASSIFICATION AND RECOGNITION OF AUTOMATIC BLOOD CELLS
USING IMAGE PROCESSING METHODS BASED INVARIANT MOMENTS

In this study, it is proposed a method based on invariant moments and Multi Class
Support Vector Machine (MCSVM) for recognition and classification of human blood
cells in microscopic images. MCSVM classifiers be one of most widely used classifier, but
recognition and classification of blood cells so far not used in conjunction with Hu
invariant moment.

This thesis consists of the four processes about to be preprocessing stage, feature
extraction stage, classification stage, and testing stage. The pre-processing stage includes
the gray tone dialing, median filtering, contrast, thresholding and morphological-logical
processes. Feature extraction phase are calculated invariant moment values of blood cells.
The classification stage used multi-class support vector machine (MCSVM) for the
classification of features the extracted the previous stage. The testing phase, it was
calculated the percentage of success of the proposed approach. In this study used
MATLAB program in order to estimate the percentage of success. Further the end of the

test have been identified total 98,4% success rate.

Keywords: Image Processing, Blood Cells, Image Processing Techniques, Hu Moment

Invariant, Multiple Support Vector Machine classifier.

VII



SEKILLER LiSTESi

Sayfa No
Sekil 3.1. Kirmizi kan hiicresi 0lan eritrosit ........ccoeeeeeeeeeeieeieieiceiieeeerearesesreererrannreeenes 9
Sekil 3.2. Beyaz kan hUCTEIeTT........eeiieiiiiieiiiie et e 10
Sekil 3.3. Beyaz kan hiicresi olan notrofil .............coovviiiiiiiiiiiniiiiiiee e 11
Sekil 3.4. Beyaz kan hiicresi olan €0zinofil .............cooiiiiiiiiiiiiii e 11
Sekil 3.5. Beyaz kan hiicresi olan bazofil...........ccccovviiiiiiiiiiini e 12
Sekil 3.6. Beyaz kan hiicresi 0lan MONOSIt .......c.ocuvveiiiiiiiiiniiieiinieeeeeiieee et 13
Sekil 3.7. Beyaz kan hiicresi olan 1enfosit ..........occueeiiiiiiiiiniiiiiniiiiieeeeeee e 13
Sekil 4.1. 256 bitlik gri-diizey skala ifadesi.........ccceeeeriiiiiiiiiiiiiniii e 16
Sekil 4.2. Kan hiicresi resmi notrofil, a) Orijinal r€Sim,.........eeevriviiieeeeeeirniiiiiieeee e 17
b) Gri tona dontistirilmiis FESIM. ......evvviiiiiiiiiiiiiiiieieieeeeeeeee e 17
Sekil 4.3. Kan hiicresi resmi monosit, a) Orijinal resim, b) 90° dondiiriilmiis resim.......... 18
Sekil 4.4. Kan hiicresi resmi notrofil, a) Orijinal resim, b) Boyutlandirilmig resim. .......... 19
Sekil 4.5. Kan hiicresi resmi notrofil, a) Orijinal resim,b) Parlaklig1 artirllmis resim. ....... 20
Sekil 4.6. Median filtreleme Kalibl.........cooooeeiieiiiiicctee e 22

Sekil 4.7. Kan hiicresi resmi notrofil, a) Orijinal resim, b) Medyan filtreleme uygulanmis
resim, c¢) Average filtreleme uygulanmis resim, d) Gaussian filtreleme
uygulanmis resim, ) Adaptif filtreleme uygulanmis resim. ........c.cocceeeeenveneeennn. 25

Sekil 4.8. Kan hiicresi resmi eozinofil, a) Orijinal resim, b) Salt & paper (tuz-biber)

giiriiltiilii resim, ¢) Gaussian giiriiltiilii resim,_d) Poisson giiriiltiilii resim.......... 27
Sekil 4.9. GOriintli hiStOZIAMI .......veeiiiiiiiiiiiiieee ettt et 28
Sekil 4.10. Ikili egikleme (T = 100) ...........c.cerereeiieeeeererereeeeeeeesee et 29
Sekil 4.11. Coklu esikleme ( T; =60, To =140 ) ..covriiiiiiiiiiieiieeeeeceeeeeeeee e 30
Sekil 4.12. Kan hiicresi resmi eozinofil, a) Orijinal resim, b) Cikarilan kontur resmi........ 31
Sekil 4.13. En ¢ok kullanilan Laplasyen kaliplart...........cccooovieiiniiiiiiniiiiiniccniieceene 36

Sekil 4.14. Kan hiicresi resmi lenfosit, a) Orijinal resim, b) Roberts ile ¢ikarilan sinir

resmi, c¢) Prewitt ile ¢ikarilan sinir resmi, d) Sobel ile ¢ikarilan sinir resmi, e)

Log ile ¢ikarilan sinir resmi, f) Canny ile ¢ikarilan sinir resmi.........ccceeeeeneeen. 37
Sekil 5.1. Lenfosit resminin yer degistirme uygulamasi, a) Orijinal resim. ...............c....... 44
Sekil 5.2. Eozinofil resminin boyut degisimi uygulamasi, a) Orijinal resim...................... 45

VIII



Sekil 5.3.

Sekil 5.4.

Sekil 5.5.

Sekil 5.6.

Sekil 6.1.

Sekil 6.2.

Sekil 6.3.

Sekil 6.4.

Sekil 6.5.

Sekil 6.6.

Notrofil resminin dondiiriilme islemi uygulanmasi, a) Orijinal resim, b) 30°

Dondiiriilmiis Resim, ¢) 60° Dondiiriilmiis Resim, d) 90° Dondiiriilmiis Resim,

e) 120° Dondiiriilmiis RESIM. .......ooooiiiiiii e, 46
Eozinofil resminin boyut de§isimi uygulamasi, a) Orijinal resim, b) Parlakligi
ArttIrIlmIS TESIM. ...eeiiiiiiiiiii e 47
DVM smiflandiricist kullanarak sinifin hiperdiizlem ile ayrilmasi.................... 49
DVM algoritmasinin optimum ayrim dlizeyi ........cccooevveeerniieeiiniieeenniieeenneen. 51
Bu calismada izlenilen sistemin algoritmast .........cccoveueeeeriiieeirniiieeenniieeenneee. 53
Kan hiicresi olan notrofil resmini gri tona doniistiirme isleminin uygulanmasi, a)
Orijinal resim, b) Gri tona dondiirme islemi uygulanmis resim.........c.c..ccc....... 54
Kan hiicresi olan nétrofil resmini medyan filtreleme yontemi uygulanmasi, a)
Orijinal resim, b) Medyan filtreleme yontemi uygulanmisg resim ...................... 55
Kan hiicresi olan notrofil resmini parlaklik arttirma islemi uygulanmasi, a)
Orijinal resim, b) Parlaklik artirma islemi uygulanmis resim. ..........cccoccueeennene. 55
Kan hiicresi olan notrofil resmini esikleme yontemi, uygulanmasi, a) Orijinal
resim, b) Esikleme yontemi uygulanmis reSim. ........cccceevevieereiiieeenniiee e 56
Kan hiicresi olan notrofil resmini mantiksal ve morfolojik islemler uygulanmasi,

a) Orijinal resim, b) Mantiksal ve morfolojik islemler uygulanmis resim.......... 56

IX



TABLOLAR LISTESI

Sayfa No
Tablo 5.1. Yer degisim islemi Oncesi ve sonrast moment degismez degerleri................... 44
Tablo 5.2. Olgeklendirme islemi 6ncesi ve sonrast moment degismez degerleri............... 45
Tablo 5.3. Dondiirme islemi Oncesi ve sonrasi moment degismez degerleri ..................... 47
Tablo 5.4. Parlaklik arttirilma islemi 6ncesi ve sonras1t moment degismez degerleri......... 48

Tablo 6.1. CSDVM siniflandiricisinin egitimi i¢in kullanilan kan hiicre goriintiilerinin

degismez moment deGeTleri ........ueeiiriiiiiiiiiiii i 58
Tablo 6.2. Siniflandirma ve test asamasinda kullanilan kan hiicre resimleri...................... 62
Tablo 6.3. CSDVM siniflandiricisina gore kan hiicrelerini tanimada basarim tespiti........ 63



SIMGELER LiSTESI

f : Bir vektorii temsil eder.

f(x,y) : Bir resmin yogunluk dagiliminm temsil eder.

N : DVM smuflandiricisinin giris verileri sayisidir.
X, : Girig veri noktasini temsil eder.

\%Y% : Hiperdiizlemin normal vektoriinii temsil eder.

¢ Orijinden gecen dogrunun ikinci paralel dogruya uzakligin1 gosterir.

: Her ¢ikis islem elamaninin agirlik vektoriinii temsil eder.

: Egitim hatasinin sapmasini temsil eder.

: Diizlestirme parametresi olarak kullanilir.

- a B> 2 =

: Esik degeri temsil eder.

XI



CDVM
DVM
YSA
DM
CSDVM
k-NN
LVQ
MLP
MCV
MCH
MCHC

KISALTMALAR LiSTESI

: Coklu Destek Vektor Makinesi

: Destek Vektor Makineleri

: Yapay Sinir Aglar

: Destek Vektor

: Coklu Sinif Destek Vektor Makinesi
: k-Nearest Neighbor

: Linear Vector Quantization

: Multi Layer Perceptron

: Mean Corpuscular Volume

: Mean Corpuscular Hemoglobin

: Mean Corpuscular Hemoglobin Concentration

XII



1. GIRIS

Giiniimiizde bilgisayar teknolojisinin hizla gelismesinden dolay1 gorsellik ¢ok 6nem
kazanmigtir. Biyomedikal alaninda mikroskoptan gelen goriintiileri analiz etme ve
degerlendirme gibi uygulamalar yapilmaktadir. Bu sebepten dolay1 goriintii isleme alam
giderek deger kazanmaya baslamistir [1]. Goriintii isleme teknolojisi sadece tip alaninda
degil giivenlik, iiretim, bilim ve uzay, askeri ve daha bir¢ok alanda yenilikler ve kolayliklar
saglamistir [2].

Goriintii isleme teknolojisi ile numunelerin analizi ve degerlendirilmesi sonucunda
yilizde ylize yakin sonuclar elde edilebilmekte ve bu olaylar kisa zamanda gercekleserek
zaman kaybimi Onlemektedir. Boylelikle onceden tek tek insanlar tarafindan incelenen
veriler, goriintii isleme teknikleri ile daha kolay, hatasiz ve zaman kaybina ugramadan kisa
siirede gerceklestirilebilir [1].

Goriintii isleme uygulamalarini yapabilmek icin klasik programlama dilleri ve
teknikleri yeterli olmayabilir. MATLAB ‘in ise goriinti islemeye yonelik hazir
fonksiyonlart mevcut oldugu icin bu uygulamalarda en c¢ok tercih edilenlerden biri
olmustur.

Goriintii isleme tekniklerinin, biyomedikal alandaki 6nemi hastalik teshisinde ya da
tanisinda ve siniflandirilmasinda biiyiik bir 6neme sahiptir. Kan hiicrelerinin sayimi, bircok
hastaligin tam1 ve tedavisinde biilyilkk 6neme sahiptir. Bu sayim sirasinda bir¢ok hatal
islemeler yapilabilir ve ayrica bu islemler cok fazla zaman harcanmasi gibi bircok
problemi beraberinde getirir. Bunlardan dolayr otomatik bir sistem tercih edilir. Bu
otomatik siiregte kan hiicrelerinin tanimi ve siniflandirilmasi en Onemli asamalardan
birisidir.

Kan hiicreleri beyaz kan hiicreleri(lokosit), kirmizi kan hiicreleri(alyuvar) ve
trombosit olmak {izere 3 tipi vardir. Beyaz kan hiicreleri(lokosit) ise bazofil, eozinofil,

lenfosit, monosit, notrofil olmak iizere 5 tipi vardir.



1.1. Literatiirde Yer Alan Kan Hiicrelerini Tamima ve Simflandirma Calismalari

Gliniimiizde artik kan hiicrelerini tamima, simflandirma ve sayilmasi, gelisen
teknolojiyle paralel olarak geliserek hastaliklar teshis edebilmektedir. Kan hiicrelerini
tanima ve smiflandirma alanlarinda su ana kadar bircok calisma yapilmistir. Bazi 6nemli
calismalar asagida verilmistir:

Kaynak 6’ da, insanlardaki kan hiicrelerini dogru bir sekilde siniflandirabilmek icin
mikroskobik resimlere dayali bir sistem gerceklestirilmistir. Bu sistemin ilk asamasinda
hiicre hatlar1 belirlenir, ikinci agsamasinda 6zellik ¢ikarma siireci devreye girer. Bu siirecte
sekil tabanli, renk tabanli ve doku tabanli yontemler ile 6zellik ¢cikarimi yapilmistir. Sonra
buradan elde edilen ozellikler k-Nearest Neighbor (k-NN), Linear Vector Quantization
(LVQ), Multi Layer Perceptron (MLP) and Support Vector Machines Machine (SVM)
siniflandiricilarina  verilerek basar1 yiizdeleri hesaplanmistir. Sonugta elde edilen
basarimlar k-Nearest Neighbor (k-NN) smiflandiricisinin @ %80.76, Linear Vector
Quantization (LVQ) simflandiricisinin  %83.33, Multi Layer Perceptron (MLP)
siniflandiricisinin %89.74 ve Support Vector Machines Machine (SVM) siiflandiricisinin
%91.03 olarak hesaplanmustir.

Kaynak 5 de, insanlardaki beyaz kan hiicrelerini (lenfositler, monositler ve
notrofiller) simiflandirma islemini gerceklestirmislerdir. ik olarak goriintii isleme
teknikleri kullanarak hiicreler belirginlestirilmistir. Sonra renk tabanlh boliitleme yontemi
kullanilarak her segment i¢in ¢ikarilan geometrik 6zellikleri beyaz kan hiicrelerinin farkl
tiirlerini belirlemek ve siniflandirmak i¢in bulunur. Test asamasinda ise elde edilen
degerler minimum-maksimum aralig1 kullanarak hiicreleri siniflandirmak icin bilgi tabani
ile karsilastirilmistir. Ozellik cikarim siirecinde geometrik ozellikleri ¢ikarma (alan,
dismerkezlik, esit cap, ¢evre ve dairesellik) yontemi kullanilmistir. Siniflandirma i¢in 4
farkli 6zellik setleri (F1, F2, F3, F4) kullanilmastir.

Fl=(alan, biiyiik eksen uzunlugu / kiiciik eksen uzunlugu, ¢cevre, dairesellik)
F2=( alan, dismerkezlik, esit ¢ap, cevre, dairesellik)
F3=( alan, dismerkezlik, esit cap, cevre, dairesellik, ¢ekirdek ve sitoplazma alanlarinin
orani)
F4=( alan, biiyiik eksen uzunlugu / kiiciik eksen uzunlugu, cevre, dairesellik, cekirdek ve
sitoplazma alanlarinin orani)

Bunlardan elde edilen degerler simiflandiricinin girislerine verilerek siiflandirma

isleminde uygulanmistir. Boylelikle F1, F2, F3 ve F4 ozellik setleri arasinda ve manuel



yapilan caligmalar ile karsilagtirmalar yapilmistir. Sonug olarak F1 6zellik seti kullanilarak
%92-98 arasinda bir basari, F2 6zellik seti kullanilarak %96-98 arasinda bir basari, F3
ozellik seti kullanilarak %98-99 arasinda bir basar1 ve F4 6zellik seti kullanilarak %98-99
arasinda bir basari elde edilmistir.

R. Siroic ve S. Osowski yaptiklar ¢alismada otomatik kan hiicrelerini tanimada
gelistirilen genetik algoritmay1 ve destek vektor makinelerini uygulamiglardir. [3].

S. S. Savkare ve S. P. Narote yaptiklar1 calismada parazitlerin belirlenmesinde,
normal ve enfekte edilmis kan hiicrelerinin otomatik olarak SVM siniflandiricist ile
siniflandirilmas1 uygulamasini yapmislardir [4].

Navin D. Jambhekar yaptig1 calismada goriintii isleme yontemleri kullanilarak
kirmizi kan hiicrelerini YSA siniflandiricist kullanarak siiflandirma islemini yapmistir
[7].

M. Veluchamy, K. Perumal ve T. Ponuchamy yaptiklarni c¢alismada YSA
siniflandiricist  kullanarak kan hiicrelerinin  6zelliklerini ¢ikarma ve siniflandirma
uygulamalarim yapmislardir [8].

N. H. Mahmood ve M. A. Mansor yaptiklart ¢aligmada kirmizi kan hiicre
goriintiilerini  iyilestirme ve oOzellik c¢ikarma yontemleri uygulamislardir ve Hough

doniigiim teknigi ile bu kan hiicrelerinin sayisini tahmin etmeye ¢alismiglardir [9].

1.2. Tezin Kapsam ve Amaci

Bu tez caligmasinda onislem ve 6zellik ¢cikarma yontemleri kullanarak, elde edilen
kan hiicre ozellikleri, bir simiflandirict tiirli olan ¢oklu-simif destek vektor makineleri
siniflandiricisinin girislerine verilerek test asamasinda dogru smniflandirma performansi

tespit edilmistir.



1.3. Tezin Icerigi

Birinci boliimde, literatiirde yer alan bazi kan hiicrelerinin taninmasi ve
siniflandiriimasinda yapilan calismalar verilmistir. Ikinci boliimde, MATLAB programi
kavrami ve Ozellikleri ele almmustir. Ugiincii boliimde, kan hiicrelerinin yapisi, tiirleri ve
ozellikleri hakkinda bilgi verilmistir. Dordiincii boliimde, bu tez ¢alismasinda kullanilan 6n
islem asamasinda kullanilacak goriintii isleme kavrami, teknikleri ve uygulama alanlar
hakkinda genel bir bilgi verilmistir. Besinci boliimde, bu tez calismasinda kullanilan
ozellik ¢ikarma ve siniflandirma asamalart ele alinmistir. Altinc1 bdliimde, mikroskobik
kan hiicre goriintiilerinin taninmasinda ve smiflandirilmasinda kullanilan degismez
momentler ve c¢oklu-siif destek vektor makinelerinin uygulamasinin nasil yapildigi

anlatilmistir. Yedinci boliimde ise elde edilen sonuglar tartigilmistir.



2. MATLAB PROGRAMI

MATLAB programiu, ilk olarak 1985 yilinda C.B.Moler tarafindan gelistirilmistir.
MATLAB adim Ingilizce MATrix LABoratory ( MATris LABoratuar1 ) kelimelerinden
almis kisaltmalardir [10]. Temelde matrisi esas alan MATLAB, teknik matematik ve
matematiksel problemlerin ¢oziimii ve analizi i¢in hazirlanmig bir paket programlama
dilidir. 1k siiriimleri FORTRAN diliyle hazirlanmistir. Son siiriimleri ise 2009’dan itibaren
C diliyle hazirlanmagtir [ 11].

2.1. MATLAB Programinmin Avantajlar1 ve Dezavantajlari

MATLARB, farkli alanlardaki kisilerden gelen talepler iizerine kendini gelistirmis ve
giiniimiizde 500 binden fazla akademisyen, arastirmaci, devlet kurumlari, endiistri ve
ogrenci kullanmaktadir. Aselsan, Tofas, Garanti Bankasi, Siemens, Nasa, Motorola, Toyata

vb. bir¢ok sirkerler MATLAB kullanimina 6rnek verilebilir [12].

2.1.1. MATLAB Programinin Avantajlari

MATLAB programinin diger programlara olan {istiinliigli zengin matematiksel

islem yetenegidir. Baska programlama dilleri ile satirlarca kod yazilirken,

MATLAB bu islemleri kiitiiphanesinden tek bir fonksiyon c¢agirmasi ile

gerceklestirir.

e MATLAB kullanilarak yapilan uygulamalar diger dillere ( C, C++ )
doniistiiriilebilir. Bagka programlama dillerinde ( C, C++, FORTRAN vs.) yapilmis
uygulamalar da MATLAB da kullanilabilir.

e MATLAB programinin igerisinde bulunan toolbox vb. ara¢ kutulart kullanarak
programlar gelistirmeyi ve kullanim kolaylig: saglar.

e MATLAB, bircok isletim sisteminde ( XP, Vista, Windows7 vb. ) calistirilabilir.

e Grafiksel Kullanic1 Ara yiizii ( Graphical User Interface- GUI ) eklentisi,

kullanicilara veriyi isleme ve gorsel ara yiiz gelistirme ortami sunar.

e MATLAB, iistiin grafik yetenegine sahiptir.



e MATLAB ile kod yazilarak uygulamalar gerceklestirildigi gibi simiilasyonlar
hazirlanarak da birgok uygulamalar yapilabilir. Ayrica simiilasyonlarin sistemlerle
gerekli donanim baglantist saglanarak uygulamalar gergeklestirilebilir [2].

e MATLAB derleyicisi, MATLAB ile gelistirilen uygulamalari MATLAB

programinin yiiklii olmadig: sistemlerde de ¢alisma imkan sunar [12].

2.1.2. MATLAB Programinmin Dezavantajlari

e MATLAB programi, bagka programlama dillerine ( C, C++, Basic, Fortran vs. )
gore daha pahalidir.
e MATLAB uygulamalari, diger programla dillerine gore daha ge¢ acilmaktadir [12].

2.2. MATLAB Programimin Kullanim Alanlari

Bir¢ok uygulama alanlarinda kullanilan MATLAB;
e Goriintii isleme,
® Yapay sinir aglari,
e Sayisal isaret isleme,
e Optimizasyon,
e Veritabani,
e Siizgec tasarimi,
e Bulanik mantik,
e Sistem kimliklendirme,
e Dalgaciklar gibi araclan ile MATLAB programinda hatasiz tasarimlar ve

uygulamalar yapma imkan1 vermistir [13].

MATLAB programinin kullanim alanlar;
e Matematiksel 6l¢iim ve hesaplamalar,
e Veri elde etme,
e Veri analizi ve gorsellestirme,
¢ Modelleme, simiilasyon ( benzetim ) ve prototip olusturma,

e 2D, 3D, bilimsel ve mithendislik grafiklerinin ¢izimi,



Gorsel ara yiiz olusturma,

Algoritma gelistirme gibi ¢ok fazla kullanim yerleri mevcuttur [12, 13, 14].

2.3. MATLAB Programinin Goriintii isleme Araclar

MATLAB kiitiiphanesinde yer alan goriintii isleme fonksiyonlar ile bu alanda en

cok tercih edilenlerden olmustur. MATLAB programinin matematiksel giicii, islem

yetenekleri, hazir fonksiyonlar ve tasarim araglari ile goriintii isleme uygulamalarina ideal

bir ortam sunar [2].

Goriintii islemenin ¢alisma prensibi soyledir:

Goriintii MATLAB programina aktarilir.

Bu goriintiiniin matrisi uygulama ortamina alinir.

Bu matris iizerinden goriintii isleme teknikleri uygulanarak istenilen goriintii
elde etmeye calisilir.

Sonug olarak elde edilen matris bir resim olarak goriintiilenir.

MATLAB programinin goriintii isleme fonksiyonlar ve gorevleri asagida belirtilmistir [2]:

Goriintii Yiikkleme Fonksiyonlari: Goriintiilyii MATLAB ortamina aktarmak
icin kullanilir.

Goriintiileme Fonksiyonlari: Goriintli matrislerini ekranda resim olarak
gosterir.

Goriintilyii Kaydetme Fonksiyonlar:: Goriintii matrisini dosya olarak
kaydetmekte kullanilir.

Goriintiilyii.  Doniigiim ~ Fonksiyonlari:  Goriintii  tiirlerini  birbirine
doniistiirmek icin kullanilir.

Goriintilyii Diizenleme, lyilestirme, Filtreleme ve Doniisiim Fonksiyonlari:
Goriintiiyii istenilen Olciide degistirmede kullanilir.

Goriintiiyii Histogram Fonksiyonlari: Goriintii analizini gerceklestirerek
istatistik degerler ¢ikarir.

Matematiksel Goriintii Fonksiyonlari: Goriintiiler tizerinden aritmetiksel

islemler yapilmasinda kullanilir.



3. KAN HUCRELERI

Kan kirmizi renkli bir sividir. Yetiskin insanin viicudunda 5-6 litre bulunmaktadir.
Bu miktar ortalama viicut agirliginin %7-8 ‘ inin olusturmaktadir.

Kanin %55 ‘i plazmadan (s1v1 olan boliim) meydana gelmektedir. %45 ‘i ise kanin
icerisindeki cesitli gorevler iistlenmis hiicrelerden meydana gelir [15]. Bu hiicreler
eritrositler ( kirmizi kan hiicreleri), 16kositler ( beyaz kan hiicreleri) ve trombositler olmak
tizere 3 tipten meydana gelir. Hiicrelerin %99 ‘undan fazlasini eritrositler olusturur. Diger
kisimlan ise 16kositler ve trombositlerden meydana getirir [16]. Lokositlerin ( beyaz kan

hiicreleri ) bazofil, eozinofil, lenfosit, monosit ve notrofil olmak iizere 5 tipi vardir.

3.1. Kan hiicrelerinin 6zellikleri

Kan hiicrelerinden olan eritrositler kanin oksijen tasiyan hiicreleridir. Lokositler
viicudu enfeksiyonlara karsi koruyan hiicrelerdir. Trombositler ise kanin pihtilagmasini

saglayan hiicrelerdir [16]. Asagida bu kan hiicreleri ile ilgili genel bilgiler bulunmaktadir:

3.1.1. Eritrositler

Kanin sekilli elemanlar1 arasinda miktar olarak en kalabalik kan hiicreleridir.
Eritrositler, alyuvar olarak da bilinir. Ayrica eritrositlerin kirmizi goriinmelerinin sebebi
icerisinde bulunan hemoglobindir. Hemoglobin, solunum organindan dokulara oksijen,
dokulardan solunum organina ise karbondioksit tasiyan bir protein maddesidir.

Eritrositler, cekirdeksiz ve bikonkav mercek bicimli kan hiicreleridir. Normal bir
erkekte bir milimetrekiip kanda 5 milyon eritrosit, kadinda ise 4,5 milyon eritrosit hiicresi

bulunmaktadir.



Sekil 3.1. Kirmizi kan hiicresi olan eritrosit

Insan eritrositlerinin %75-80 ‘ nin biiyiikliigi 7,5 mikron kadardir. Bunlar
Normocyt diye adlandirilir. Bunlardan daha kiiciik olan Microcyt, 6 mikron
biiyiikliigiindedir. Daha biiyiik olan Macrocyt veya Megalocyt ise 8,8 mikron
biiyiikliigiindedir.

Eritrositlerin genel gorevi viicutta gaz degisimi saglamaktir. Yani igerisinde

bulunan hemoglobin maddesi ile oksijen karbondioksit degisimini saglar [17].
3.1.2. Lokositler

Lokositlere, beyaz kan hiicreleri ayn1 zaman da akyuvarlar da denilir. Eritrositlerin
icerisinde bulunan hemoglobin, lokositlerin igerisinde bulunmamasindan dolay1
renksizlerdir. Hacimleri ise eritrositlerinden daha biiyiiktiir. Lokositler, eritrositlerin aksine
cekirdeklidir [17].

Lokositler organizmay1 enfeksiyona kargi savunmadan sorumludur [15]. Yani
yabanci cisimleri sarip i¢lerine alarak onlart sindirirler [17]. Lokositlerin ( beyaz kan

hiicrelerinin ) notrofil, eozinofil, bazofil, lenfosit ve monosit olmak {izere 5 tipi vardir.
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Sekil 3.2. Beyaz kan hiicreleri

Lokositlerin ( beyaz kan hiicrelerinin ) kanda bulunma oranlar1 asagidaki
belirtilmistir [15]:
e Notrofil % 70
e Eozinofil %?2 - 4
e Bazofil % 0,5 -1
® Monosit % 4 -6
e Lenfosit % 20 — 30

3.1.2.1. Notrofil

Lokosit hiicrelerinin arasinda en yaygini nétrofildir. Biyiikliikleri 10-15 mikron
kadardir [15]. Cekirdekleri yuvarlak, at nali veya bir bant sekilli, S harfi seklinde toplu
veya pargali olabilmektedir. Parcalarinin sayisi ise 2, 3, 4, 5 veya daha fazla olabilir. Genel
olarak daha az parcali ve basit olusu, hiicrenin gengligini gostermektedir [17].

Pnomoni, cicek, difteri, kizil ve yilancik hastaliklarinin goriilmesi ile birlikte kanda
notrofillerin sayisinin artmasina “neutrophile” denir. Malarya, tifo, grip vs. hastaliklar ile

birlikte kanda nétrofillerin sayisinda azalma olur. Bu “neutropinie” adlandirilir [17].
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Sekil 3.3. Beyaz kan hiicresi olan nétrofil

Notrofillerin gorevi viicuda zararli olan yabanci cisimleri ( bakteri vb. ) bulmak ve

bunlar tahrip etmektir [18]. Ayrica iltihaplanmalarda da aktif rol oynar [17].
3.1.2.2. Eozinofil
Eozinofiller kanda oldukca azdir. Biyiikliikleri 12-14 mikron kadardir.

Cekirdeklerinin parcalarinin sayis1 genellikle 2, 3, 4 gelebilir. Ayrica cekirdekleri, notrofil

Iokositlerin geng sekillerinin ¢ekirdeklerine benzemektedir yani az parcahdir [15, 17].

Sekil 3.4. Beyaz kan hiicresi olan eozinofil



Eozinofillerin sayisi, Helmentiasiste, alerjik hastaliklarda, lymphogranulomasotede
artmaktadir. Bu duruma “easiraphilie” denir [17]. Eozinofilin gorevi notrofiller gibi
yabanci cisimleri bulur ve yok eder. Ayrica parazitlere bagh enfeksiyonlarda da aktif rol

oynar [18].

3.1.2.3. Bazofil

Bazofil kanda oldukca nadirdir. Biiyiikliikleri 9-10 mikron kadardir. Cekirdekleri
biiyilk yuvarlagimsi, soluk ve hafif toplu seklindedir [15, 17]. Tanecikleri diger
16kositlerinkinden oldukgca farklidir. Onlardaki gibi esit biiyiikliikte degillerdir. Irili ufakli

ve muntazam seklindedirler [17].

Sekil 3.5. Beyaz kan hiicresi olan bazofil

Bazofilin gorevi viicut savunmasinda rol oynar. Ayrica bazofillerin yapilarinda

histamin ve heparin bulunmaktadir [19].
3.1.2.4. Monosit

Monositlerin biiyiikliikleri 14-20 mikron kadardir. Kanin en biiyiik hiicreleridir.
Kosesiz ve toparlaktirlar. Cekirdekleri bobrek veya fasulye seklindedir ve hiicrenin tam

merkezinde degillerdir. Stoplazmalar1 seffaftir ve buzlu cam gibi bir goriiniime sahiptirler

[15, 17].
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Sekil 3.6. Beyaz kan hiicresi olan monosit

Monositlerin gorevi, olii alyuvarlar ve organizmaya yabanci cisimler gibi bazi

maddeleri sindirme roliinii tistlenir [20].
3.1.2.5. Lenfosit

Lenfositlerin biiyiikliikleri 5-10 mikron kadardir ve 16kositlere gore kiiciik fakat
alyuvarlara gore biiyiiktiir. Lenfositler kanda oldukca yaygindir. Sekilleri oldukca

muntazam ve toparlaktir. Cekirdekleri de toparlaktir [15, 17].

?' o9 e
o o
t.° -0

Sekil 3.7. Beyaz kan hiicresi olan lenfosit

Lenfositlerin gorevi, yabanci ve zararli cisimlere kars1 antikorun salgilanmasinda

onemli bir rol oynar [17, 20].
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3.2. Kan Hiicre Saymm Cihazlan ve Ozellikleri

Son yillarda gelisen teknoloji ile birlikte insan sagligi acisindan onemli olan kan
hiicre sayimi cihazlart iizerindeki calismalar daha da artmistir. Bu c¢alismalardaki
ilerlemeler ve gelismeler sayesinde, insan kanin1 tam olarak analiz edilebilmekte ve bir¢ok
hastalik teshis edilebilmektedir [17].

Wallace Coulter 1950’de impedans yontemiyle 1okosit ve eritrosit sayimini
gergeklestirirken, Ortho Diagnostics kan sayimi icin Optik Laser Scatter yontemini 1970
yilinda kullanmistir. impedans ve Optik laser scatter yontemi bugiin elektronik kan sayimi
cihazlarinin temel teknolojisidir. Coulter 1973’de yedi parametre (eritrosit, 16kosit,
hemoglobin, hematkrit, MCV, MCH ve MCHC) ol¢gebilen cihazinin patentini almistir.
Trombosit sayimi ise sonraki yillarda kan sayimi cihazlarina ilave edilmistir.

Impedans ile “ii¢ parametre (lenfosit, nétrofil ve monosit) 1okosit formiilii ” kan
sayimi cihazlarinda 1984 yilinda gerceklesmis, daha sonraki yillarda kan sayimi cihazlar
bes parametre (notrofil, eozinofil, bazofil, monosit ve lenfosit) 16kosit formiilii yapabilir

duruma gelmistir [21].
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4. GORUNTU iSLEME

Giiniimiizde hizla gelismekte olan bilgisayar teknolojisi ayn1 zamanda gorselliginde
onem kazanmasina katkida bulunmustur. Gorsel acidan olaylannt analiz etme ve
degerlendirme gibi pek ¢ok uygulama tarafindan kullanilmaya baslanmistir. Bu da dogal
olarak goriintii isleme alaninin deger kazanmasina etken olmustur [1].

Goriintii isleme giiniimiizde bilgisayar dallar1 arasindan giderek 6n plana ¢ikmaya
baslamis ve en gozde alanlardan biri olmaya hak kazanmistir. Bilgisayarlarin
gelistirilmesiyle daha etkili olan bilgisayar donanimlar1 ve yazilimlari, goriintii ile ilgili
yapilan calismalar1 kolaylastirmis ve insanlarin bu konuya olan ilgisini arttirmistir.
Bununla beraber goriintii isleme tekniklerinin nasil ve nerelerde kullanilacagi arastirilmaya
baslanmistir [2]. Boylelikle goriintii isleme teknolojisi basta tip olmak iizere giivenlik,
endiistri, savunma, iiretim ve bilim alanlar1 gibi bir¢ok dalda kullanilmaya baglanmstir.

Goriintii isleme kullanarak olaylar1 analiz etmede c¢ok biiyilk avantajlar elde
edilmektedir. Ornegin biyomedikal alaninda uygulanarak bircok isi daha kolay ve kisa
sirede gerceklestirme imkami saglar. Bununla beraber hastaliklarin teshis, tam ve
tedavisinde yiizde yiize yakin sonuglar elde edilmesini saglar.

Tip alaninda goriintii isleme kullanilarak mikroskoplardan vb. cihazlardan alinan
resimlere, goriintii isleme teknikleri uygulanabilir. Sonrasinda resmin iizerindeki herhangi
bir nesnenin 6zellik ¢cikarimini, taninmasini ve siniflandirilmasi gibi pek ¢ok uygulamalar

yapilabilir.
4.1. Goriintii Isleme Yontemleri ve Boliitleme Teknigi
Bozuk goriintiilerin tanima, boliitleme ve siniflandirma igleminde kullanilmasi pek

uygun degildir. Ciinkii hatal1 sonuclar verme olasilig1 ¢ok yiiksektir. Bu hatalar1 en aza

indirebilmek i¢in bircok goriintii isleme teknikleri kullanilir.
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Temel goriintii isleme teknikleri kullanarak alinan resmi istenen hale getirebilmek

icin bir¢ok yontemler kullanilir. Asagida bu yontemlerden birkagi hakkinda genel bir bilgi

verilmistir.

4.1.1. Gri Tona Cevirme

Goriintii izerindeki aydinlatma degerlerinin degisik seviyelerde olmasinin nedeni,

piksel diizeylerinin farkli olmasindan dolayidir. Goériintii siyah-beyaz renk tonlarindan

meydana geliyorsa, goriintii iizerindeki her bir nokta gri-diizey skala iizerindeki renk

degerleriyle ifade edilir. Goriintii iizerindeki noktalar farkli oldugundan, her bir aydinlatma

diizeyi i¢in gerekli bitlerin yerlesimi de farklidir [22].

Sekiz bitlik yani 256 farkli gri-ton aydinlanma degeri icin her bir pikselin iizerinde

bulunacak gri-seviye parlaklik degeri su sekildedir:

0 siyah - 127 gri - 255 beyaz

127 255 255 127 0
0 127 0 0 255
127 0 0 0 127
255 0 0 0 255
0 255 127 255 0
SelI.I.Z% bitlik gri-diizey skala ifadesi
RGB degerleri, gri tonlarina su formiille doniistiiriiliir:
Iy =0.2989 * R + 0.5870 * G + 0.1140 * B
4.1
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Gri tonlari ise ikili resimlere su formiille doniistiiriiliir:

0 otherwise 4.2)

1 if I, (p)>d
Ibm(P)={ if 10 (P) }

Burada d belirli bir esik degeridir ve bu deger, ¢evirim i¢in ana noktadir. Esik
noktalarinin  kullanilmasi hesaplama islemini kolaylastiir. Fakat bilgiyi yeterli
kullanmamasi ve genellikle elle girilen bir deger olusturmasi ise bir dezavantajdir [24].

Gergek renk bilesenlerine sahip bir resmin islenmesi, islem sayisimi artirir. Bu
yiizden, resmin gri seviyeye doniistiiriilmesi ve islemin amacina gore siyah beyaz ikili

forma doniistiiriilmesi islem sayisinin asgaride tutulmasini saglar [23].

(a) (k)

Sekil 4.2. Kan hiicresi resmi notrofil, a) Orijinal resim,

b) Gri tona doniistiiriilmiis resim.
4.1.2. Goriintiiyii Dondiirme

Resim ve grafikler, yatay ve dikey olarak ya da kullanicinin istek ve ihtiyacina
bagh olarak, kendi ekseni etrafinda, belli bir ac1 dahilinde cevrilmesine dondiirme denir
[75]. Donme islemi bir orijini esas alarak, kullanici tarafindan belirlenen agiyla dondiirerek
bir resim elemani1 olan giris goriintiisiiniin iizerine c¢ikis goriintiisiiniin pozisyonunu
yerlestiren bir geometrik doniistimdiir [76].

Goriintilyii  dondiirme islemi istenilen ac¢1 degeri kadar goriintii matrisinin
donmesini saglar. Bu ag1 pozitif bir deger belirtiyor ise goriintii tersine doner, eger negatif

bir deger belirtiyor ise de goriintii saat yoniinde doner.
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Donme islemi asagidaki denklem gibi bir doniisiim gerceklestirir:

Xp =¢c0s (B) * ( Xi-Xo) - sin(B) * (yi-yo) + Xo (4.3)

y2=sin(B) * ( x;-Xo) + cos (B) * (yi-Yo) + Yo 4.4)

Burada (x¢,yo) donme merkezinin (giris resmi) koordinatlarini verir ayrica P, saat
yoniinde rotasyonu pozitif agilara sahip donme acisidir. ( Burada goriintii koordinatlar
tizerine ¢alisilmistir, bu yiizden y ekseni asagi dogru gider. Benzer dondiirme formiiliinde y
ekseni yukar1 dogru ¢ikmasi da tanimlanabilir.) Hatta dondiirme islemi daha fazla olursa,
rotasyon islemi goriintiiniin (orijinal giris goriintiiniin boyutlarim tarafindan tanimlanan)
sinirlart i¢ine uymadan (Xp,y2) ¢ikis konumu iretir. Bu gibi durumlarda, goriintii disinda
haritalanmis hedef elemanlar, cogu uygulamalar tarafindan goz ardi edilir.

Dondiirme algoritmalari, doniistiirme tarafindan kullanilanlarin aksine, tam sayi
olmayan (x,,y2) koordinatlarim1 da {iretir. Her bir tamsay1r pozisyonundaki piksel
yogunlugunu elde etmek igin, farkli sezgiseller veya yeniden ornekleme teknikleri
kullanilabilir. Ornegin, iki yaygin yontemler sunlardr:

e En yakin tamsay1 olmayan komsu degerini (x1, x2) varsayarak her bir tamsay1 icin
piksel konumundaki yogunluk diizeyini saglar.
®* 1 en yakin tamsay1 olmayan degerlerin agirlikli bir ortalamaya dayanarak her bir
tamsay1 icin piksel konumundaki yogunluk diizeyini hesaplar. Agirlik en yakindaki
projeksiyonlarin mesafe veya piksel ¢cakisma ile dogru orantilidir.
Ikinci yontem daha iyi sonuglar iiretir fakat algoritmasinin hesaplama siiresi biraz daha

zaman alicidir [25].

Sekil 4.3. Kan hiicresi resmi monosit, a) Orijinal resim, b) 90° dondiiriilmiis resim.

18



4.1.3. Goriintiiyii Boyutlandirma

Goriintii matrislerinin boyutlar1 istenilen Olgiide degistirilerek goriintii boyutu
ayarlanabilir. Burada verilecek katsay1 1’den biiyiik olursa resim biiyiir, 1’den kiiciik ise
resim kiiciiliir.

Bir goriintiiniin uzaysal 6lgekleme bagintilarina gore giris goriintiisiiniin Kartezyen

koordinatlar degistirerek elde edilebilir.

Xk = Sx Uq (4.6)
Yi=8y Vp 4.7)

Burada sy ve sy pozitif degerli dlgekleme sabitleridir. Fakat mutlaka tam say1
degerlidirler. Eger s ve Sy birlikten daha biiyiikler ise, denklem adresi hesaplanir. Bu da
denklem 4.6’y1 biiylitmeye yol agacaktir. Fakat sy ve Sy birlikten az ise, kiigliltme ile
sonuclanir. Ayrica giris goriintii adresi i¢in ters adres iliskiler oldugu bulunmustur [26].

p'=C1/Sy)(j+T-(172))+P+1/2 (4.8)
q=(01/sx)(k-(172))+1/2 (4.9)

(a) (b)

Sekil 4.4. Kan hiicresi resmi notrofil, a) Orijinal resim,

b) Boyutlandirilmis resim.
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4.1.4. Parlaklik Ayarlama

Parlaklik, goriintiiniin tiimiinii ilgilendiren aydinlik seviyesi ile ilgilidir. Resim,
rahatca gozlenebilmesi i¢in uygun bir parlakliga sahip olmalidir. Parlakligin artirnlmasiyla
resimdeki her pikselin daha aydinlik goriinmesini saglar. Parlakligin azalmasi ise
goriintiideki her pikselin daha karanlik goriinmesine etken olur [14]. Kisacasi parlaklig
artirmanin amaci, bir goriintii iizerindeki gri renk tonlarim1 daha net hale getirmek ve
goriintiiniin  gorsel yorumlanabilirligini artirmaktir. Tek ve c¢ok kanalli goriintiilere
uygulanabilen bu yontem, goriintii yorumlamay1 igeren bir¢ok bilim dalinda da yaygin

olarak kullanilir [27].
Parlaklik artirma veya azaltma basitce asagidaki gibi ifade edilir:
gx, y)=f(x,y)+b (4.10)

Bu ifade de x,y koordinatlar ile belirtilen noktanin, gri skala degerine dogrudan b kadar
ekleme yapilir. b sayis1 pozitif ise parlaklik artar, aksine say1 negatif ise parlaklik azalir

[28].

(a) (k)

Sekil 4.5. Kan hiicresi resmi notrofil, a) Orijinal resim,

b) Parlaklig1 artirllmis resim.
4.1.5. Géoriintiiyii Tyilestirme

Goriintii  iizerinde filtreleme uygulanarak, goriintiideki nesnelerin kenarlarim
keskinlestirme, giiriiltiillerin azalmasi, gereksiz aydinlanmalarin giderilmesi gibi birgcok
iyilestirme yontemi uygulanabilir. Goriintiiyii 1iyilestirebilmek veya giiriiltiiden
arindirabilmek icin 4 farkhi filtre kullanilir. Bu filtreler hakkinda asagida bilgiler

mevcuttur.
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4.1.5.1. Average Filtreleme

Average filtreleme, resimdeki her piksel yerine komsular ile beraber ortalamasi
aliarak hesaplanir. Boylece resimdeki gri diizeyler arasinda keskin gegisler azalir ve daha
yumusak gecisler meydana gelir. Fakat resim iizerindeki kenarlarda bulaniklagmaya yol

acarlar [38].

y, (i) = (Y@+N)+y(i+N-D+ ..+ y(i—N)) @.11)

2N +1

¥, (i) : i'inci veri noktasi i¢in diizeltilmis degeridir.

N A (7) 'in her iki tarafinda komsu veri noktalarinin sayisidir.

2N+1 : Gerilmedir.

4.1.5.2. Median Filtreleme

Goriintii islemenin en temel problemlerinden birisi, goriintii i¢erisindeki kenarlarin
ve ayritilarin zayiflamasidir. Birgok filtre uygulamas1 sonucunda giiriiltii biiyiik oranda
siiziilmektedir. Fakat bulaniklasmanin olmasi sonucu kenarlar ve ayrintilar keskinligini
kaybetmektedir. Daha az bulaniklasmaya karsilik giiriiltiiniin zayiflatilmasi i¢in kullanilan
bir yaklasim median filtreleme metodudur. Median filtreleme islemi, goriintiideki her bir
pikselin gri seviyesinin bu piksellerin komsulugundaki gri seviyelerin toplaminin
ortalamasi ile degil, mediam ile yer degistirmesi mantigina gore calismaktadir. Eger
giiriiltiiniin etkisi cok biiyiik ise, o zaman bu filtreleme islemi etkili olmaktadir [64].
Median filtre, piksellerdeki tuzbiber (salt-pepper) giiriiltiisiinii, benek (speckle) ve diirtii
(impulsive) giiriiltiisiinii azaltmak i¢in kullanilan dogrusal olmayan bir filtreleme cesididir
[40, 41, 42, 43, 29].

Bu filtreleme yonteminin agirlikli ortalama filtrelerinden farki sudur: Agirlikhi
ortalama filtrelerinde, komsularin ortalamasi alinir ve hesaplanan bu deger orijinal piksel
ile yeniden ortalanarak sonug¢ bulunur. Ortanca filtresinde ise, komsuluk degerleri once

siraya konulur, sonra ortadaki deger alinir. Bu deger dogrudan sonug kabul edilir. Ortanca
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degeri net elde edebilmek icin genellikle tek sayida komsu segilir. Eger hesaplamada ¢ift
sayida komsu kullanilirsa, bu durumda ortada kalan iki pikselin aritmetik ortalamasi
aliarak bu deger sonug olarak kabul edilir [38].

Median filtreleme i¢in cesitli kaliplar (Denklem 4.12) mevcuttur. Filtreleme icin
kullanilacak olan kalip icerisindeki hiicre sayis1 N olmak iizere, maskenin goriintii tizerine
yerlestirilmesi durumunda o maske icerisindeki median pozisyonu:

(N-D
m=—-———"2
2

denklemi ile verilir. Burada m degeri median parlakligidir. Secilen filtre maskesinin tam

4.12)

ortasindaki hiicre, goriintii icerisindeki her bir piksel iizerine gelecek sekilde, iki boyutlu
diziye aktarilmig olan sayisal goriintiiniin pikselleri tizerinde kaydirilir. Her bir kaydirma
sonucunda kalip icerisinde bulunan gri seviye degerleri kiigiikten biiyiige siralanir. Bu
degerlerin (N- 1)/2 adedinden biiyiik ama kalip icerisinde kalan diger piksel degerlerinde
kii¢iik olan ilk deger, median degeridir. Ornegin, Sekil 4.6 ‘daki median filtre maskesi icin
N=5"dir. Filtreleme sonucunda elde edilen goriintiideki yeni piksel degerleri, bu maske
icerisindeki 5 degerin kiigiikten biiyiige siralanmasi sonucunda elde edilen dizideki (5-
1)/2=2 degerinden biiylik olan ilk deger, yani 3’inci degerdir. Bu islem, median filtre
maskesinin, goriintiideki  biitiin  pikseller {izerine uygulanmasiyla gerceklestirilir

[40,41,42,43,45,29].

Sekil 4.6. Median filtreleme kalib1

{X (.,)} ve {Y(.,.)} swrasiyla median filtrenin giris ve cikisini ifade etmek iizere, (4.13)
esitligi gecerlidir:
Y(i, j) =median{X (i —s,j —t) | (s,t) W} (4.13)

Buradaki W, merkezin komsulugundaki goriintii koordinatlarina gore tanimlanan maskeyi
ifade eder. Ornegin, W = {(s,/) | =N < s < N,-N < t < N} olmak iizere (2N+1)x(2N+1)’lik
kare bir maske verilebilir. Maskedeki noktalarin toplam sayisi ise maske boyutu olarak
adlandirilmaktadir. W maskesinin merkezinin (0,0) oldugunu ve orijine gore simetrik

oldugunu varsayarak (s,#)[JW ifadesinin (-s,))00W , (s,—H)JW ve (—s,—t)JW ’yi kapsadigi
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soylenebilir. Boylelikle her bir maske igindeki piksel degerlerinin medianimi hesaplamak
miimkiin olur [29].

Median filtreler darbe ve tuz-biber giiriiltiileri i¢in iyi sonug verirler. Fakat Gaussian
giiriiltiileri i¢cin performanslari, bu giiriiltii ¢esitlerine nazaran biraz kotiidiir. Median
filtrenin bulaniklastirma etkisi, Gaussian giiriiltiilii goriintiilerde biraz daha fazladir [45].

Median filtrelerin 6zellikleri asagidaki gibi siralanabilir [43,29]:

1. Median filtre, goriintii icerisindeki parlakliklarin degisimini azaltabilir. Bundan
dolay1 median filtre, istenilen bir sekilde goriintii yapisini degistirme kabiliyetine
sahiptir.

2. Eger goriintii icerisindeki bolgesel giiriiltii dagilimi median filtreyi cevreleyen
cerceve icerisinde simetrik degilse median filtreler goriintii parlakliginin ortalama
degerini degistirerek sonuca ulagir.

3. Median filtreler belirli olan kenar ¢izgilerini korur. Bu, median filtreleme i¢in ¢ok
onemlidir. Ciinkii median filtrenin sabit noktalar1 oncelikle kenarlar ve de§ismez
egilimli bolgelerdir.

4. Simetrik olarak verilen bir median filtre de, kenarlarin yeri korunur.

5. Median filtrenin goriintii iizerine uygulanmasi sonucunda yeni gri seviye degerleri
tiretilmez. Bununla birlikte sadece ilgilenilen pikselin gri seviyesinin yerini ayni
komsuluk icerisinde bulunan bagka bir gri seviye degeri alir. Ayrica ikili goriintiiler
ikili olarak kalir ve median filtrelenmis goriintiiniin dinamik aralign giris
goriintiisiiniin dinamik araligim1 agsamaz.

6. Median filtre icin secilen cerceve sekli Onemlidir. Ciinkili goriintiiyii, isleme

sonuclarini etkileyebilir.

4.1.5.3. Gaussian Filtreleme

Ortalama filtrenin Gaussian dagilimim kullanarak biraz daha degistirilmis hali
Gaussian filtresidir. Gaussian filtreleme ayni1 zamanda bir fourier doniisiimii olarak da
bilinir. Gauss filtre ile sonsuz bir transfer fonksiyonuna karsilik mekansal alanda sonlu bir
pencerede (tarama penceresi) filtreleme yapilabilir. Bu da filtrelemenin temel problemini

daha kolay ¢oziilebilir hale getirmektedir [38].
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Gaussian filtresi;

Tek boyutlularicin : G(x)=(1/(2n)2*c) ) * e ~ () / (o) 4.14)
iki boyutlularicin : G(x,y) = ( 1/ (2m * 7)) * g ~ (X (27e%0) (4.15)
ile bulunur. Buradaki sigma (o) degeri stadart sapma hesaplanarak bulunur [39].

Gauss Yumusatmasinin Avantajlari: Filtreleme Once yatay ardindan c¢ikan sonugla

diisey eksende gergeklestirilebilir [38].
4.1.5.4. Adaptif Filtreleme

MXN boyutlu bir goriintiiniin (k,]) koordinatlarindaki pikselinin gri seviye
degerinin Xy; ve Xx’in dinamik araliginin da  [Spyip,Smax] ©ldugunu varsayalim.
(&, DO F={1,.., M}x{1,..., N}olmak izere) Spmin < Xk] = Smax - (k, D[] F ve y, giiriiltilii
goriintii  olmak {izere, klasik tuz-biber darbe giiriiltii modellerinde (k,1) piksel

koordinatlarindaki gri seviye degeri:

s....p olasiligiyla

Yii =1 Smax»q 0lasiligiyla (4.16)
X, ;1= p—q olasiligiyla

esitligiyle verilir. Burada, r = p + q, degeri giiriiltii seviyesini belirtir. Merkezi (k,l)

koordinatlarinda bulunan w x w boyutlarindaki filtre kalibinin S /:v ; ve maksimum filtre

maskesi boyutu da wpax X wmax oldugu diistiniiliirse, esitlik (4.17) gecerlidir:
S,Zl ={(G,j)li-klI<wvell-j I<w} (4.17)

Buna gore asagidaki adimlar cgercevesinde, yy; ile ifade edilen olasi giiriiltii noktalar

bulunur ve ayrica her yy; degeri, S ;zvl filtre kalibinda bulunan piksellerin median degeri ile

yani bu piksellerin bir ¢esit orta degeri ile degistirilir. Her bir piksel degeri i¢in asagidaki
adimlar uygulanir [46,29]:
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1) w = 4, filtre boyutu 4’tiir.

w

2) S k., ‘deki yani kaliptaki piksel degerlerinin sirasiyla minimum, median (orta deger) ve
. . in,w d, s - .

maksimumlarini ifade eden, S, 8., S¢" degerleri hesaplanir,

3) Bger, S;) < S{ < 8" ise 5. adima gegilir. Degilse, w = w+ 2 yapilir.

4) Eger, Wnax < w ise 2.adima gegilir. Degilse, y(i,j), S ,in fd’w'““* ile degistirilir.

5) Eger, S;™" < yia < ¢ ise yi giiriiltii bir piksel degildir. Aksi takdirde y(k,l),

S ,in Zed’w ile degistirilme islemi yapilir.

Bu adaptif filtre yapisina gore yiiksek seviyeli darbe giiriiltiilerinin bircogu filtre
kalibinin boyutunun yeterince genis secilmesi sartiyla kolaylikla tespit edilebilir. Burada
gozden kacirilmamast gereken nokta, giiriiltiilii piksel degerlerinin kaliptaki piksellerin
median degeri olan, S ,in fd’w ile degistirilmesine ragmen, diger pikseller degistirilmeden

kalir [46,29].

(c) q (d)

(e)
Sekil 4.7. Kan hiicresi resmi notrofil, a) Orijinal resim,
b) Medyan filtreleme uygulanmis resim, c) Average filtreleme uygulanmis resim,

d) Gaussian filtreleme uygulanmis resim, e) Adaptif filtreleme uygulanmis resim.
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4.1.6. Giiriiltii Ekleme

Giiriiltii iizerine belirli fonksiyonlar kullanarak giiriiltii eklenebilir. Bunlar tuz-biber
( salt & pepper ), gaussian ve poisson fonksiyonlaridir. Bu fonksiyonlar ile ilgili olarak

asagida kisaca bilgiler verilmistir.
4.1.6.1. Tuz-Biber Giiriiltiisii

Tuz ve biber giiriiltiisii, goriintiiniin kamera ile ¢ekimi esnasinda kamera hatalar
nedeniyle goriintiller de meydana gelen bozukluklardir. Tuz ve biber giiriiltiisiinde
pikseller rastgele ve uniform (tek bicim) olarak se¢ilmislerdir. Bu piksellerin her biri tam
ya da sifir degerlidir. Goriintiiye bakildiginda olusan giiriiltiiler tuz ve biberin serpilisini

andirir. Bu yiizden bu tiir giiriiltiilerin ismi tuz ve biber giiriiltiisii olarak belirlenmistir [29].
4.1.6.2. Gaussian Giiriiltiisii

Gaussian egrisi ile verilen rastgele degiskenin olas1 yogunlugun gercek durumlarda

da meydana geldigi iyi bir giiriiltii yaklagimidir.

1 _(x_,u)z

o~N27

P(x)= (4.18)

u : random degiskenin standart sapmasini ifade eder.

Gaussian giiriiltiisii ile tuz-biber giiriiltiisii arasinda kavramsal bir fark vardir.
Ayrica Gaussian goriiltiisii, ilk durumda her bir piksele rastgele bir miktar giiriiltii eklenir.
Ikinci durumda ise dncelikle pikselleri segmek igin rastgele bir mekanizma kullanilir ve bu

secilen pikseller iizerine giiriiltii uygulanir [29].

26



4.1.6.3. Poisson Giiriltiisii

Poisson giiriiltiisii olarak adlandirilan nokta isleminde, goriintii diizlemindeki
noktalar alt kiime alaniyla dogru orantili olacak sekilde rastgele secilirler. Bu orant1 sabiti
islem yogunlugu olarak da bilinir.

Baz1 piksellerin beyaza ve bazi piksellerin de siyaha cevrilmesi gerektigi
durumlarda isaretli nokta islemleri kullanilir. Bu yontem ile her se¢ilen nokta uygun bir
dagilimla igaret olarak atanir. Yani o noktanin siyah mi, beyaz m1 veya bagka bir deger mi
olacag belirlenir. Uyumsuz veya bozuk piksellerden meydana gelen bir kamera goriintiisii
icin bir noktanin siyah igaret tagima olasiligi ile beyaz isaret tasima olasilig1 aynidir. Eger
goriintiideki uyumsuz piksellerin sayis1 uyumlu piksellerin sayisindan az ise, isaretlerdeki

dagilim daha kolay gériilebilir diizeye gelir [29].

(a)

(c) (d)

Sekil 4.8. Kan hiicresi resmi eozinofil, a) Orijinal resim,
b) Salt & paper (tuz-biber) giiriiltiilii resim, ¢) Gaussian giiriiltiilii resim,

d) Poisson giiriiltiilii resim.

4.1.7. Esikleme

Esikleme, bir goriintiideki nesneyi arka plandan ayirmak icin kullanilan
tekniklerden biridir. Bu teknik goriintii isleme uygulamalarinin bircok alaninda kullanilir.
Bu teknigin tek problemi bir esik degeri se¢mektir. Eger iyi bir esik degeri secilirse bu

teknik sorunsuz calisarak, goriintiideki nesneyi arka plandan ayirir. Fakat iyi bir esik degeri
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secilmezse istenilen dogrultuda sonuclar vermeyerek, goriintiideki nesnenin tam olarak
arka plandan ayrilmasi iglemini ger¢ceklestirmez.

Esikleme islemi genelde goriintiiniin birden fazla 6zelligini kullanarak boliitlemeyi
gerceklestiren yontemlere gore daha hizli sonug¢ vermekte ve pek cok goriintii isleme
uygulamalarinda  kullanilabilmektedir. Ozellikle biyomedikal veya tip alaninda
goriintiilerin arka plandan ayirma igleminde, boliitleme agisindan ayirt edici bir 6zellik olan
esikleme islemi bu tip uygulamalar da kullanilir [48,49].

Piksel tabanli bir yontem olan esikleme isleminin ilk asamasinda esik degeri
belirlenir. Goriintiiler arasinda farkliliklardan dolay1 her goriintii icin esik degeri de farklhi
olur. Bu degerlerin bulunmasi i¢in kullanilan mevcut yontemlerin ¢ogu goriintiideki piksel-
yogunluk iligkisini veren yogunluk histogramindan faydalanarak esik degeri bulunabilir

[48,50].

1500
1000
500

o 11T
0 50 100 150 200 &80

Sekil 4.9. Goriintii histogrami

Sekil 4.7’ deki goriintii histogramindan faydalanarak goriintiideki piksel yogunluklar ile

ayn1 yogunluktaki piksellerin sayis1 hakkinda bilgi sahibi olunabilir [48].

4.1.7.1. ikili Esikleme

Ikili esikleme islemi, verilen goriintiiniin iki gri seviye grubuna ayrilmasi islemidir.
Bu iki ayr gruptan biri goriintiideki nesneyi gosterirken digeri arka planm1 gosterir. Ayrica
ikili esikleme islemi sadece gri seviyeli goriintiilere uygulanabilir. Ikili esikleme
yonteminin esik degeri, histogramin sekline dayali, kiimeleme algoritmalarina dayali,
histogramin entopisine dayali, nesne Ozelliklerine dayali, goriintiideki uzamsal bilgiye
dayali ya da yerel uyarlamaya dayali islemler veya yoOntemlerden herhangi birisi ile

secilebilir.
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Orjinal goriinti ikili Esiklenmis Gériintii
" - L e, > )

:

=

Sekil 4.10. Ikili esikleme (T = 100)

Sekil 4.8 *de gosterilen ikili esikleme renk degeri; T esik degerinden kiigiik olan
piksellere “0”, biiyiik olan degerlere “255” degeri atanmistir [48].

4.1.7.2. Coklu Esikleme

Ikili esiklemede goriintii iki ayr1 piksel grubuna ayrilarak her grup belirlenen iki gri
seviye renkten birini alirken coklu esikleme ise goriintiideki pikselleri ikiden fazla geri
seviye grubuna ayrilarak yine ikiden fazla gri seviye ile renklendirilme islemi yapilir.
Coklu esikleme islemi yardimiyla goriintii belirli sayida gri seviye ile gosterilir. Ancak
buradaki sikint1 ikili esiklemede karsilasilan esik degerinin secimi ile aynidir ve hatta coklu

esikleme isleminde bu sikint1 iki katina cikar.
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Coklu Esiklenmis Goriintii
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Sekil 4.11. Coklu esikleme ( T; = 60, T, = 140 )

Sekil 4.9 *da gosterilen coklu esikleme renk degeri; T, esik degerinden kiiciik olan
piksellere “0”, T, ile T, esik degeri arasinda olan piksellere “128” ve T, esik degerinden

biiyiik olan degerlere “255” degeri atanmistir [48].

4.2. Goriintii islemede Kenar Bulma Yontemleri

Goriintii islemede kontur c¢ikartimi ve smir egrisi ¢ikartimi olmak iizere kenar
bulma yontemleri 2 bashiga ayrilir. Sonraki boliimde bunlar ile ilgili genel bilgiler

mevcuttur.

4.2.1. Kontur Cikarma

Kontur goriintiideki nesneyi ¢evreleyen kapali bir egridir. Bu yontem sayesinde
seklim bicimselligi ortaya cikar.

Nesne tanimlama islemlerinde kenar bilgisini ¢ikarirken bu yontem kullanilabilir.
Bu yontemin kullanilmasi i¢in de nesneyi ve arka plam ayirmak gereklidir. Bunun igin
resmi gri tona cevirme islemi yapilir. Yani nesneyi siyah, arka palani ise beyaz olarak

tanimlariz.
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Sekil 4.12. Kan hiicresi resmi eozinofil, a) Orijinal resim, b) Cikarilan kontur resmi.

4.2.2. Simir Egrisini Cikarma

Goriinti sinirint 5 farklhh yontem kullanilarak ¢ikartilabilir. Bunlar Sobel, Prewitt,
Roberts, Log ve Canny yontemleridir. Bu yontemleri kullanmak igin resmi gri tona
cevirmek gereklidir. Yani nesne siyah, arka plan beyaz olacak sekilde dizayn edilmelidir.

Asagida bu yontemler ile ilgili kisaca bilgiler verilmistir.

4.2.2.1. Prewitt Kenar Bulma Yontemi

Prewitt yontemi 6zellikle kenar algilama algoritmalar icinde, goriintii isleme de

kullanilir. Prewitt yontemini, Judith MS Prewitt tarafindan gelistirilmistir. Asagida prewitt

kenar bulma yonteminin matematiksel denklemleri yer almaktadir [37]:
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+1 42 +1 +1+1 +1
G=| 0 0 0|*A G,=|-1-1-1|*A (4.19)

x ve

+1 -2 -1 -1 0+l

A = Kaynak goriintii.
Gy = Yatay tiirev yaklasimi iceren resim.

Gy = Dikey tiirev yaklagimi igeren resim.

Gy 1 asagidaki gibi de yazabiliriz:

+1 0 -1 1
+1 0 -1 1

x-koordinat1 "dogru" yonde artan olarak tanimlanmaktadir. Ayrica y —koordinat1 ise "asag1"
yoniinde artan olarak tanmimlanir. Goriintiideki her bir nokta, ortaya c¢ikan egim

yaklagimlarim kullanarak, degrade biiyiikliigtinii verecek sekilde kombine edilebilir:

G = G} + Gy2 4.21)

Bu bilgileri kullanarak, degrade yonii de hesaplanabilir:

6= atan?2 (Gy,Gx) (4.22)
4.2.2.2. Sobel Kenar Bulma Yontemi

Sobel kenar algilama algoritmas1 goriintii isleme algoritmalar arasinda en ¢ok
bilinen yontemdir. Bu yontem verilen herhangi bir resimdeki kenarlan elde etmeye yarar.
Boylelikle resimler i¢indeki istege yonelik nesneler algilanip gerekli islemler yapilabilir.
Sobel algoritmasinda iki adet konvolusyon kerneli kullanilir. Bunlardan birisi yatay
kenarlar1 bulmaya yararken digeri dikey kenarlar1 bulmaya yarar. Bu kerneller goriintii
icerisinde 151k yogunluk degisiminin ani oldugu yerlerin belirlenmesine yarar. Bir nevi

tiirev yaklagimidir [36].
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Sobel kalib1 da yine 3x3 boyutlu olup, Prewitt kalibina benzemekle beraber tek
farki katsayilaridir. Asagida sobel kenar bulma yonteminin matematiksel denklemler yer

almaktadir [35]:

+1 0 -1 +1 42 +1
G, =|+2 0-2|*A _ G.= 0 0 0|*A (4.23)
+1 0 -1 +1 2 -1

A = Kaynak goriintii.

Gy = Yatay tiirev yaklasimi iceren resim.

Gy = Dikey tiirev yaklagimi igeren resim.

Gy’ 1 asagidaki gibi de yazabiliriz:

2 2
i = \/(yi,j _yi+1,j+1) + (yj+1,j _yi,j+1) (4.24)

Ayrica G, ve Gy asagida sekildeki gibi hesaplanabilir:

1 1
G, =|2[*([1 0-11*A) ,, G,=| O[*([1 2 1]*A) (4.25)
1 -1

x-koordinat1 "dogru" yonde artan olarak tanimlanmaktadir ve y-koordinat1 "asag1" yoniinde

artan olarak tammlanir. Goriintiideki her bir nokta, ortaya cikan egim yaklasimlarini

kullanarak, degrade biiyiikliigiinii verecek sekilde kombine edilebilir:

G = G; + Gy2 (4.26)

Bu bilgileri kullanarak, degrade yonii de hesaplanabilir:

6= atan?2 (Gy ,G)) (4.27)
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4.2.2.3. Roberts Kenar Bulma Yontemi

Roberts kenar bulma yontemi goriintii isleme ve bilgisayar gorme de kullanilir. Bu

ilk kenar dedektorlerin biridir ve ilk 1963 yilinda Lawrence Roberts tarafindan 6nerilmistir

[34,32]. Ayrica en basit egim operatorii olan Roberts yontemi, koseden koseye capraz

gecis yaparak kenarlar tespit eder [33].

Roberts gore, bir kenar ¢cikarma asagidaki ozelliklere sahip olmalidir:

Yij =X

_ 2 2
% _\/(yi,j _yi+1,j+1) + (yj+1,j _yi,j+1)
x = goriintii ilk yogunluk degeri.
z = hesaplanan tiirev.

1,j = goriintiideki konumu temsil eder.

Bu calisma sonuclarinda capraz yonde yogunluk degisiklikleri vurgulanir. Bu

islemin en cekici yonlerinden biri de basitligi, cekirdek kiiciiliigii ve sadece tamsayi

icermesidir. Ancak bilgisayarlarin hiz1 ile bugiin bu avantaj ihmal edilebilir ve Roberts

yonteminin, ¢apraz giiriiltii duyarlilifina biiyiik olciide zarar verebilmektedir [32-47].

Roberts kenar bulma kalibi 2x2’lik bir kaliptir ve asagida bunun ile ilgili

matematiksel denklemler verilmistir [Srobert]:

P N R

Gradyan asagidaki gibi tanimlanabilir:
2 2

I(x,y) = Orijinal goriintii noktas1.

G _(x, y) = Karnel ile convolving olusturdugu goriintii noktasi.

G, (x, y) = Ikinci karnel ile convolving olusturdugu goriintii noktast.

34

(4.29)



Degrade yonii de su sekilde tanimlanabilir:

G (x,y)
6(x,y) = arctan (———)
G.(x,y) (4.30)

4.2.2.4. Canny Kenar Bulma Yontemi

Canny kenar bulma algoritmasi1 agsagidaki dort adimla uygulanabilir:

* Goriintiiye bir Gaussian filtresi yardimiyla bulaniklagtirma islemi yapilir.
* Kismi tiirevler i¢in sonlu-fark yaklasimlan kullanmilarak gradyanin biiytikliigii ve
yonii hesaplanir.
* Goriintiiniin  biiyilikliikk degerinde maksimum olmayan noktalarin bastirilmasi
islemi uygulanir.
* Kenar pikselleri bulmak i¢in ¢ift esikleme algoritmasi kullanilir.

Canny kenar bulma algoritmas1 sinyal giiriiltii oranim1 optimize edecek sekilde

tasarlanmustir [29, 31].
4.2.2.5. Log Kenar Bulma Yontemi

Laplasyen filtreler goriintiideki keskin gecisleri bulmak i¢in kullanilan tiirev temelli
filtrelerdir. Tiirev temelli filtreler giiriiltitye ¢cok duyarh olduklar icin, goriintiiye laplasyen
uygulamadan 6nce Gaussian filtresi gibi bir yumusatma fitresinden gegirerek giiriiltiileri
azaltir. Bu iki agama sonucu elde edilen filtreleme islemine LoG filtreleme metodu adi
verilir [30, 29]. Bir f(x,y) fonksiyonunun laplasyen uygulanmis sekli asagida gosterildigi
gibidir [29]:

O’ f(x,y) , 9" f(x,y)
axz ) yz 4.31)

Bu degeri bir konvoliisyon filtresi kullanarak bulmak miimkiindiir. Bu degere ulagabilmek

L(x,y)=V* f(x,y)=

icin kullanilacak olan konvoliisyon kaliplarindan en ¢ok kullanilanlarnn Sekil 4.13’da

verildigi gibidir:
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Sekil 4.13. En ¢ok kullanilan Laplasyen kaliplar

Bu kaliplardan herhangi biri kullanilarak, goriintii fonksiyonunun laplasyenini
hesaplamak miimkiindiir. Bu kaliplar goriintiiniin ikinci tiirev degerine yaklastigi igin
giiriiltiiye olduk¢a duyarlidirlar. Bunu azaltmak icin genellikle goriintii laplasyen
filtresinden 6nce Gaussian filtresinden gegirilir. Bu 6n islem sayesinde goriintiideki yiiksek
frekansh giiriiltii bilesenleri azaltilmig olur.

Normalde, konvoliisyon islemi birlesme 06zelligine sahip bir islem oldugundan
Gaussian yumusatma filtresiyle Laplasyen filtresini kendi aralarinda konvoliisyona tabi
tutarak, goriintiiniin konvoliisyonunu almak suretiyle istenilen sonucu elde etmek

miimkiindiir. Bunu yapmanin iki tiirlii avantaji vardir [29]:

1) Hem Gaussian hem de Laplasyen kaliplar1 genellikle goriintiiden daha kiiciik
boyutta oldugundan, bu yontem sayesinde daha az aritmetik igleme gerek duyulur.
2) LoG kalib1 6n bir islemle 6nceden olusturuldugundan goriintii iizerinde tek bir

konvoliisyon igslemiyle sonuca ulasilabilmektedir.
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Sekil 4.14. Kan hiicresi resmi lenfosit, a) Orijinal resim, b) Roberts ile ¢ikarilan sinir
resmi, ¢) Prewitt ile ¢ikarilan sinir resmi, d) Sobel ile ¢ikarilan sinir resmi, e) Log ile

cikarilan siir resmi, f) Canny ile ¢ikarilan sinir resmi.

4.3. Goriintii Isleme Uygulama Alanlar1

Goriintii isleme, belli uygulamalarda ihtiyaglar dogrultusunda resimler {izerinde
degisiklik yapmak i¢in ortaya ¢ikmis bir alandir. Bircok alanda kullanim yerine sahip olan
goriintii isleme teknolojisi, uygulama alanlar1 her gecen giin artmaktadir [1,2]. Asagida
goriintii isleme tekniklerinin uygulandigi kullanim alanlarn ile ilgili genel bilgiler

aktarilmstir.
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4.3.1. Biyomedikal Goriintii Isleme

Biyomedikal, goriintii isleme tekniklerin en cok kullamldig:i alandir. Ornegin
herkesin bildigi ya da duydugu kan sayimmi islemlerinde goriintii isleme kullanilir.
Geleneksel yonteme gore bu kan sayimi mikroskop altindan kan ornegine bakarak bu
hiicreleri tek tek sayarak islemi tamamlar. Ancak bu sistem beraberinde bircok hata
getirmektedir. Goriintii isleme teknikleri kullanarak bu hatalar en aza indirilir ve ayrica
daha kolay ve daha az zaman alarak islemler tamamlanir [51]. Bu yontemin uygulanis

kisaca soyledir:

e Goriintii bilgisayar ortamina aktarilir.

e Goriintii isleme teknikleri kullanarak goriintiiyii iyilestirilir ve gelistirilir.

e Sayilacak kan hiicreleri, goriintii isleme teknikleri kullanarak arka plandan ayrilir.

e Son asama olarak farkli yoOntemlerle kan hiicre saymmi yapilarak islemler

tamamlanir.

Ayrica goriintii isleme tekniklerin uygulandigi kan hiicre resimlerinden, kan
hiicrelerinin deformasyona ( sekil degistirmeye ) ugrayip ugramadigim Ogrenebilir ve
normal saglikli insanlarda bulunan kan hiicre resimleri ile karsilastirabiliriz. Bu yontem de
bircok hastali1 teshis edilmesinde yarar saglar. Ornegin akraba evliliklerinde goriilen
kalitsal hastaliklar1 belirlemede bu uygulama kullanilir.

Goriintii isleme teknikleri, niikleer manyetik rezonans ( NMR ) ve ultrasik
taramalar da elde edilen tibbi goriintiilerin iglenmesinde kullanilir. Bu goriintiiler hastalig
goriintiileyerek ve teshis ederek, timor, damar tikanmikligi ve kemik erimesi gibi

hastaliklarin anlasilmasinda kullanilir [52].
Son olarak goriintii isleme yontemleri, gogiis, el radyogramlarimda, damar

goriintiilerin belirginlestirilmesinde, kemik kirilma ve ¢atlaklarinda, kalp hastaliklarinda

( kasilma, hareketleri vb. ), tomografide ve daha bir¢ok tip bilimi dallarinda kullanilir [51].
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4.3.2. Uzay Bilimlerinde Gériintii Isleme

Uzay bilimlerinde yapilan ¢aligsmalardaki gereksinimler, giintimiizde bir¢ok goriintii
isleme teknigi kazandirmistir. Uydudan alinan ya da daha genel olarak uzay arastirma
araglarindan alinan goriintiileri bircok nedenden dolay1r bozulma veya giiriiltii meydana
gelmektedir [48]. Goriintii isleme teknikleri ile goriintiiyii iyilestirerek daha saglikli,

anlasilir ve analizi kolay bir goriintii elde etmemizi saglar.

4.3.3. Giivenlik Sistemlerinde Goriintii isleme

1990’1larin basinda sinema filmlerinde miikemmel teknoloji olarak kabul géren

parmak izi tanima sistemi artik diziistii bilgisayarlarinda dahi standart bir 6zellik olmaya
baslamistir. Bununla birlikte retina, iris, yiiz, parmak damar1 ve el sistemleri de veri
tabaninda arama islemi disinda tamamen goriintii isleme teknolojisi ile yapilmaktadir [53].
Ayrica goriintii isleme daha bir¢ok giivenlik sistemleri uygulamalarinda kullanilir. Bunlar
[52, 53]:

e Goriintii iletimi ve depolama uygulamalari,

e TV yaymeciligi, goriintiilii telefon vb.

e Otomatik olarak insan, ara¢ vb. nesneleri tanima ve takip etme gibi bir¢cok

uygulamada goriintii isleme kullanilir.

4.3.4. Sinema ve Yaymncilik Sektoriinde Goriintii isleme

Sinema sektoriinde c¢ekim ortamlarinin farklilasmasi ve bununla birlikte giderek
artan maliyetler nedeniyle yeni bir arayis1 gecilmistir. Daha sonra goriintii isleme
teknolojileri kullanarak bu nedenleri ortadan kaldirmis ve sanal ortamlar ile birlikte
filmleri daha cekici hale getiren efektler ortaya ¢ikmistir.

Yayincilik sektoriinde ise goriintii isleme teknolojisi ile baskilardaki mat
fotograflan1 ortadan kaldirarak animasyonlar gibi uygulamalar ile miisteriye daha c¢ekici
gelen rekldm gibi birbirinden farkli iiriinler ortaya cikmmstir. Boylelikle bu iriinleri
kullanan firmalar popiilaritelerinin artmasi konusunda biiyiik bir avantaj elde etmislerdir

[48].
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4.3.5. Fizikte Goriintii Isleme

Goriintii isleme teknikleri kullanilarak, bulanik elektron mikroskop goriintiilerinin

netlestirilmesi konusunda biiyiik bir fayda saglar [54]. Ayrica lazer fizigi ve holografi

konusunda da 6nemli rol oynamaktadir [51].

4.3.6. Cografi Bilimlerde Goriintii isleme

Goriintii igleme teknikleri:

Jeodezi, hava ve uydu goriintiilerinde hava tahmini,

Diinyadaki dogal kaynaklarin takip edilmesi,

Cografi haritalarin ¢ikarilmasi,

Ormanlarin gelisimini izlenmesi ( orman yangini, agaclik alan sayis1 vs. ),

Sel, deprem vb. afetlerinin kontrolii gibi bir¢ok uygulamalar da yaygin bir

sekilde kullanilir [52].

4.3.7. Tekstil Endiistrisinde Goriintii isleme

Goriintii igleme teknikleri:

Doku o6zelliklerinin ¢ikarilmasi ve analiz edilmesi,
Dokuma kumaglarinin hatali bolgelerini tespit etme,
Kumas sikliginin hesaplanmas1 gibi tekstil endiistrisi uygulamalarinda

yaygin bir sekilde kullanilir [55].

4.3.8. Savunma Sanayide Goriintii isleme

Goriintii isleme teknikleri:

Gece goriis sistemleri,

Akillik robot sistemleri ( insansiz ucak vb. ),

Radar sistemlerinde,

Hedefi algilama ve tespit etmede,

Roket, uzun namlulu silahlar vb. atesli silahlarda merminin hedefi bulmasi

gibi pek cok uygulamalarda kullanilir [52].
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4.3.9. Sanatta Goriintii Isleme

Goriintii isleme tekniklerinin gelismesi ile bilgisayar animasyonlar1 gibi bir¢ok
sanat dallar1 ortaya ¢ikmustir [51]. Ornegin videolar1 dizayn ederken, ii¢c boyutlu goriintiiler

elde ederken ve bunun gibi bircok uygulamalarda goriintii isleme kullanilir.

4.3.10. Endiistriyel Alaninda Gériintii isleme

Goriintii igleme teknikleri:
e Robotik uygulamalarda,
e Uretilen iiriiniin kalite kontroliinde,
¢ Devre elemanlarinin ya da baglant1 yollarinin hata tespitinde,

e Nesne sayma iglemi gibi bir¢cok endiistriyel alanindaki uygulamalarda

kullanilir [56].

4.3.11. Trafikte Goriintii isleme

Goriintii igleme teknikleri:
e Plaka tanimada,
e Trafik 151811 tanimada [56],
e Arag sayisin sayip araclarin akis hizlarim 6lgerek trafik 1siklarinin yanma
stirelerini ayarlamada,
®* Yol kontroli ( kaza, yol ¢alismasi veya bozuklugu vb. ) gibi bircok

uygulamalarda kullanilir.

4.3.12. Jeoloji Miihendisliginde Goriintii isleme

Goriintii igleme teknikleri:
e Mineral aramada, petrol aramada, maden aramada,
e Sualti1 goriintileme gibi bir¢cok jeoloji miihendisligi uygulamalarinda

kullanilir.
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5. KAN HUCRELERININ TANINMASI VE SINIFLANDIRILMASINDA
KULLANILAN YONTEMLER

5.1. Ozellik Cikarim Siireci

Bu calismanin 6zellik c¢ikarim agsamasinda Hu'nun degismez momentler yontemi

kullanilmistir. Sonraki boliimde bu yontem ile ilgili bilgiler verilmistir.
5.1.1. Hu’nun Degismez Momentler Yontemi

Literatiirde momentler, daha c¢ok istatistik teorisinde ve klasik mekanikte
kullanilmaktadir [58]. Momentler, verilerin ortalamalari, degisimleri, egrilikleri ve
basikliklart olarak tanimlanir. Goriintii islemede ise nesnelerin 6zellik ¢ikariminda
kullanilir. 1960’larin basinda Hu, matematiksel moment teorisinden 7 degismez moment
gelistirdi [61, 62]. Bu gelistirilen yontem nesne tanimada biiyiik bir basar saglamistir. Bu
yiizden, Hu degismez momentleri gemi tanima, ucak tanima, el yazisi ve karakter tanima
gibi iki boyutlu nesne veya karakter tanima problemlerinde kullanilmistir [60, 64].

Bulunan bu ilk moment de§ismezleri Dudani tarafindan ilk kez ugan nesneler
izerinde denenmis, hizli ve giivenilir olduklar1 goriilmiistiir [35, 37]. Daha sonra Smith ve
Wright otomatik gemi resmi yorumlama uygulamasinda, Woth dekor esneme
uygulamasinda moment degismezlerini kullanmiglardir [57, 60].

Klasik mekanikte tanimlanan momentlere benzer olarak iki boyutlu (a+b) dereceli

ve f(x,y) dagiliml bir goriintii i¢in moment sdyle tanimlanir;

my=[[xYf (e, y) 9y mab=1] 5.1)

burada a,b =0, 1, 2,...... degerlerini alabilir. Genelde bu momentlerin degerleri, herhangi
bir bozulma etkisine kars1 degismezler. Bunun sonucunda merkez momentleri

tanimlanmistir ve asagidaki gibi ifade edilir;



#=[[ =) =9)F (6 »Ax-D) Ay~ ) (52)
X ve y degerleri resmin x ve y koordinatlarinin ortalama degeridir. Burada

=" e 52" (5.3)

My Moo
olarak tammlanir. Merkez momentleri, doniisiim altinda degismezlerdir. Merkezi
momentler, genellikle boyutlarina gére momentleri normalize etmek i¢in kullanilir. Bu

islem oo moment degeri ile gergeklestirilebilir. Boylece normalize merkez momenti;

nab_ #ab

== (5.4)
ﬂOO

olarak tanimlanir. Burada r =1+ M dir.

Hu, normalize merkez momentlerini kullanarak yedi adet degismez moment

gelistirmistir. Hu’nun degismez momentleri soyle hesaplanir [62, 63]:

O, =My TNy

®, = (7720 _7702)2 + 4'7711/\2

@, = (5 — 37712)2 + (3717 _7703)2

(5.5)

0, = (13 "'7712)2 + (77 o "'7721)2

Qs = (7730 _37712 )(7730 +7712)[(7730 +7712)2 - (7721 +7703)2]
+ (37721 — o )(7721 +7703)[3(7730 +7712)2 - (7721 +7703)2]

Qe = (7720 _7702)[(7730 "'7712)2 - (7721 +7703)2]
+47711 (7730 + 7 )(7721 +7703)

®,; = (37721 — 17 03 )(7730 +7712)[(7730 "'7712)2 - 3(7721 +7703)2]
- (7730 _37712 )(7703 +7712)[3(7730 +7712)2 - (7721 +7703)2]

Bu 7 adet Hu degismez moment degerleri, Olceklendirme, dondiirme, yer degisimi ve
parlaklik islemleri dogrultusunda degismezler [57]. Bu islemler asagidaki ornekler ile

birlikte aciklanarak dogruluklar tespit edilmistir.
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5.1.1.1. Yer Degisimine Karsi Degismezlik
Moment degismezleri hesaplanirken, goriintiideki nesnenin farkli bir yerde
bulunmasi farkli degerler olusturmaz aksine yaklasik veya aymi degerlere sahip olmasi

beklenir. Ciinkii bu momentler nesnenin agirlhik merkezi dikkate alinarak hesaplanir.

Bundan dolay1 yer degisimi agirlik merkezini etkilemez.

(a) (b) (©

Sekil 5.1. Lenfosit resminin yer degistirme uygulamasi, a) Orijinal resim.

Tablo 5.1.’de yer degisimine tabi tutulmadan ve tutulduktan sonraki hesaplanan moment

degismez degerleri yer almaktadir.

Tablo 5.1. Yer degisim islemi Oncesi ve sonrast moment degismez degerleri

Ql Q2 Q3 Q4 Q5 Q6 Q7

Orijinal (a) | 2.6153 | 9.9895 14.8593 |20.6212 | 38.3625 |25.6181 |43.0430

b 2.6153 | 9.9895 14.8593 | 20.6212 | 38.3625 | 25.6181 | 43.0430

c 2.6153 | 9.9895 14.8593 | 20.6212 | 38.3625 | 25.6181 | 43.0430

Tablo 5.1.’de goriildiigii gibi yer degisimi sonras1t moment degismezleri orijinal degerin

aynisidir.
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5.1.1.2. Olceklendirmeye Karsi Degismezlik

Moment degismezleri hesaplanirken, goriintiideki nesnenin boyutunun degismesi

durumunda, hesaplanan degerler yaklagik veya ayni olmasi beklenir. Bagka bir durum soz

¢ @

(a) (b) (c)

konusu olamaz.

Sekil 5.2. Eozinofil resminin boyut degisimi uygulamasi, a) Orijinal resim.

Tablo 5.2.’de ol¢eklendirmeye tabi tutulmadan ve tutulduktan sonraki hesaplanan moment

degismez degerleri yer almaktadir.

Tablo 5.2. Olgeklendirme islemi dncesi ve sonrast moment degismez degerleri

Ql Q2 Q3 Q4 Q5 Q6 Q7

Orijinal (a) | 2.1923 | 6.4931 10.8713 | 14.8767 | 29.3554 | 18.8428 | 28.2563

b 2.2261 | 6.8017 10.9312 | 15.1579 | 29.4279 | 19.1677 | 28.8159

c 2.1998 | 6.5653 10.8655 | 14.9555 |29.2175 | 18.9005 | 28.4377

Tablo 5.2.°de goriildiigii gibi dlgeklendirme sonrast moment degismezleri orijinal degere
cok yakindir. Birkag moment degerlerinde olusan farkliliklar resimlerin orijinal

olmadigindan kaynaklanmaktadir.
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5.1.1.3. Dondiirmeye Kars1 Degismezlik

Moment degismezleri hesaplanirken, goriintiideki nesnenin farkli acilarla
dondiiriilmesi durumunda, hesaplanan degerler yaklagik olmas1 beklenir. Bagka bir durum

sOz konusu olamaz.

(©)

(d) (e)
Sekil 5.3. Notrofil resminin dondiiriilme islemi uygulanmasi, a) Orijinal resim,
b) 30° Dondiiriilmiis Resim, ¢) 60° Dondiiriilmiis Resim,

d) 90° Dondiiriilmiis Resim, ¢) 120° Dondiiriilmiis Resim.

Tablo 5.3.’de dondiirme islemine tabi tutulmadan ve tutulduktan sonraki hesaplanan

moment degismez degerleri yer almaktadir.
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Tablo 5.3. Dondiirme islemi Oncesi ve sonrast moment degismez degerleri

Ql Q2 Q3 Q4 Q5 Q6 Q7

Orijinal (a) | 2.1769 | 6.3054 10.2984 | 13.1432 | 25.9022 | 17.7717 | 25.2478

b 2.1769 | 6.3073 10.2292 | 13.1010 | 25.7975 | 17.7110 | 25.1558
c 2.1772 | 6.3088 10.3010 | 13.1367 | 25.8777 | 17.7495 | 25.2511
d 2.1769 | 6.3054 10.2984 | 13.1432 | 25.9022 | 17.7717 | 25.2478
e 2.1769 | 6.3073 10.2292 | 13.1010 | 25.7975 | 17.7110 | 25.1558

Tablo 5.3.’de goriildiigii gibi dondiirme islemi sonrast moment degismez degerler orijinal
degere cok yakindir. Ustelik orijinal resim ile 90° dondiiriilmiis resim ve 60° dondiiriilmiis
resim ile 120° dondiiriilmiis resimlerin moment degismez degerleri aynidir. Ayrica birkag
moment  degerlerinde  olusan  farkliliklar  resimlerin  orijinal  olmadigindan

kaynaklanmaktadir.

5.1.1.4. Parlakhga Kars1 Degismezlik

Goriintiideki nesne iizerine parlaklik (1s1k farkliliklari) islemi uygulanirsa, moment

degismez degerleri etkilenmez.

(a) (b)
Sekil 5.4. Eozinofil resminin boyut degisimi uygulamasi, a) Orijinal resim,

b) Parlaklig: arttirilmis resim.
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Tablo 5.4.’de parlaklik islemine tabi tutulmadan ve tutulduktan sonraki hesaplanan

moment degismez degerleri yer almaktadir.

Tablo 5.4. Parlaklik arttirilma islemi 6ncesi ve sonrast moment degismez degerleri

Ql Q2 Q3 Q4 Q5 Q6 Q7
Orijinal (a) | 2.2261 | 6.8017 10.9312 | 15.1579 | 29.4279 | 19.1677 | 28.8159
b 2.2261 | 6.8017 10.9312 | 15.1579 | 29.4279 | 19.1677 | 28.8159

Tablo 5.4.’de goriildiigii gibi parlaklik islemi sonrasi moment degismezleri orijinal degerin

aynisidir.

5.2. Smiflandirma Siireci

Bu calismada simiflandirma siiresince ¢oklu-simif destek vektor makineleri

(CSDVM ) yontemi uygulanmistir. Asagida bu yontem ile ilgili bilgiler yer almaktadir.
5.2.1. Coklu Destek Vektor Makineleri Simiflandiricisi
Destek Vektor Makineleri (DVM), 1960’larin sonlarinda V.Vapnik tarafindan

gelistirilen istatistiksel Ogrenme teorisine dayanan bir metottur [65]. Destek Vektor

Makinesi siniflandiricisinin YSA siniflandiricisina karsi iistiinliikleri soyledir:

DVM, YSA siniflandiricisinin aksine yerel minimum noktalar1 bulunmaz

[61,62].

e DVM, cok az giris ile 6grenebilir fakat YSA simiflandiricisinin giris boyutu
fazladir. Bu nedenden dolay1 6grenme yavas yapilir.

e DVM, YSA simiflandiricisina gore daha iyi bir genelleme 6zelligine sahiptir
[67,62].

¢  DVM smniflandiricisimi 6grenmek ¢ok daha kolaydir ve daha kullanishidir.

e DVM o6grenme yontemi basit fikirler iizerine kurulmustur ve ayrica yiiksek

performansl uygulamalarda kullanilabilir.
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DVM’ler diger geleneksel metotlara gore daha iyi sonu¢ vermektedir. El yazisi
tanima, ses ve yiiz tamima, biyoenformatik-gen ve protein siniflandirilmasinda, kan
hiicrelerinin taninmasinda ve uzaysal veri analizi gibi alanlarda ve bir¢ok siniflandirma
problemlerinde kullanilmaktadir [66]. Ayrica bu siniflandirma yontemi ¢ogunlukla bilim
ve miihendislik alanindaki uygulamalarda kullanilmistir. Genel olarak nesne tanima ve
siniflandirma gibi bir¢ok goriintii isleme uygulamasinda yaygin bir sekilde kullanilan bir
yontemdir.

Destek Vektor Makineleri (DVM), temelde lineer olarak ayristirilabilir iki sinifin
karar yiizeyinin destek vektorler olarak tanimlanan ve simif sinirlarimi belirleyen 6rnekler
arasinda maksimum marjinin olusturulmas1 ilkesine dayanir. Marjin maksimizasyonu
islemi bir kuadratik simirlamali optimizasyon problemi seklinde yazilarak, Lagrangian
fonksiyonu seklinde ifade edilerek dual forma doniistiiriiliir. Dogrusal problemler icin
gerceklestirilen bu yaklasim dogrusal olmayan problemler igin kernel doniisiimleri
kullanilarak yapilabilir [68,69,70,71].

DVM smiflandiricisinin  temel amaci, iki veri simifim ayirabilmek igin bir
hiperdiizlemi veya karar sinirin1 bulmaktir. Sekil 5.5. de hiperdiizlem, ara bolgenin tam
ortasina yerlestirilmistir. Bunun yapilmasindaki amag¢ aymrma sinirin1  maksimum

yapmaktir.

N Hiperdiizlem

Sinir

Orijin

Sekil 5.5. DVM siniflandiricist kullanarak sinifin hiperdiizlem ile ayrilmasi
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Egitim i¢in kullamilacak n elemandan olusan verinin X = {x;, yi}, i=1, 2, ...... , h
oldugunu varsayalim. Burada etiket degerleri, yi [ | {-1,1} ve ozellik vektorii de xi [

R%dir [72].
Pozitif ve negatif verileri birbirinden ayiran bir hiperiizlem oldugunu varsayarsak,

bu diizlem iizerindeki noktalar w.x + b = 0 denklemindeki esitligi saglayacaktir.

w.x = w ile x arasindaki i¢ carpimi,
w= hiperdiizlemin normal vektoriinii,

b= orijinden gecen dogrunun ikinci paralel dogruya uzakligini,

bl / || w || = hiperdiizlemden orijine olan dik uzaklig1 gosterir [52].

Bu hiperdiizlemin ayirdigi verilerden her biri bir sinif belirtir. Her egitim ornegi ya

da her sinif asagidaki esitsizligi saglamalidir:

yi=+ligin, wx;+b>+1 (5.6)
yi=-ligin, wx;+b<-1

Bu esitsizlikler i= 1,2, ..., n i¢in denklem 5.7°deki gibi yazilabilir.
yi (WXi+b)=>+1 (5.7)
Denklem 5.7’yi saglayan hiperdiizlemin iki tarafindaki en yakin 6rneklere olan dik
uzakliklar1 toplami smir olarak isimlendirilir. Smir1 maksimum yapan hiperdiizlem

optimum ayiric1 hiperdiizlemdir. Bu hiperdiizlemi bulabilmek i¢in en uygun w ve b

degerleri hesaplanmalidir.
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Sekil 5.6. DVM algoritmasinin optimum ayrim diizeyi

Iki veri kiimesi arasindaki uzaklik 2 / || w || kadardir. Bu iki hiperdiizlem arasindaki
uzakligi maksimize etmek igin ||W||’nin asagida verilen sartlara gére minimize etmek

gerekmektedir:
min ||w]|*/2 icin Viyi(wxi+b)>+1 (5.8)
Bu problem ikinci dereceden optimizasyon problemidir ve bu problem, lagrage
carpimlar1 yontemi ile ¢oziiliir. Bu yontem sonucunda elde edilen formiilasyon oldukca
karmagik bir denklemi meydana getirir. Bu karmasikligi giderebilmek ve daha da

kolaylastirabilmek i¢in lagrange problemini dual problemine doniistiirmek gerekir. Bu

islemler sonucunda olusan denklem soyledir:

La= Y ai- ;—Z D a8 yi¥iXiX] (59
i i i

a; >0, V.
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Goriildiigii gibi her e8itim Ornegi icin bir tane lagrange carpani vardir. a; degeri
sifirdan biiyiikk bir degere sahipse x; giris verisi destek vektor olarak tanimlanir. Bu
belirtilen islemler egitim Orneklerinin dogrusal olarak ayrlabilir olmasi durumunda
kullanilir. Fakat bunun tersi durumunda yani dogrusal olarak ayrilabilir olmadigi durumlar
da problemin ¢oziimii i¢in egitim hatasinin sapmasi olan J, i = 1,2, ..., n kullanilr.
Yukarda buldugumuz denklemleri bu sapmalar ile yeniden tamimlayacak olursak

denklemler soyle olur:

yi=+ligin, wXx;+b>+1-9 (5.10)
yi=-ligin, wx;+b<-1+4+39
>0, V;

Eger 6 > 1 ise yanlis smflandirilmistir. Diger durumlarda ise dogru
siniflandirlmisdir. Ayrica yiizeyi dogrusal olmadigindan bir C diizgiinlestirme parametresi
kullanmak gereklidir. Lagrange carpanlarinin alabilecekleri maksimum degeri olan bu iist
sinir, bu carpanlarin 0 <a;< C araliginda olmasin saglar.

Bundan sonraki islemler de dogrusal ayirabilir deki islemler ile aymdir. Yani
lagrage carpimlar1 yontemi ile ¢oziiliir. Bu yontem sonucunda elde edilen formiilasyon
oldukca coziilmesi zordur. Bu karmasikligi giderebilmek ve daha da kolaylastirabilmek
icin dogrusal ayrilabilir problemler benzer sekilde doniistimler yaparak ¢oziiliir. Lagrange

problemini dual problemine doniistiirme islemi sonucunda olusan denklem soyledir:

Ld:Zai—%Z Zaiajyi}’JXiXJ , 0<a,<C, V,; (5.11)
i i J

Lagrange carpami olan a; ‘nin aldigi1 degerlere karsilik gelen Xx; vektorleri destek
vektorleridir.

Yukarda anlatilanlar gibi her zaman DVM’ler iki sinifh degildir. Tkiden fazla simifli
yani ¢ok sinifli oldugu durumlar da vardir. Cok sinifli siniflandirma, ikili siniflandiricilarin
birlestirilmesiyle elde edilir [65]. Bu durumda, bire-karsi-bir ve bire-karsi-hepsi olmak

tizere en yaygin kullanilan 2 yontem bulunmaktadir [66,62,74].
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6. COKLU DESTEK VEKTOR MAKINELERi SINIFLANDIRICISI VE
DEGiISMEZ MOMENTLER KULLANARAK KAN HUCRELERINIiN TANINMASI
VE SINIFLANDIRILMASI

Bu boliimde, mikroskobik goriintiilerindeki kan hiicrelerinin taninmasi ve
siniflandirilmasi igin gelistirilen Degismez Moment (DM) ve Coklu-Siif Destek Vektor

Makineleri (CSDVM) tabanli bir uygulama anlatilarak sonuglar1 incelenmistir.

MIKROSKOBIK KAN HUCRE
GORUNTUSU

1

ON-ISLEM ASAMASI

\ J

(- )

Gri tona gevirme

Medyan filtreleme
Kontrast
Esikleme

Mantiksal ve morfolojik islemeler

{1t

OZELLIK CIKARMA ASAMASI

Degismez momentlerin
Hesaplanmast

iy

SINIFLANDIRMA ASAMASI

Coklu-sinif destek vektor
makinesi (CSDVM)
siniflandiricisi

Sekil 6.1. Bu calismada izlenilen sistemin algoritmasi



Bu tez calismasinda kullanilan algoritma Sekil6.1’den goriildiigii gibi temel olarak
on islem asamasi, 6zellik ¢ikarma asamasi ve siniflama asamasi olmak iizere ii¢ kisimdan

olusur. Asagida bu agamalar hakkinda genel bilgiler verilmistir.
6.1. On islem Asamasi

Bu calismada taninmasi istenen kan hiicre cesitleri: bazofil, eozinofil, lenfosit,
monosit, notrofil, segmented notrofil ve trombosit’dir. On islem asamasinda, genel olarak
Boliim 4°de anlatilan goriintii isleme teknikleri kullanilmigtir. Bu agamanin amaci, istenen
nesneleri ortaya cikarmak ve goriintiiyli daha net hale getirmektir. Goriintii isleme
teknikleriyle de bu amag yerine getirilmistir.

On islem asamasimin ilk kismu olarak renkli kan hiicre goriintiilerini gri tona
cevirmektir. Ikinci kisimda medyan filtreleme kullanilarak resimlerdeki giiriiltilyii
azaltmaktir. Ugiincii kisimda ise medyan filtreleme uygulanmis resimlerin parlakliklarin
azaltarak ya da artirarak, goriintiideki nesnelerin arka plandan daha iyi ayirt edilmesi
saglanir. Daha sonra esikleme yontemi kullanilarak boliitleme yapilir. En son asama olarak
esikleme yapilmis resimlere iyi esik degeri secilmemis ihtimaline karsi mantiksal ve
morfolojik islemeler uygulanir. Boylelikle her bir mikroskobik resimdeki kan hiicreleri
arka plandan ayrilmis ve cok belirgin bir hale gelmistir. Bu islemler asagida kisaca

anlatilmastir:
6.1.1. Gri Tona Cevirme Islemi

On-isleme asamasinm ilk adimi olan gri tona gevirme, renkli resim olan kan hiire

resimlerini gri tona gevirir.

(a) (B)

Sekil 6.2. Kan hiicresi olan nétrofil resmini gri tona doniistiirme isleminin uygulanmasi,

a) Orijinal resim, b) Gri tona dondiirme islemi uygulanmis resim.
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6.1.2. Medyan Filtreleme

On-isleme asamasinin ikinci adimi olan medyan filtreleme, kan hiicre resimlerinin
giiriiltiisiinii azaltmak i¢in kullanilir. Bu giiriiltitye cogunlukla komsu piksellerin degerleri
sebep olur. Medyan filtreleme yontemi ile bu giiriiltii, yumusatma islemleri ile minimum

seviyeye indirilir.

(a) )

Sekil 6.3. Kan hiicresi olan nétrofil resmini medyan filtreleme yontemi uygulanmasi,

a) Orijinal resim, b) Medyan filtreleme yontemi uygulanmis resim
6.1.3. Kontrast

On-isleme asamasimin iiciincii adimi olan kontrast yani parlaklik artirma-azaltma
islemi uygulanir. Bunun nedeni bir onceki asamada giiriiltiiden arindirilan gri diizeydeki
resimlerin daha belirgin hale ya da daha 6n plana ¢ikarabilmek amaciyla parlaklik artirma

islemi yapilmistir.

(a) (b)

Sekil 6.4. Kan hiicresi olan notrofil resmini parlaklik arttirma islemi uygulanmasi,

a) Orijinal resim, b) Parlaklik artirma iglemi uygulanmis resim.
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6.1.4. Esikleme

On -isleme asamasinin dordiincii adimi olan esikleme, kan hiicre resimlerine
uygulanmistir. Bu uygulamay1 gerceklestirebilmek i¢in esik degeri alinir. Esik degerini,
resmin gri seviye histograminin orta noktast alinir. Esik degeri iyi olursa, daha iyi veriler

elde edilebilir.

Sekil 6.5. Kan hiicresi olan nétrofil resmini esikleme yontemi, uygulanmasi, a) Orijinal

resim, b) Esikleme yontemi uygulanmig resim.

6.1.5. Morfolojik ve Mantiksal islemler

On -isleme asamasinin son adiminda morfolojik (asinma ve dolum) ve mantiksal
islemler uygulanir. Bunun nedeni ise bazen esik degeri iyi secilmeyebilir. Bu durumda,
ilave iglemler yaparak yani asinma, dolum ve mantiksal iglemler yaparak bu eksikligi

gidermis oluruz.

(B)

Sekil 6.6. Kan hiicresi olan nétrofil resmini mantiksal ve morfolojik islemler uygulanmasi,

a) Orijinal resim, b) Mantiksal ve morfolojik islemler uygulanmis resim.
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6.2. Ozellik Cikarim Asamasi

Ozellik ¢ikarma siireci, bu calismadaki en 6nemli kisimlardan biridir. Simflar
arasindaki ayrimi yapabilmek icin simiflandirma yapilacak nesnelerin 6zelliklerini
cikarmak gerekir. Giiniimiizde de ¢ok basarili 6zellik ¢ikarma yontemleri bulunmaktadir.
Bu calismada kullanilan yontem ise ¢ok basarili bir 6znitelik ¢ikarma yontemi olan Hu’nun

degismez momentleridir.

6.2.1. Hu’nun Degismez Momentlerinin Hesaplanmasi

Bu asamada ise 6n islemlerden gegcirilmis kan hiicre goriintiilerinin her biri 0° ile
175° arasinda 5 derecelik acilarla dondiiriilerek, ayni kan hiicre goriintiisiiniin birbirinden
farkl1 36 tane resmi elde edilmistir. Ayrica elde edilen her bir resim i¢in 3 farkli boyuttaki
vektorler kullanilmistir. Ayrica her bir kan hiicresi tiirii i¢in 3 farkli resim kullanilmistir.
Boylelikle her bir kan hiicre tiirii i¢in farkli a¢1 ve farkli boyutta 324 tane resim elde
edilmistir.

Hu degismez momentler ile elde edilen resimlerin her birinin 7’ser adet moment
degerleri hesaplanmistir. Buradan elde edilen kan hiicre resimlerinin Oznitelikleri,
siniflandirma asamasinda CSDVM simiflandiricisinin  giriglerine verilmistir. Tablo da,
ornek olarak 60° lik dondiirmeyle ve 80 x 80 biiyiikliigiindeki boyutlar ile elde edilmis kan

hiicre goriintiilerinin hesaplanan degismez moment degerleri gosterilmistir.
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Tablo 6.1. CSDVM smiflandiricisinin egitimi i¢in kullanilan kan hiicre goriintiilerinin

degismez moment degerleri

On isleme asamasindan once

On isleme asamasindan sonra

File Edit View Inset Tools Desktop Window Help

Ddd2 (W RRO9RLAL-E

ol N | B i

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help

Odde k| RROHDE L2

¥

Basofil = [ 2.6026 9.8471 14.6642

22.1067 44.8442 36.3449 40.7467 ]

uFigurel l‘:' ) -‘-:_hj
File Edit View Inset Tools Desktop Window Help

DEde hAKRODEL- ] ~

u Figure 7 O | E] S

5

r‘j_ﬂjH&‘i k lt\-._'\-{frp@@ﬁ' @J |:|

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help ¥

¥

Eozinofil = [ 2.5532 10.6282 11.9653 21.2847 41.0240 29.8259 38.1893 ]
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Tablo 6.1. CSDVM smiflandiricisinin egitimi i¢in kullanilan kan hiicre goriintiilerinin

degismez moment degerlerinin devami

On isleme asamasindan 6nce

On isleme agamasindan sonra

.

Figurel =TCEn X

Figure 7 = | B jdom

~

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help ¥

j_jHJj [% +\,'\_w@'¢3£.@ »

| )

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help ¥

DEES (KA TDR -3

kL

Lenfosit=[2.6146 9.9743 14.8467

20.5394 38.2397 25.5279 41.5563 ]

-

Figure 1 = | B b

Figure 7 =NME X

5

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help

Dcdde |t AKREBEL- @)

(| P \u ';!L
$r~
4y
i)

Ll

LS

File Edit View Inset Tools Desktop Window Help
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Tablo 6.1. CSDVM smiflandiricisinin egitimi icin kullamlan kan hiicre goriintiilerinin

degismez moment degerlerinin devami

On isleme asamasindan 6nce

On isleme asamasindan sonra
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6.3. Smiflandirma Asamasi

Siiflandirma asamasinin amaci, kan hiicrelerinin 6zniteliklerine gore kendilerine
en yakin siniflara en az hata ile eslemektir. Siniflandiricinin bagarisinda, iyi belirlenmis
ozellikler en 6nemli rolii iistlenir. Bu calismada kullanilan yontem ise cok basarili bir

siniflandirict olan ¢oklu-sinif destek vektor makineleridir.

6.3.1. Coklu-Smif Destek Vektor Makinesi Stmiflandiricisi

Siniflandirma asamasinda, ozellik ¢ikarim asamasinda elde edilen ozellikler
CSDVM siniflandiricisinin giriglerine verilmistir.

Bu asamada, CSDVM smiflandiricisinin egitimi i¢in her bir kan hiicresi tiiriinden 3
farkli resim ve bunlarin her biri i¢in 0°, 10°, 20°, 30°, 40°, 50°, 60°, 70°, 80°, 90°, 100°,
110°, 120°, 130°, 140°, 150°, 160° ve 170° lik agilarla dondiiriilmiis resimler ve her bir
resim i¢in 40 x 40, 80 x 80 ve 120 x 120 boyutundaki vektorler kullanilmistir. Test agamasi
icin de her bir kan hiicresi tiirtinden 3 farkli resim ve bunlarin her biri i¢in 5°, 15°, 25°,
35°, 45°, 55°, 65°, 75°, 85°, 95°, 105°, 115°, 125°, 135°, 145°, 155°, 165° ve 175° lik
acilarla dondiiriilmiis resimler ve her bir resim icin 40 x 40, 80 x 80 ve 120 x 120
boyutundaki vektorler kullanilmistir. Boylelikle bu sistemin egitim asamasi i¢in toplam
972 adet resim ve test asamasi i¢in de toplam 972 adet resim kullanilmigtir. Toplam da
1944 adet resim elde edilmis olunur. Bu calismada kullanilan kan hiicre resimleri Tablo
6.2’de verilmistir. Ayrica bu tez calismasinin sonucunda, CSDVM simiflandiricisi
kullanarak elde edilen dogru tanima basaris1 Tablo 6.3’de verilmistir. Buna gore ortalama

dogru tanima basaris1 % 98.4 olarak hesaplanmustir.
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Tablo 6.2. Siniflandirma ve test asamasinda kullanilan kan hiicre resimleri

Kan Hiicreleri 1.Resim 2.Resim 3.Resim

Basophil

Eosinophil

Lenfosit

Monosit

Notrofil

Trombosit
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Tablo 6.3. CSDVM siniflandiricisina gore kan hiicrelerini tanimada basarim tespiti

Bu caligsmada kullanilan Dogru Yanlis Dogru
kan hiicre tiirleri siniflandirilmis kan | siniflandirilmis kan siniflandirma
hiicre sayis1 hiicre sayis1 orant
Bazofil 160 2 %98.7
Eozinofil 162 0 %100
Lenfosit 158 4 %97.5
Monosit 160 2 %98.7
Notrofil 160 2 %98.7
Trombosit 156 6 %96.3
Ortalama tanima basarisi 956 16 9%98.4

Tablo 6.2.’de goriildiigii gibi 6 kan hiicresinin 1’ inin dogru siniflandirma oram
%100 * diir. Ayrica tiim dogru siniflandirma oran1 % 98,4  diir.
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7. SONUCLAR

Bu tez calismasinin yapilmasindaki temel hedef, insanlardaki kan hiicrelerini dogru
bir sekilde siniflandirabilmek icin, mikroskobik resimlere dayali otomatik bir tanima ve
siniflandirilma sistemi gerceklestirilmistir. Gergeklestirilen bu sistem, MATLAB programi
ortaminda uygulanmistir. Bu sistemin yapist 6n iglem asamasi, 6zellik ¢ikarim asamasi ve
siniflandirilma agamasi olmak iizere li¢ kisitmdan meydana gelmektedir.

On islem asamasinda, mikroskobik kan hiicre goriintiilerini iyilestirerek ve
gelistirerek kalitesiz goriintiilerden kurtarilmaya calisilmistir. Ayrica sonra ki siiregte
goriintiideki nesneyi arka plandan ayirma islemi uygulanmustir. Ikinci asama olan 6zellik
cikarma asamasinda, goriintiilerdeki yer degistirme, dondiirme, dlgeklendirme ve parlaklik
degisimlerinin etkilenmeyip degerleri sabit kalan Hu degismez momentleri kullanilmstir.
Buradan elde edilen o6zellikler CSDVM simiflandiricisim  girislerine verilmistir. Bu
ozelliklerin bir kismi1 egitim i¢in bir kismi1 da test agamasi i¢in kullanilmistir. Sonug olarak
elde edilen dogru simiflandirma oram %98.4’diir. Bir ka¢ yanhs siniflandirmanin nedeni
benzer sekillerin olmasindan kaynaklanmaktadir.

Aymni kan hiicre tiirlerini esas alarak, bu tez calismasinda ve kaynak 6’ da farkh
ozellik c¢ikarma yontemleri kullamlmistir. Fakat iki ¢alismada da aym siniflandirici yani
SVM siniflandiricist kullanilmistir. Bu tez calismasinda basarim yiizdesi %98.4 iken
kaynak 6 calismasinda basarim yiizdesi %91.03’diir. Ayrica kaynak 6’ da kullanilan diger
siniflandiricilarin da basarim yiizdeleri diisiik kalmistir. Bu calismalar arasindaki en biiyiik
basarim farkinin nedeni, 6zellik ¢ikarma asamasinda kullanilan Hu de§ismez moment
yontemidir.

Bu ¢alismada ise 7 farkli kan hiicresi, kaynak 5’ de ise 3 farkli kan hiicresi iizerine
islemler yapilmistir. Calismamizdaki basarim yiizdesi %98.4 iken kaynak 5’deki toplam
ortalama basarim ylizdesi %97.3’diir. Bu tez caligmasindaki basarim yiizdesi, kaynak
5’deki basarim yiizdeleri olan F1 ve F2 setlerine gore yiiksek, F3 ve F4 setlerine gore ise
esdeger oldugu tespit edilmistir.

Sonu¢ olarak otomatik kan hiicrelerini tanimak amaciyla kullanilan bu sistem,
ileride bu alanda yapilacak kan hiicrelerini sayma uygulamalarinda farkli bir bakis agisi
kazandirir. Ciinkii Hu degismez momentler yontemi ve CSDVM siniflandiricisi ilk kez kan

hiicrelerinin sayilmasinda beraber kullanilmaktadir. Boylelikle kan hiicrelerinden tespit



edilen hastaliklarin teshis edilmesinde kullanilacak olan farkli ve daha iyi sonuglar veren

cihazlarin iiretilmesinde yardimci bir rol oynar.

7.1. Oneriler

e Kan hiicrelerinin otomatik bir sekilde yapilmasinin gerektigi her yerde bu
calismadaki otomatik kan hiicrelerini tanima sistemi tercih edilebilir.

e Bu calismada biitiin kan hiicreleri kullanilmamistir. Daha sonradan bu alanda
yapilacak calismalarda daha genis bir veri tabam kullanilarak bu sistemin basarimi
uygulanabilir.

® Bu sistemde kan hiicrelerinin taninmasi ve siniflandirilmasi uygulamasi yapilmistir.
Aymni yontemler ile viicudumuzdaki bakteriler, parazitler, viriisler ve daha bircok
mikroorganizmalarin ya da hiicrelerin tanmmmas1 ve simiflandirilmasinda
uygulanabilir.

¢ Giiniimiizde farkli yontemler ile iiretilmis olan kan hiicre sayim cihazlarinin, bu
calismadaki sistemin basarimi géz Oniinde bulundurularak daha farkli ve daha iyi

sonuclar veren cihazlarin gelistirilmesinde katkida bulunabilir.

7.2. Yaymlar

Bu tez calismasinda gerceklestirilen uygulamalar bir adet uluslararast sempozyum

bildirisi ile sonuglandirilmigtir [77].
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