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OZET

DOKTORA TEZI

IDRAR IMGELERINDEN HUCRELERIN TANINMASI VE SAYIMI iCiN
STEGANOGRAFIK YONTEMLER TABANLI GUVENLI BIR KARAR DESTEK SiSTEMi

Derya AVCI

Firat Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik — Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali

2015, Sayfa:162

Idrar analizi, insan viicudundaki bir¢ok problem ve hastaligin teshisinde kullanilmaktadir. El yordami
ile gergeklestirilen mikroskobik idrar analizi, ¢ok fazla zaman kaybina yol agan, insan goziiniin
yanilma payina bagli ve bundan dolay1 bir¢ok hatali sonuglar ortaya ¢ikarabilecek bir islemdir. Bu gibi
dezavantajlardan dolay1, giiniimiizde mikroskobik idrar analizinin bilgisayar algoritmalar1 kullanilarak
otomatiklestirilmesi ¢alismalart 6nem kazanmistir. Son yillarda, idrar tortusunda var olan idrar
hiicrelerinin belirlenmesi ve siniflandirilmasi i¢in yapilan ¢alismalarda birgok goriintii isleme ve akill
siniflandirma algoritmalarinin kullanildigr goriilmiistiir. Bu ¢alismalar sonucunda, idrar hiicrelerinin
birbirine yapisik olmalar1 ya da st iiste binmeleri gibi dogru tanima basarimini azaltan

dezavantajlarinin oldugu ve bunlarin giderilmesi gerektigi kanaatine varilmstir.

Bu tez calismasinda, ¢oklu idrar hiicrelerinin bulundugu ger¢ek mikroskobik idrar tortusu
imgelerinden hiicrelerin otomatik taninmasi ve sayilmasi steganografik yontemlerle giivenli hale
getirilmig, goriintii isleme, ayrik dalgacik doniisiimii ve akilli siniflandiricilar tabanhi farkli karar
destek sistemleri uyarlanmistir. Bu uyarlanan karar destek sistemlerinin uygulamalar1 sonucunda elde

edilen sonuglar irdelenmistir.

Anahtar Kelimeler: idrar Hiicrelerinin Taninmasi, Goriintii isleme, Steganografi Teknikleri, Ayrik
Dalgacik Déniisiimii, Uyarlamali Ozellik Cikarimi, Yapay Sinir Aglar1 Stmflandiricist, Uyarlamali Ag

Tabanli Bulanik Cikarim Sistemi Siniflandiricisi, Destek Vektor Makineleri Siniflandiricisi.



ABSTRACT
PhD Thesis

A SAFE DECISION SUPPORT SYSTEM BASED STEGANOGRAPHIC METHODS FOR
CELLS RECOGNITION AND COUNTING FROM URINE IMAGES

Derya AVCI
Firat University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Electrical — Electronics Engineering
2015, Page: 162

Urine analysis is used in the diagnosis of many conditions and diseases of the human body. The
manual microscopic urine analysis procedure leads to loss a lot of time together tith the problem of the
fallibility of the human eye and therefore this process may result in many erroneous conclusions.
Nowadays, using computer algorithms to automate the microscopic urine analysis has gained
importance due to these disadvantages. Today, many image processing and classification algorithms
are used for the determination and classification of cells existing in the urine sediments. The results of
these studies showed that there are some problems associated with urine cells, which reduce the
recognition performance, such as adherent cells or overlaping cells. It is require to eliminate these

disadvantages in order to have a working algorithm.

In this study, many different decision support systems were developed for automatic recognition and
counting of cells from real microscobic urine sediment images. These decision support systems has
been made more secure by using steganographic methods. They are based on image processing,
discrete wavelet transform and intelligent classifiers. Finally, the results obtained from the application

of these robust decision support systems were evaluated and compared.

Keywords: Recognition of Urine Cell, Image Processing, Steganography Techniques, Discrete
Wavelet Transform, Adaptive Feature Extraction, Artificial Neural Network Classifier, Adaptive

Network Based Fuzzy Inference System Classifier, Support Vector Machine Classifier.
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1. GIRIS

Idrar, insan metabolizmasinin olusturdugu klinik agidan &nemli bir viicut sivisidir [1].
Idrar tortusu (sedimenti) mikroskobisinde gériilen yapilari tanimlamak bazen zordur. Bu
nedenle idrar tortusu mikroskobik incelenmesi, gerek bilgi, gerekse tecriibe gerektiren bir
istir. Inceleme sonuglarmin kalitesi, yapan kisinin bilgi ve tecriibesi ile dogrudan ilgilidir.
Ayrica, idrar tortusu mikroskobik incelenmesinin kesin gergevelerle sinirlanmis kurallar1 da
yoktur. Bu yoniiyle de uygulayicinin deneyimleri analizde biiyiik rol oynar. Bu alanda yapilan
calismalarda, inceleme Kkalitesindeki en biiyilk payin mikroskobun, iyi 6zelliklerde
secilmesine bagli oldugu sonucuna varilmistir. Mikroskop, kesfedildigi giinden beri tibbi tani
alaninda vazgecilmez bir yere sahip olmustur [2]. Normal ve saglikli bedenlerde bulunmayan
mikroorganizmalarin hasta biinyelerde tespit edilmesi bu mikroorganizmalarin ortadan
kalkmast ile hastaligin belirtilerin de giderilmesi bilinen bir tedavi yontemidir. Bunun diginda
viicutta (Ozellikle kanda) bulunmasi gereken hiicrelerin gerektigi sayida bulunmamasi gibi
durumlar da hastaliklarin teshis ve tedavisinde rol almaktadir. Ayrica sekli ve ozellikleri
bilinen hiicrelerin sekillerinin bozulmasi (Amorf Hiicre) da hastaliklar i¢in Snemli bir
belirtidir.
Buradan anlasilacagi gibi mikroskopinin iki temel kullanim alan1 vardir [3]:

e Hiicre sayimi,

e Amorf (Sekli Bozulmus) hiicrelerin tespitidir.

Bu bolimiin devaminda idrar tortusunda yer alan hiicrelerin ve Kristallerin

siiflandirilmast ile ilgili daha 6nceden yapilmis giincel ¢alismalar hakkinda bilgi verilmistir.

1.1. idrar Tortusundaki Hiicre ve Kristallerin Stmflandirilmasinin Tarihcesi

Idrar tortusu icerisindeki hiicrelerin ve kristallerin taninmasi ve siniflandirilmasi
caligmalarinin tarihgesini ilk idrar tortusu igerisindeki hiicrelerin ve kristallerin taninmasi ve
siniflandirilmasi ¢alismalar1 ve bu tanima c¢alismalarinin glinlimiizdeki durumu seklinde iki

baslik altinda incelemekte yarar vardir.

1.1.1. Ik idrar Tortusu icerisindeki Hiicrelerin ve Kristallerin Taninmasi ve

Simiflandirilmasi Calismalari

Idrar tortusu icerisindeki hiicrelerin ve kristallerin taninmasi ve siniflandirilmasinda en
eski yontem mikroskopla manuel yani insan goziiyle yapilan incelemedir [4], [5]. Bu
caligmalarda is yogunlugunun fazla olmasi, ¢ok fazla zaman harcanmasi ve dikkat

eksikliginden kaynaklanan yanligliklar gibi nedenlerle hatali sonuglarin elde edilmesi



muhtemeldir. Bundan dolayi, giiniimiizde idrar mikroskobisi ve idrar hiicrelerinin dogru
taninmasi ve siniflandirilmasi alanlarinda yapilan ¢aligmalar goriintii islemeye dayali otomatik
tanima ve smiflandirma uygulamalarina kaymustir. Idrar tortusu icerisindeki hiicrelerin ve

kristallerin taninmasi ve siniflandirilmasi alaninda yapilan ¢alismalar 6zet olarak verilmistir.

1.1.2. idrar Tortusu I¢erisindeki Hiicrelerin ve Kristallerin Taninmasi ve

Siiflandirilmasi Calismalarimin Giiniimiizdeki Durumu

Giliniimiizde bilimin ve bilgisayar teknolojisinin ilerlemesiyle egitilebilen ve 6grenebilen
cesitli akilli tanima yoOntemleri ortaya ¢ikmis ve bu yontemler idrar tortulari igerisindeki
hiicrelerin taninmasi ve simniflandirilmasi ¢aligmalarinda da kullanilmaya baglanmistir. Bu
sekilde Idrar tortusu icerisindeki hiicrelerin ve Kristallerin tanmmasi ve siniflandirilmasi icin
akilli tanima sistemleri ortaya ¢ikmistir. Bu hiicre tanima ve smiflandirma yontemlerine ayni

zamanda otomatik hiicre tanima ve siniflandirma yontemleri adi verilmektedir.

Gliniimiizde, otomatik idrar hiicre tanima ve smiflandirma islemlerinde kullanilan en
yaygin 0n islem ve 6zellik ¢ikarim yontemleri olarak, mikroskobik idrar imgelerinden kenar
cikarma ve boliitleme yontemleri sayilabilir. Bu yontemler arasinda, Sobel, Log, Robert ve
Canny kenar ¢ikarma yontemleri verilebilir [6]. Ayrica, boliitleme yontemleri olarak, aktif
kontiir yontemleri (yilan algoritmasi, balon algoritmasi, seviye kiimeleme), Hough doniistimii,
otomatik esikleme, Mumford-Shah modeli yontemleri v.b. kullanilmistir [1]. Bu ¢alismalarda
simiflandiric1 olarak genellikle, K-NN (K En Yakin Komsuluk), BCO (Bulanik C
Ortalamalar), Yapay Sinir Aglar algoritmalart kullanilmigtir [1-9]. Asagida bu ¢aligmalardan

onemli olanlaria deginilmistir.

Luo ve digerlerinin 2007 yilinda yaptigi calismada, idrar hiicrelerinin mikroskobik
imgelerinin boliitlenmesinde Mumford-Shah modeli kullanilmistir. Ayrica bu calismada,
Euler-Lagrange denklemleri kullanilarak, seviye kiimeleme seklinde yeni bir Mumford-Shah
boliitleme modeli sunulmustur. % 80 oraninda dogru béliitleme sonuglar1 elde edilmistir. Bu
caligmada smiflandirma yapilmamistir [1]. Lakatos ve digerlerinin 2010 yilinda yaptig1 bir
diger ¢alismada, idrar ve kanda goriilen hiicre zarlarinin analizi ve boliitlenmesi i¢in yilan ve
balon aktif kontiir yontemleri kullanilmigtir. Bu yontemlerle ortalama % 83 civarinda bir

basarim elde edilmistir [2].



Cao ve digerlerinin 2009 yilinda yaptig1 bir baska ¢alismada ise, idrar tortusu igerisindeki
kirmizi kan hiicrelerinin mikroskobik imgeleri, imge isleme yontemleri kullanilarak
birbirinden ayirt edilme yoluna gidilmistir[4]. Bu ¢alismada, 6n islem ve o6zellik ¢ikarim
kisminda kirmizi kan hiicresi imgelerine sirasiyla, Sobel kenar ¢ikarma op eratorii ve daha
sonra Hough doniisiim boliitleme algoritmasi uygulanmistir. Daha sonra béliitlenen bu kirmizi
kan hiicre imgelerinden elde edilen bu 6zellik uzayinin indirgenmesi isleminde ise TBA
Temel Bilesen Analizi (TBA) kullanilmistir. Daha sonra bu indirgenen 6zellikler, Dogrusal
Ayrisim Analizi (DAA) yontemi kullanilarak siniflandirilmistir. Ortalama test sonucu olarak,

% 88’lik bir bagarim orani1 elde edilmistir.

Yapilan bir bagka calismada idrar hiicre goriintiilerinden kist hiicrelerinin otomatik
belirlenmesi ve taninmasi iglemi gergeklestirilmistir [9]. Bunun igin sirasiyla, dort dogrultuda
degisen haritalanmis imge yontemi, daha sonra bulunan bu imge gri seviyeden, ikili formata
doniistiiriilerek esikleme islemi uygulanir. Bu esikleme islemi ile boliitlenmis imgenin 5’er
adet doku ve sekil 6zelligi ¢ikarilarak bu ozellikler siniflandirma asamasinda bir karar agaci
siiflandiricisina verilerek, kist hiicrelerinin siniflandirilip, bu hiicrelerin idrar imgesi
icerisindeki diger hiicrelerden ayirt edilmeleri saglanmis olur. Bu uygulama g¢alismasi

sonucunda, ortalama % 70 oraninda siniflandirma ve test basarimi elde edilmistir [9].

Avcer'nin 2012°de yaptigi diger bir calismada, idrar tortusunun goriinen bilesenlerinin
otomatik taninmasi ve sayilmasi islemi gerceklestirilmistir [9]. Bu calismada, kullanilan

yontemler asagida sirastyla verilmistir:

1. On islem icin, idrar imgeleri Gaussian filtreden gecirilmistir. Daha sonra, esikleme

yontemi uygulanarak, bu filtrelenmis idrar imgeleri boliitlenmistir.

2. Ogzellik ¢ikarrmi ve en iyi Ozelliklerin segimi igin genetik algoritma yontemi
kullanilmistir. Daha sonra, elde edilen 6zellikler yapay sinir aglar1 siniflandiricisina

verilerek siniflandirma islemi gergeklestirilmistir.

3. Her bir idrar hiicre ¢esidi i¢in farkli bir test basarimi elde edilmesine ragmen ortalama

test basarimi olarak, % 88’lik bir basarim orani elde edilmistir.

Avcer'nin 2012 yilinda yaptigi bir baska ¢aligmada mikroskobik idrar tortusu imgelerinin
boliitlenmesi  islemi geriye yayilimli yapay sinir aglar1  yontemi kullanilarak,

gerceklestirilmistir. Bu calismada, idrar tortusunda goriilen kristaller, kistler, kirmiz1 kan

3



hiicreleri, beyaz kan hiicreleri ve bakteriler ya da mayalarin otomatik siniflandirilmasi islemi
icin yapay sinir aglar1 siniflandiricist kullanilmistir. Bu siniflandirma isleminden 6nce, imge
esikleme islemi gerceklestirilmistir. Bu imge esikleme icin bazi kaynaklarda yerel ve bazi

kaynaklarda genel esikleme tavsiye edilmistir [6], [8].

Idrar analizi, insan viicudundaki bir¢ok problem ve hastaligin teshisinde kullaniimaktadir
[7]. Manuel yani elle (otomatik olmayan) mikroskobik idrar analizi, ¢ok fazla zaman kaybina
yol acan, insan goziiniin yanilma payina bagli ve bundan dolay1 bir¢cok hatali sonuglar ortaya
cikarabilecek bir islemdir. 2013 yilinda idrar igerisindeki deri hiicrelerinin otomatik
simiflandirilmas1 konusunda yapilan bir diger c¢alismada ise, daha degisik yoOntemler
kullanilmistir. Bu ¢alismada, mikroskobik idrar imgelerindeki epitelyum (deri) hiicrelerinin
belirlenmesi ve taninmasi i¢in otomatik bir prosediir ortaya koyulmustur. Oncelikle imgeler
bolitlenmistir, dokusal (texture) Ozellikler ortaya cikarilmistir, boylelikle ozellik g¢ikarim
islemi gerceklestirilmistir. Daha sonra ortaya c¢ikarilan bu 6zellikler kullanilarak, bes adet
siniflandiric1 test edilmistir. Bu c¢alisma sonucunda c¢ok basarili sonuglar elde edilmistir.
Mikroskobik idrar analizi, idrar sistemi ve bobreklerin fonksiyon bozuklugu, enfeksiyon ya da

yanmasi gibi bir¢ok rahatsizligin erken teshis bilgisini saglar [10-12].

Bu idrar analiz yontemlerinden en ilkeli insan gdzliniin mikroskop yardimiyla elle analiz
yontemleridir [7]. Insan gozii ile yapilan ilkel gdzlemlerde ¢ok zaman harcanmasi ve yanlis
gozlem sonuglarmin ¢ikma olasiligi yiiksektir. Son yillarda, teknolojinin gelismesi ile
bilgisayar destekli medikal analiz sistemlerinin gelisimi de ¢ok biiyiikk bir ivme kazanmustir.

Artik insan goziiyle yapilan ilkel ¢aligmalar, yerini bu modern ¢alismalara birakmistir [12].
Bu ¢alismada kullanilan yontem asamalar1 asagida maddeler halinde 6zetlenmistir:
1. Mikroskop yardimu ile idrar tortusu imgelerinin biiyiik kiimesi olusturulur.
2. Bu elde edilen mikroskobik idrar tortusu imgeleri, boliitleme islemine tabi tutulur.

3. Bu boliitlenmis imgelerin detayli ayirt edici 6zelliklerinin ortaya ¢ikarilmasi i¢in doku

(texture) ozellikleri elde edilir.

4. Ogzellik boyutunun indirgenebilmesi icin 6zellikler arasindaki korelasyon optimum

duruma getirilir.



5. Elde edilen bu ozellikler, cesitli simiflandiricilara uygulanarak, smiflandirma islemi

gerceklestirilmistir.
6. Elde edilen sonuglara gore en iyi siniflandirict segilmistir.

Bu alanda daha dnceden yapilan bazi calismalar mevcuttur. Ornegin Li ve digerleri [13],
Gabor tabanli bir 6zellik ¢ikarim yontemi kullanarak, mikroskobik idrar tortu imgelerinin
smiflandirilmas: islemi gergeklestirilmistir. Li ve digerleri [14] ise idrardaki hiicrelerin

tiirlerini tespit etmek i¢in dokusal bir imge siniflandirma ¢alismasi yapilmastir.

Avct [9]nin ¢alismasinda idrar tortusu imgelerindeki kist hiicrelerinin belirlenmesi ve
taninmasi1 ¢aligmasi yapilmistir. Bu c¢alismada 5’er adet dokusal ve sekilsel ozellikler
cikarilarak kist hiicreleri siniflandirilmistir. Siniflandirici olarak, karar agaclari siniflandiricisi

kullanilmistir.

Ma ve digerlerinin [8] yaptig1 bir bagka ¢alismada, Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve Hough
doniisiimii  kullanilarak, idrar tortusu icerisindeki kan hiicrelerinin sayilmast islemi
yapilmistir. Bu ¢alismada, idrar tortusu igerisindeki kan hiicrelerinin (kirmizi ve beyaz kan
hiicrelerinin) sayilmasi i¢in YSA ve Hough doniisiimii temelli bir yontem sunulmustur. Bu
caligma sonucunda, kirmizi kan hiicreleri i¢in ortalama % 5.28 ve beyaz kan hiicreleri i¢in ise
% 8.35’lik bir hata orani elde edilmistir. Burada, kan hiicre imgelerinin bdliitlenmesi i¢in
Hough doniistimii, boliitlenmis bu kan hiicre imgelerinin siiflandirilmasi i¢in ise YSA

siiflandiricist kullanilmastir.

Daha onceki calismalarda boliitlenmis kan hiicrelerinin siniflandirilmasi igin sirasiyla K-
Ortalamalar (K-O), Bulanik C Ortalamalar (BCO), Destek Vektér Makineleri (DVM) ve
Yapay Sinir Aglar1 (YSA) siniflandiricilart kullanilmigtir [14-16].

Yapilan bir bagka ¢alismada ise yapay bagisiklik sistemleri temelli mesane kanser teshisi
icin ¢oklu dairesel belirleme c¢alismasi yapilmistir [9]. Bu calismada da belirtildigi gibi,
giiniimiizde mesane kanserinin teshisinde idrar analizi kullanilmaktadir. Mesane kanseri 19.
yy ABD’de kadin ve erkeklerde en yaygin goriilen kanser tiiridiir. Burada kullanilan ¢oklu-
daireli belirleme yontemi igerisinde Hough doniisim ve geometrik karakteristikler

kullanilmustir.



1.2. Tezdeki Orijinal Katkilar ve Tezin Organizasyonu

Bu tez ¢alismasinda gelistirilmis ve literatiirde ilk defa kullanilan histogram sekline dayali
bir otomatik esikleme teknigi ile mikroskobik sayisal idrar tortusu imgelerindeki hiicrelerin

boliitlenme isleminin yiiksek hizda ve dogru oranda yapilmustir.

Bu sistemde kullanilan ve iist iiste binen hiicre imgelerinin bile birbirinden kolayca ayirt
edilip, taninmasini saglayan ayrik dalgacik doniisiim uyarlamali entropi ve enerji tekniginin
yani sira sistemde ilave olarak ortalama deger, standart sapma, ters fark momenti, karsitlik
degeri, enerji degeri, yerel homojenlik degeri, kiime golge degeri, kiime Onem degeri,

maksimum olasilik degeri gibi istatistiksel 6zelliklerinde kullanilmistir.

Bu tez ¢alismasinda Son Bite Ekleme (SBE) yontemi uygulanarak, Tiirkiye’nin neresine
gidilirse gidilsin kime ait oldugu belli olan, higbir sekilde kayip olmayacak, daha giivenli
imgeler haline getirilmesi saglanmistir. Burada elde edilen idrar tortusu imgelerine Son Bite
Ekleme (SBE) steganografik giivenlik yontemi kullanilarak idrar tortusu imgelerinin her biri
icin ait oldugu hastanin “Adi ve Soyadi”, “ Tiitkiye Cumbhuriyeti (T.C.) Vatandashk
Numaras1”, “Yas1” ve “Cinsiyeti” gibi kisisel bilgilerinin sayisal imgenin i¢ine gizlenmesi

islemi gerceklestirilmistir.

Tezin birinci boliimiinde, teze genel bir bakis acgis1 kazanmaya yonelik olarak temel
bilgiler verilmistir. Diger boliimlerin organizasyonu ve tezdeki orijinal katkilar ise asagida

sunulmustur:

Boliim 2 de, idrar tortusunda goriilen temel hiicre cesitleri sunulmustur. Idrar tortulari
organik ve inorganik olarak ikiye ayrilir. Klinik agidan 6nemli olanlar ozellikle organik
tortulardir. Bu boliimde Ozellikle, organik idrar tortularindan eritrositler, 16kositler, epitel
hiicreleri, silendirler, parazitler, bakteri ve mantarlar, sperm hiicreleri, yabanci artiklar ile
inorganik idrar tortularindan ise sirasi ile asit idrarda ve alkali idrarda goriilen inorganik idrar

tortular1 agiklanmistir.

Bolim 3 de, temel oruntii tanima teknikleri ve karar destek sistemleri {izerinde
durulmustur. Buna gore bu boliimde ilk Once Oriintlii tanima kavrami tanimlanarak, sahip
oldugu her bir bileseni agiklanmigtir. Oriintii tanima problemi bir matematiksel olay olarak

nitelendirilerek yorumlanmustir. Oriintii tanima tiirleri verilerek, 6zellikle akilli driintii tanima



yapist tizerinde durulmus ve sahip olmasi gereken ozellikler vurgulanmistir. Daha sonra ise
karar destek sistemleri ve tibbi karar destek sistemleri hakkinda bilgi verilmistir.

Bolim 4 de, bu tez calismasinda kullanilan sayisal imge isleme yontemlerinden
bahsedilmistir. Bu boliimde sirasiyla, imgenin elde edilmesi, renkli sayisal imgeyi gri seviye
sayisal imgeye doniistiirme islemi, sayisal imgelerin filtrelenmesi islemi, sayisal imgelerde
erezyon islemi, sayisal imgelerin bdliitlenmesi islemi, otomatik sayisal imge esikleme

teknikleri konular1 agiklanmastir.

Boliim 5 de, temel steganografi yontemleri vurgulanmistir. Bu bolimde sirasiyla, bilgi
gizlemenin alt alani olarak steganografinin kullanimi, gizli kanallar, gergek kimligi saklama,
telif hakki isaretlemesi, temel steganografi kavrami, baslica teknik steganografi tiirleri, son

bite ekleme yonteminin imge dosyalarina uygulanmasi konulari irdelenmistir.

Boliim 6 da, idrar tortusunda yer alan hiicreler ve kristallerin mikroskobik imgelerinin 6n
islemi ve 0zellik ¢ikarimi i¢in kullanilan yontemler agiklanmistir.

Bolim 7 de, mikroskobik idrar tortusu imgelerinde yer alan hiicrelerin siniflandirilmalari
icin kullanilan yontemler anlatilacaktir. Bu boélimde sirasiyla, YSA smiflandiricilari,
biyolojik sinir aglarinin yapisi, bir YSA’nin ana 6geleri, YSA’da dgrenme ve Ogrenme
algoritmalari, uyarlamali ag tabanli bulanik ¢ikarim sistemi siniflandiricilart (UATBCS),
UATBCS mimarisi, UATBCS i¢in geri yayilimli 68renme algoritmasi, CDVM
siniflandiricisi, konulari irdelenmistir.

Bolim 8 de, mikroskobik idrar tortusu imgelerinde bulunan hiicrelerin otomatik taninmasi
ve sayilmasi igin uyarlanan karar destek sistemleri ve uygulamalari1 konusu irdelenmistir. Bu
boliimde sirasiyla, mikroskobik idrar tortusu imgelerinin elde edilmesi, idrar hiicrelerinin
otomatik taninmasi ve sayimi i¢in uyarlanan degismez momentler tabanli karar destek
sistemleri, idrar hiicrelerinin otomatik taninmasi ve sayimi igin uyarlanan Hough doniigiim
tabanli karar destek sistemleri, idrar hiicrelerinin otomatik taninmasi ve sayimi i¢in uyarlanan
uyarlamali ayrik dalgacik doniisiim tabanli karar destek sistemleri, idrar hiicrelerinin otomatik
taninmas1 ve sayimi i¢in uyarlamali ayrik dalgacik doniisiim tabanl istatistiksel yontemlerle
giiclendirilmis karar destek sistemleri konular1 agiklanmistir.

Boliim 9 da ise, bu tez calismasinda elde edilen sonuclar, degerlendirmeler, 6neriler ve bu

tez calismasindan ¢ikan yayinlar verilmistir.



2. IDRAR TORTUSUNDA GORULEN HUCRELER

Idrar tortular1 organik ve inorganik olarak ikiye ayrilir. Klinik agidan 6nemli olanlar

ozellikle organik tortulardir [17].

2.1. Organik Idrar Tortular

1. Eritrositler: Lokositlere gore daha kiigiik, ¢ekirdeksiz, ortalari soluk, kenarlar1 belirgin
hiicreler olup iyi korunmuslarsa acik yesilimtirak renkte ve yuvarlak goriiniir. Normal

mikroskop sahasinda 1-2 tane goriilebilir.

Idrarda patolojik olarak; akut glomerulonefrit, bobrek tiiberkiilozu, sistit, bobrek ve
mesane timor ve taglari, hipertansiyon, kadinlarda menstiirasyon giinleri ve kiint bdbrek
travmalarinda normalden fazla eritrosit goriiliir. Eritrositler, bazen mantar ve iirat
kristalleriyle karistirilabilir. Bu durumda tortu {izerine bir damla % 3’liik asetik asit ilave

edildiginde eritrositler tamamen erir (Uratlar az erir, mantarlar erimez).

Sekil 2.1. Eritrositlerin mikroskobik gdriiniimii



Sekil 2.2. Eritrositlerin mikroskobik goriiniimii

2.Lokositler: Normalde her sahada; erkeklerde 2-3 adet, kadinlarda ise 4-5 adet goriilebilir.
Eritrositlere gére daha biiyiik ve ¢ekirdekli hiicrelerdir. Uriner enfeksiyonlarda bol miktarda
idrara geger. Akut ve kronik apandisitte, pyiiride (idrarda iltihap bulunmasi) idrarda l6kosit
goriiliir. Lokositlerin  ¢ekirdekleri nedeniyle stoplazmalart graniiler yapidadir. Asit

reaksiyonlu idrarda lokositlerin ¢ekirdekleri daha net goriiliir.

Sekil 2.3. Lokositlerin mikroskobik gériiniimii

3.Epitel hiicreleri: Normalde her sahada 5-6 epitel hiicresinin goriilmesi normaldir. Kadin

idrarinda, erkeklere gore daha fazla sayida epitel hiicresi bulunur. Lokositlerden biiyiik



hiicrelerdir. Epitel hiicreleri, idrar yollarinda bulunduklar1 yerlere gore ¢esitli tipte olur. Yassi
epitellerin fazla olusu vaginitlerde ve dogum sonrasinda goriiliir. Kiibik epitel hiicreleri ise
akut ve kronik bobrek yetmezliklerinde goriiliir. Idrarda cok sayida epitel bulundugunda
tiriner sistemin hangi kismina ait oldugunu bilmek klinik yonden 6nemlidir. Epitel hiicreleri

genel olarak 3’e ayrilir. Kiibik, yassi ve silindirik epitel hiicreleridir.

Sekil 2.4. Epitel hiicrelerinin mikroskobik goriiniimii

4.Silendirler: Normal idrarlarda bulunmaz. Bobrek glomeruluslarindan kan plazma
proteinleri gegerse bu proteinler, tiibiiliislerde sularinin emilmesi ve asiditenin artmasi ile
denatiire olarak pihtilagir ve tiibiiliislerin sekillerini alir. Primer filtratin akisina bagli olarak

tiibiiliislerden idrara geger. Silendirler iki sekilde gortliir.

Gergek silendirler: Yapilarindaki maddeye gore isim alir.

Hyalin silendir: Parlak, seffaf, kenarlar1 birbirine paralel, uglar1 yuvarlaktir. Bazen zor
ayirt edilir fakat higbir zaman yalanci silendirlerdeki gibi sivri bir ugla sonlanmaz. Diger

silendirlere gore idrarda daha sik goriiliir.
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Sekil 2.5. Hyalin silendirlerin mikroskobik goriiniimii

Graniiler silendir: Bu silendirlerin kenarlar1 diizgiin, boylar1 kisa ve kalin, renkleri

koyudur. Graniiler silendir, agir bobrek harabiyetine isaret eder.

Sekil 2.6. Graniiler silendirlerin mikroskobik goriiniimii

Lokosit silendir: Birbirine yapismis normal veya dejenere 16kositler veya hyalin silendir

iizerine oturmus lokositlerden meydana gelmis silendirdir. Bu silendirleri epitelyal hiicre

silendirlerinden ayirt etmek giigtiir. Idrarda 16kosit silendirinin goriilmesi parankim

harabiyetine isaret eder.
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Sekil 2.7. Lokosit silendirlerin mikroskobik goriiniimii

Eritrosit silendir: Birbirine yapismis normal veya dejenere eritrositler veya hyalin silendir
lizerine oturmus eritrositlerden meydana gelmis silendirdir. Glomerulonefrit, hipertansiyon ve

bobrek yaralanmalarinda goriiliir.

Sekil 2.8. Eritrosit silendirlerin mikroskobik gortiniimii

Epitel silendir: Hyalin silendire epitel girmesiyle olusur. Bobrek tubulus epitellerinin
dokiilmesine isaret eder. Cogunlukla bobregin parankimal hastaliklarinda nadir olarak da akut

yaygin nefritin baslangicinda veya kronik parankimat6z nefritte goriiliir.

Sekil 2.9. Epitel silendirlerin mikroskobik goriiniimii
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Mum silendir: Mat ve homojendir. Sinirlar1 daha belirgin, hyalin silendire gore daha diiz

ve kisa olup kolay taninir. Uglar kareli; sanki kirilmig bir goriintli verir. Agir tubuler hasara

isaret eder.

Sekil 2.10. Mum silendirlerin mikroskobik goriintimii

Yag silendiri: Yag damlaciklarmin irili ufakli bir araya gelerek meydana getirdigi

silendirlerdir. Is1g1 fazla kirmalar1 ve eterde erimeleri ile diger elementlerden ayirt edilebilir.

Sekil 2.11. Yag silendirinin mikroskobik goriiniimii
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Yalana (pseudo) silendirler: Idrarda bulunmalarmin bébrek hastaliklari ile bir ilgisi
yoktur. Mukuslar {izerine degisik maddelerin toplanmasi ile olusur. Yalanci silendirler,
kenarlarimin birbirine paralel olmayip ucglarmin sivri bir sekilde sonlanmasi ve ¢ok uzun
olmalar ile gercek silendirlerden ayirt edilir. Dikkat edilmedigi takdirde gercek silendirlerle

karistirilabilir.

5. Parazitler: Cesitli parazitlerin kendileri, larvalar1 ya da yumurtalar1 goriilebilir. En

Oonemlisi vaginitise sebep olan “Tricomonas vaginalis”tir. Ucu kamcili damla Seklinde

goriliir.

Sekil 2. 12. Tricomonas vaginalis’in mikroskobik goériiniimii

6. Bakteri ve mantarlar: Normalde idrarda bulunmaz. Taze idrar incelemesinde goriiliirse
idrar yollarinda bakteri ve mantar enfeksiyonuna isaret eder. Genellikle piyelonefritte goriiliir.

Bakteri ve mantarlarin bir araya gelmesiyle silendir goriiniimii olusabilir.

Sekil 2. 13. Bakteri ve mantarlarin mikroskobik goriiniimii

7. Sperm hiicreleri: Idrarda uzun siire sekillerini muhafaza eder. Cinsel iliski sonrasi,
genital organ hastaliklarinda ve sara nobetlerinde idrarda goriiliir. Yumurta seklindedir.

Kuyruklu ve basi kiigiik bir goriiniime sahiptir.
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Sekil 2. 14. Sperm hiicrelerinin mikroskobik goriiniimii

8. Yabanal artiklar: Idrara disaridan karismis nisasta tanecikleri, sac, tily, lif, iplik ve

pamuk gibi artik maddelerdir [1].
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Sekil 2. 15. Yabanci artiklarin mikroskobik goriiniimii

2.2. inorganik Idrar Tortular

Inorganik tortularin klinik degeri azdir. Herhangi bir kristalin siirekli olarak yiiksek ¢ikmasi
tas olusumu bakimindan 6nemlidir. Inorganik maddelerin biiyiik bir kismi idrarda erimis
olarak bulunur. Her birinin kendine 6zgii sekli vardir. Genelde tipik sekilleri oldugundan

karismaz [17].

Olusum mekanizmasi: idrardaki degisikliklere bagli olarak ¢dziinemez kompleks yapida

inorganik maddeler olusur. Bu olusuma neden olan etkenler sunlardir:
e Idrarda tuz artist
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e Metabolik durum
e Diyet

e Sivialimi

e pH, sicaklik

e [drarin mesanede bekleme siiresi

2.2.1. Asit idrarda Goriilen inorganik idrar Tortular:

Urik asit, amorf iirat, kalsiyum oksalat, kalsiyum siilfat, sistin, bilirubin, 16sin ve tirozin

kristalleri olabilir.[2]

1. Urik asit kristalleri: Urik asit, protein yikim iiriiniidiir. idrara gegen iirik asit pH 5,0-5,5
civarinda kristallesebilir. Sari-kahverengi veya renksizdir. Kama, halter, baklava, prizmatik
rozet, kiibik, oval, diizensiz, altigen tabakalar halinde goriilebilir. Idrarda gériilmeleri,
patolojik bir deger tasimaz. Kristaller, kati bir madde etrafina toplanarak kolaylikla tas
yapabilir. Idrarda kanla birlikte kiimeler halinde iirik asit kristalleri goriilmesi, genellikle idrar
kesesinde veya bobrekte tasa isaret eder. Santrifiij sonras: tiiplin dibinde pembe bir ¢okelti

olusturur. Genelde gut, glomerulonefrit, akut atesli hastaliklarda goriliir.

A\ RYS
a P | AR
Sekil 2. 16. Urik asit kristallerinin mikroskobik goriiniimii
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2.Kalsiyum oksalat kristalleri: En sik goriilen kristaldir. pH 6-7 civarinda olusur.
Genellikle zarf seklinde ve oldukcga parlak goriintir. Nadiren yuvarlak, halter seklinde goriiliir.
Taze idrarda kiimeler halinde, eritrosit ve 16kosit ile beraber goriilmesi tas olusumu agisindan
Onem tagir. Ispanak, portakal, domates, sarimsak, ve meyan kokii gibi okzalik asit yoniinden

zengin besinler alindiginda goriiliir.[3]

Sekil 2. 17. Kalsiyum oksalat kristallerinin mikroskobik goriintimii

3.Amorf iirat kristalleri: Mikroskobik olarak sari, pembe, turuncu, tugla ve balgik
renginde ¢oOkelti olusturur. Mikroskopta kiigiik tanecikler halinde ve genellikle kiiciik
topluluklar olusturmus héalde goriiliir. Silindir seklinde toplanabilir ve bu durumda graniiler
silindirlerden gii¢ ayirt edilir. Idrar bekletilirse &zellikle amorf fosfat veya iiratlar ¢oker.
Bazen idrar kavanozunun yarisimi dolduracak sekilde iiratlar ¢okebilir. Yiiksek ates ve sivi

kaybi durumunda goriilebilir. [2]

17



Sekil 2. 18. Amorf iirat kristallerinin mikroskobik goriiniimii

4.Sistin Kkristali: Idrarda; renksiz, altigen seklinde nadiren goriiliir. Protein metabolizmasi

bozuklugundan kaynaklanir. Wilson hastaliginda goriiliir.
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Sekil 2. 19. Sistin kristallerinin mikroskobik goriiniimii

5.Tirozin kristali: Sari, kirmiz1 ya da renksizdir. Demetlenmis igne veya ekin seklinde ve
tek olarak da bulunabilir. Protein metabolizmasi bozuklugundan kaynaklanir. Protein yikimu,

fosfat zehirlenmesi, karaciger sirozu, agir tifo, [dsemi gibi hastaliklarda goriiliir.

Sekil 2. 20. Tirozin kristallerinin mikroskobik goriiniimii

6. Losin Kristali: Sar1 kahverengidir. Kiire seklinde goriiliir. Protein metabolizmasi

bozuklugundan kaynaklanir.
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Sekil 2. 21. Losin kristallerinin mikroskobik goriiniimii

7.Kolesterol kristali: Renksizdir. Bir ya da birkac kosesi kesik veya g¢entikli, genis, yassi,
dikdortgen tabakalar seklinde goriliir. Kolesterol dipteki idrar ¢okeleginde degil tstteki

berrak sivinin {izerinde bir zar halinde bulunur. Dondurulmus, beklemis idrarlarda nefrotik

sendrom, glomeriilonefrit, sistit ve pyiiri gibi hastaliklarda goriiliir. [1]

N

Sekil 2. 22. Kolesterol kristallerinin mikroskobik goriiniimii
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8. Kalsiyum siilfat kristali: Idrarda nadir olarak gbriiliir. Uzun, renksiz igne ve uzun

prizmalar seklinde goriiliir.

Sekil 2. 23. Kalsiyum siilfat kristallerinin mikroskobik goriiniimii

9. Bilirubin kristali: Baklava, igne ve graniiler sekillerde goriiliir. Sari, kirmizi ve
kahverengidir. Biluribin yliksekligi, sarilik, karaciger kanseri, karaciger sirozu, tifo, kizil,

fosfor zehirlenmeleri durumunda goriiliir.

Sekil 2. 24. Bilirubin kristallerinin mikroskobik goriiniimii
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2.2.2. Alkali Idrarda Gériilen Inorganik Idrar Tortular
1. Triple fosfat (amonyum, magnezyum fosfat): Bu kristaller, renksiz ve kolay taninir. En
tipik sekilleri tabut kapagi veya c¢at1 bigimidir. Prizma, mercek, tiiy, kanat, yapraga benzer

sekilleri vardir. Patolojik olarak da daha c¢ok idrar yolu enfeksiyonlari ve prostat

hipertrofisinde goriiliir.[1]

Sekil 2. 25. Triple fosfat kristallerinin mikroskobik goriiniimii

2. Amorf fosfat kristalleri: Bu kristaller, alkali idrarda goriiliirlerse de notr reaksiyonlu

idrarda da gortilmeleri miimkiindiir. Amorf graniillii biiyiik kiimeler halinde goriiliir.

Sekil 2. 26. Amorf fosfat kristallerinin mikroskobik gériiniimii

3. Amonyum iirat kristalleri: Genel olarak alkali idrarda olmakla birlikte nétr ve asit idrarda

da goriiliir. Yer elmasi, salgam veya at kestanesi seklindedir.
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Sekil 2. 27. Amonyum frat kristallerinin mikroskobik gdriiniimii

4. Kalsiyum fosfat Kkristalleri: Renksiz, genis, ince, diizensiz noktali tabakalar ve genis

plaklar seklindedir. Prizmalar birleserek rozet veya yildiz seklinde de goriilebilir.

~ ’ ’
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Sekil 2. 28. Kalsiyum fosfat kristallerinin mikroskobik goriiniimii
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3. TEMEL ORUNTU TANIMA TEKNIiKLERi VE KARAR DESTEK SISTEMLERI

Oriintii, bir nesne veya olay kiimesindeki elemanlarin ardisik olarak diizenli bir bigimde
birbirlerini takip ederek yenilenmesi olarak tanimlanabilir [17]. Bir baska deyisle oriintii, belli
belirsiz varliklara verilen isimdir. Parmak izi oriintiisii, el yazis1 kelimeleri, insan ylizii, ses
sinyalleri, DNA dizilisi temel Oriintli kavramlarina 6rnek olarak verilebilir. En basit 6rnek bir
hafta icerisinde ardisik olarak giinler veya bir sene icerisinde ardisik olarak gelen aylardir.
Bunlar birer &riintiidiir. Oriintii tanima kavrami yapay zekanin temelidir denilebilir. Yiiz
tanima sistemleri, optik karakter okuyucular, parmak izi tanima sistemleri ve DNA
¢oziimleme sistemlerindeki algoritmalarda hep &riintii tanima kavramlari kullanilir. Oriintii
tanima kavraminda kullanilan oriintii bir desen veya bir model olabilecegi gibi bir fikir ya da
bir kavram da olabilir. Baz1 desenler belli bir seyi tekrar ederek meydana gelirler. Ornegin

fayans doseli bir zemindeki gibi siirekli tekrarlanan bir sira ve desen bir oriintiidiir.

Oriintii tanima son yillarda bilgisayar gérmesi konusu icerisinde yayginca kullanilan bir
kavram haline gelmistir. Oriintii, varliklar ile ilgili gdzlenebilir veya olciilebilir bilgilere
verilen isimdir. Oriintii tamima kavrami, genellikle ilgilenilen verilerin nicel tanimlama
sekilleri olarak adlandirilabilir [19]. Bir baska tanimi ile Oriintli tanima, insanlarin ¢esitli ses,
imge ve benzeri tiim verilerin bigimsel sekillerinden ¢ikardiklar1 dilsel sekillendirmedir [20].
Glinlimiizde, Oriintli tanima kavrami bilimde, miihendislikte ve gilinliikk hayatta kisacasi
bilgisayarin girdigi her alanda uygulanabilmektedir. Oriintii tanima uygulamalarma imgeden
anlamli ifadelerin ¢ikarilmasi ve yorumlanmasi, ayrica yiiz ve ses tanima gibi belirsizliklere
sahip bir ¢ok etkinlik drnek verilebilir. Insanlardaki &riintii tanima yapisi, tabi olarak insanin
gecmis tecriibelerine dayali 6grenme esaslariyla alakalidir. Bundan dolayi, insanlar giinliik
yasayislarinda karsilastiklar: oriintii tanima olaylarini tecriibeleri 1s18inda degerlendirebilme
yetenegine sahiptirler. Belirli bir yiizii veya sesi belirleyebilmek i¢in kullanilan 6riintii tanima
kurallarmi tam anlamiyla anlamak ve tamimlamak miimkiin degildir. Insanlar bu &riintii
tanima islemlerinin bir cogunu olduk¢a 1yl yapmalarina ragmen, bu Oriinti tanima
islemlerinin daha ucuza mal edilmesi, daha iyi olmasi, hizli ve otomatik olarak makinalarin
yapmasi istenilen ozelliklerdir. Oriintii tanima kavrami, bu sekilde akilli ve 6grenebilen

makinalar1 gergeklestirmek i¢in, ¢ok boyutlu bir miithendislik disiplinidir [21].

Kisacasi aralarinda ortak 6zellik bulunan ve aralarinda bir iliski kurulabilen karmasik isaret

ya da imge Orneklerini,nesneleri bazi belirlenmis ozellikleri, karakterler araciligi ile



tanimlama veya smiflandirma islemine giinlimiizde Oriintii tanima denilmektedir [22].
Buradaki esas amag, tanimlanmamis Oriintii siniflarin1 bigimlendirmek ve tanimlanmis bir
sinifa ait olan oriintiiyii belirlemek seklinde agiklanabilir.

Literatiirde oriintii tanima uygulamalar1 bir ¢ok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu
alanlardan bazilari, imge isleme, isaret isleme, ses tanima [23], EEG siniflama [24], DTMF
haberlesme isaretlerini tanima [25] ve radar hedef siniflama [26] biyomedikal kontrol
[27] diir. Ayrica, ingilizce el yazisi tanima, ¢ince el yazisi tanima, parmak izi tanima,
biyometri tanima, otomatik navigasyon, mikroskoptaki datalar1 kullanarak kanserli hiicreyi
belirleme, uydu verilerini kullanarak arazileri siniflandirma, uydu verilerini kullanarak bina
ve apartmanlar1 tanima, plaka tanima, kiicilk veri dizilerini kiimeleme gibi uygulama
alanlarinda da ¢okca kullanilmistir. Mekanizma olarak bir Oriintii tanima kavrami, Sekil 3.1.

de gosterildigi gibi li¢ onemli asamadan olugmaktadir [28].

On islem Asamasi - Ozellik Cikarim - Siniflandirma
Asamasi Asamasi

Sekil 3. 1. Temel Oriintli tanima asamalari

Bunlar:

e On Islem Asamasi: On islem asamasi, imge isleme, isaret isleme ve oriintii tanima
sistemlerinin ilk agsamasidir. Bu asamada, oriintii tanima ¢alismasinda islenecek olan
imge veya isaret istenmeyen giiriiltiillerden arindirilmak iizere filtrelenir, filtrelenen bu
veriler cesitli morfolojik islemlerden gegcirilerek, doniisim ve gosterim teknikleri
uygulanir, bilesenlerine ayrilir veya modellenir.

e Ozellik Cikarim Asamasi: Ozellik ¢ikarim asamasi, imge ve isaretin veri boyutunun

azaltildig1 ve tanimlayici anahtar 6zelliklerinin belirlendigi ve ayn1 zamanda normalize
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edildigi Oriintii tanima sistem asamasidir. Bu 6zellik ¢ikarim asamasi, Oriintii tanima
sistemin basariminda en etkili rolii oynayan kisimdir.
e Smflandirma Asamasi: Siniflandirma asamasi, elde edilen 6zellik vektér boyutunun

azaltildig1 ve formiile edildigi belirleyici karar asamasidir.

3.1. Oriintii Tanima Kavram

T
k=11

Oriintii tanima kavraminm bigimsel amaci, ger¢ek giris uzayindaki T adet {xk}
xe X cR" gozlemleri veya Olgiimleri, birka¢c smiftan yeY E{S(I),S(Z),...,S(L) } birine
siiflandirmak suretiyle tanimlayabilmektir. Siniflandirilmis ¢ikisi, karar uzaymndaki her bir

s™ sinifi temsil etmektedir [29].

Giris imge ya da isaret uzaylarmi smiflandirmada, imge ya da isaret Oriintiisiiniin
boyutunun ¢ok fazla olmas1 ve giiriiltii gibi engelleyici unsurlar mevcuttur. Bu problemlerin

iistesinden gelebilmek i¢in imgeden ya da isaretten 6zellik ¢ikarimi yapilir.

Herhangi bir Oriintii tanmima sistemine Ogrenme yetene8inin kazandirilabilmesi i¢in
genellikle T adet giris isaret ya da imgesi ve ¢ikis sinif tiirli igeren (t,z) egitim ¢iftinden olusan

S egitim kiimesi kullanilir.

S — {(t(”,z(”),(t(z),z(”l...,(tm),zm) )} (3.1)

Burada ™ ifadesi egitim kiimesi i¢indeki i. 6riintii — smif ¢iftini gostermektedir.

Oriintii tamima sistemleri gdzlenen veya Olgiilen isaret veya imge verilerinin
tanimlanmasinda bir ¢ok uygulamada onemli bir yerdedir. Sekil 3.2. de temel bir Oriintii
tanima sistemi blok diyagrami verilmistir [22], [30]. Kullanilan algilayicilar, herhangi bir
anda miimkiin olan bir¢ok dogal durumdan bir veya birkag¢1 olabilen bazi fiziksel isaret ve
imgeleri Olgerler. Asagidaki genel oOriintii tanima sistemi blok diyagraminin en O6nemli

gorevlerinden biride, elde edilen isaret ya da imge Ol¢iimlerinin hepsinden olusan giris
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uzayindan daha az boyutta 6zellik ¢ikartmaktir. Uciincii siiregte yani siniflandirma siirecinde

ise siniflandirici bu elde edilen 6zellikleri tiirlerine gore siniflandirma iglemini yapmaktadir.

Ozellik
Cikarici

Algilayicilar

Sekil 3. 2. Bir oriintli tanima sistemi blok diyagrami

Gilinlimiizde kullanilan Oriintii tanima sistemleri hakkinda daha fazla bilgi i¢cin [20-22]’e

bakilabilir.

3.1.1. On islem Siireci

Oriintii tanima sistemlerinin 6n islem siirecinde, algilayicilar, herhangi bir anda miimkiin
olan bircok dogal durumlardan biri olabilen bazi fiziksel islemleri dlcerler. On islem siireci,
orlintliniin (nesne, olay, siireg, isaret veya imge) algilandigi, isaret veya imgenin filtre edildigi,
cesitli doniisiim ve gdsterim teknikleri ile islendigi, bilesenlerine ayrildig1 veya modellendigi

kisimdir [31].

On islem siirecinde kullanilacak ydntemlerin islenecek oriintiiye uygunlugu, bu siirecten
sonra gelecek oOzellik c¢ikarma, smiflandirma ve test siireclerininde daha etkili sonuglar
vermesini saglayacaktir. Bundan dolay1 6n islem siireci, bir 6riintii tanima sisteminin dogru

tanima basarimini etkileyen unsurlarin basinda gelmektedir.
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3.1.2. Ozellik Cikarma Siireci

Orlintii tanima sistemlerinin 6zellik ¢ikarma siireclerinde, Oriintiiden elde edilen 6zellikler,
smiflandiricinin dogru smiflandirma performansini biiylik olgiide etkilemektedir. Bundan
dolayi, bir oriintii tanima sisteminde en 6nemli siire¢ 6zellik ¢ikarmadir. Bagka bir deyisle bu
sire¢ Orlintii tanima sisteminin bagariminda anahtar rolii oynar [31]. Giris imge ya da isaret
ornekleri arasinda ayrimi gergeklestirmek igin Orilintli Ozelliklerinin ¢ikarilmasi gerekir.
Literatiirde, bir¢cok alanda ¢ok fazla Oriintii tanima ¢alismalar1 yapilmistir. Bu oriintli tanima
iizerine yapilan gilincel calismalarda ¢ok basarili sonuglar veren isaret ya da imge Griintiilerini
siniflandiran siniflandiricr tiirleri kullanilmig olup, ayrica bu c¢aligmalarda siniflandiricinin da
dogrudan basarimini etkileyen &zellik ¢ikarma iizerine yogunlasilmistir [32]. Oriintii tanima
uygulamalarinda, 6zellik ¢ikarma iglemlerinin yapilmasindaki en 6nemli amag isaret ya da
imgelerden elde edilen 6l¢iim veya 6rnek uzaymin daha kiiciik boyutlara doniistiiriilmesini
saglamaktir. Boylelikle siniflandirici daha yiiksek dogru tanima basarimlarina erisir ve karar
stireci daha kisa siirede gergeklesir [20]. Bir Oriintii tanima isleminde isaret ya da imge Oriintii
ozellikleri belirlenirken esas problem verilen gercek isaret ya da imge Oriintlisiinden en iyi

ozellikleri ¢cikarmaktir.

3.1.3. Siniflandirma Siireci

Oriintii tanima islemlerinin {igiincii siireci siniflandirma siirecidir. Bu siirecin amaci, isaret
ya da imge Oriintiilerini 6zellik uzaylarina gore kendilerine en yakin siniflara minimum hata
ile eslemektir. Burada gerceklestirilmesi gereken en Onemli unsur, yapilan oriintii tanima
uygulamasina en uygun siniflandirict tiiriinii segmektir. Bir onceki 6zellik ¢ikarim siirecinde
belirlenen o6zelliklerin iyi secilmis olmasi siniflandirma siirecininde basariminda biiyiik rol

oynamaktadir.

Oriintii tamima sistemlerinde kullanilan siniflandiricilar temel olarak klasik ve akill
siiflandiricilar olmak {izere ikiye ayrilmaktadir. Bu smiflandirici tiirleri asagidaki gibi

aciklanabilir:
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o Kilasik Swiflandiricilar: Klasik smiflandirma algoritmalar1  genellikle Bayes
istatistiksel karar teorisi lizerine insaa edilmistir. Bu tiir siniflandiricilarin en biiyiik
dezavantajlari, Ozellik uzaymi kullanarak smiflandirma uzaymni olustururken,
istenmeyen etkilerin (giliriilti v.b.) meydana gelmesi ve her bir sinif icin hata
kriterinin belli olmamasidir [33]. En yakin komsuluk siniflandiricisi, Bayes karar
teorisi smiflandiricisi, ¢ok degiskenli Gauss modelleri, maksimum olabilirlik, ikili
agac siniflandiricilart ve Fisher’in dogrusal siniflandiricilart klasik siiflandiricilara
ornek olarak verilebilir [28].

o Akl Smiflandiricilar: Akill simiflandiricilar, parametre egitimi tabanli siniflandirici
tirleridir. Bu  simiflandiricilarin,  genelleme  yetenekleri, oOrlinti  tanima
uygulamalarinin ¢ok biiyiik boyutlu verileri agisindan 6nemlidir. Bu siniflandiricilara
ornek olarak, UATBCS siiflandiricilari, bulanik mantik siniflandiricilart ve YSA
tabanli siniflandiricilar ile DVM siniflandiricilar: verilebilir. Bu akilli simiflandiricilar,
son zamanlarda yapilan Oriintii tanima calismalarinda diger klasik siniflandiricilara
gore daha yliksek dogru siniflandirma basarimlar elde etmis, ¢ok giiclii siniflandirict
tiirleridir. Bundan dolay1 bu tez ¢alismasinda gergeklestirilmis Oriintii tanima ve karar
destek uygulamalarinda akilli siniflandiricr tiirlerinden olan, YSA, UATBCS ve DVM
smiflandiricilart kullanilarak, bu siniflandiricilarin dogru siniflandirma performanslari

karsilastirilmistir.

3.2. Karar Destek Sistemleri

Karar destek sistemi, herhangi bir alanda calisanlarin karar vermesine yardimci olarak
kullanilan, karar verme siirecinde kullanicilarin sistemle Kkarsilikli olarak etkilesimde
bulundugu, bilgisayar tabanli bir bilisim sistemidir [34]. Bir bagka tanima gore insanlarin
karar vermelerinde yardimci olan bilgisayar tabanli bilgi sistemlerine karar destek sistemleri
denir.

Karar destek sistemleri, genellikle yapilandirilmast tamamlanmamis problemlerin
coziimiinde kullanilmakla birlikte, yapilandirilmis ve yapilandirilmamis problemler icin de
kullanilabilmektedir [35]. Karar destek sistemlerinin kullanimiyla, karar vermenin gii¢

oldugu karmasik sistemlerde daha hizli ve daha isabetli kararlar verilebilmektedir.

Karar destek sistemleri, verilerin ve modellerin daha etkili kullanimin1 saglayarak

karmagik problemlerin ¢6ziimiine katkida bulunurlar. Bunlar1 yaparken karar destek sistemleri
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insanlarin tek basina yapamadiklar1 ve genellikle hatayla sonu¢lanan herhangi bir problemi iyi
ifade edememe, yenilikleri ve oncelikleri kestirememe, zayif olasilik tahmininde bulunma,
kendine asir1 giiven duyma ve diisiinsel olarak bir araya getirme On yargist gibi durumlar
mevcuttur. Buna karsilik karar destek sistemlerinin karar islemlerini yapisallastirma,
tekrarlanan kararlar verme, organizasyonel planlama yapma, organizasyonel kontrol yapma,

kararlar1 otomatiklestirme yetenekleri mevcuttur.
Karar destek sistemlerinin yararlari ise su sekilde siralanabilir:

Hizli cevap verebilme yeteneginin olmasi, aninda analiz yeteneginin olmasi, yeni
anlayislar ve 0grenme yeteneginin olmasi, gelismis haberlesme yeteneginin olmasi, kontrol
yeteneginin olmasi, maliyeti dlislirme yeteneginin olmasi, daha iyi karar verebilme
yeteneginin olmasi, daha etkin grup c¢alismasi yapilabilmesi, zaman tasarrufu, veri

kaynaklarin1 daha iyi kullanma yeteneginin olmasidir.

Karar destek sistemleri yapisal olarak, veri besleme sistemleri, tahmin sistemleri, tercih
belirleme sistemleri, senaryo gelistirme sistemleri seklinde cesitlere ayrilabilir.

Karar destek sistemleri karar vericilere, problem ¢6zme islemi sirasinda bir birinden farkli
coziimleri test etme ve verileri tekrar gozden gecirme imkani verir [36]. Karar destek
sistemlerinde her sorun icin ¢6ziim segenekleri formiile edilir ve bilgisayara gonderilir.
Bilgisayar bu onerileri karsilastirarak degerlendirir ve karar vericiye yollar. Karar destek
sistemlerinde degerlendirilen Oneriler arasindan en iyi sonucu veren alternatif yontem secilir
ya da yeni bilgilere gore yeni alternatif yOntemler hazirlanarak tekrar bilgisayarin

degerlendirmesine sunulur [37].

3.2.1. Tibbi Karar Destek Sistemleri

Gliniimiizde tibbi karar destek sistemlerinden saglik kuruluslarinda, bilisim sistemleri,
yonetim hizmetleri, hastaliklarin teshis edilmesi, hekimlerin hastayla ilgili verecegi kararlarin
desteklenmesi, hemsire ve hekimlerin yapacagi islerde rehberlik, sinyal yorumlama,

laboratuvar hizmetleri ve hasta yonetimi gibi ¢ok ¢esitli alanlarda yararlanilmaktadir [38].

Tibbi karar destek sistemleri, hekimlere veya diger saglik personeline alacagi tibbi
kararlarda destek saglayan bilgisayar programlaridir. Bu sistemler bir bakima karar destegi
saglamak i¢in tibbi veri ya da medikal bilgiyle ilgilenen bilgisayar sistemleridir [39].
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Giliniimiizde, hekimler tibbi veri miktarinda meydana gelen artis nedeniyle bu verilerin
yOnetimini saglamak ve uzman yoklugunda uygun segenekler arasinda karar verebilmek igin
karar destegine ihtiya¢ duymaktadirlar. Bundan dolayi, tibbi konularda yorum yapma
ozelligine sahip kompleks bilgisayar programlari olan tibbi karar destek sistemlerini

kullanmaktadirlar [40].

Bu tibbi karar destek sistemleri, hastaligin tespiti, tedavi segenekleri, hangi ilag
kullanilmast gerekliligi konularinda uzman alan bilgisine sahiptirler. Bu tibbi karar destek
sistem bilgisayar programlarmin temelinde <Eger- Ise > sorgusu vardir. Buna gore bu
bilgisayar programlar1 en iyi olasilifi tahmin etmeye calisirlar. Bu tibbi karar destek sistem
bilgisayar programlarinda bulunan degerler tanimlara uyuyorsa o zaman kesin sonuca
varilmigtir anlamina gelmektedir [41]. Bu tibbi karar destek sistemleri, giincel bilgileri
kullanarak ve hastaya ait 6zel bilgileri de dikkate alarak, hekimlerin hastay1 en iyi bi¢imde
degerlendirmesi yoniinde yardimci olur. Bu tibbi karar destek sistem programlarindan
bazilari, tipcilar tarafindan girilen temel tibbi bilgileri dikkate alarak teshis islemlerini
hizlandirmakta, hastalara ilag tavsiyesinde bulunabilmekte [42] ve hastalara ait 6zel bilgileri
uzman veri tabam1 ile karsilastirarak hasta yOnetimi ve konsiiltasyon islevini

gerceklestirmektedir [43].

Tibbi karar destek sistemlerini 3 madde seklinde siniflandirabiliriz;

1) Bilgi yonetimi icin kullamlan karar destek sistemleri: Bilgi yonetimi i¢in karar
destek sistemleri, hekimlerin ve saglik personelinin ihtiyag duyacag: bilgi ve verileri
saglamakla birlikte, 6zel bir kararin alinmasia yardim etmezler. Boyle bir durumda
problemin ¢6ziimii i¢in gereksinim duyulan bilgiler temin edildikten sonra, karar verme
islemi hekime birakilir [42].

2)  Uyan ve dikkatin bir alana odaklanmas i¢in kullanilan karar destek sistemleri:
Bu tir karar destek programlari, kullanicilarin problemleri ve teshis yontemlerini
hatirlamalar1 i¢in tasarlanmaktadir. Bu karar destek sistemlerinde basit bir mantik
kullanilmaktadir. Ornegin eczacilik karar destek sistemlerinde ilag etkileri ilgili uyarilar
vererek kullanicilarin dikkatinin bu alana ¢ekilmesini saglamaktadir. Laboratuar karar
destek sistemlerinde ise normal olmayan parametre degerleri belirlenir veya bu normal

olmayan degerlerle ilgili agiklamalarin listesini verilir [42]. Tibbi karar destek sistemleri
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3)

hekim ve hemsireleri, yanit vermedeki gecikmelerin kritik olabilecegi olas1 ciddi
durumlara karsi uyarmak igin gelistirilmis olan sistemlerdir [42]. Boylelikle, insan
hayatinin s6z konusu oldugu tip alaninda hekim ve diger saglik personeline tedavi
stirecinin muhtemel sonuglar1 hakkinda uyarilarda bulunarak arzulanmayan tehlikeli
sonuglarin ortaya ¢ikmasi onlenmis olur.

Uzman karar destek sistemleri: Bu karar destek programlari, hastalarin 6zel verilerine
dayali tavsiyeler ve degerlendirmeler sunar. Temel olarak karar teorisine ya da maliyet—
fayda yaklasimina dayanan bir mantikla hareket eder. Bazen de problemlerin ¢oziimii
i¢in sayisal yaklasimlardan faydalanabilir. Ornegin DxPlain gibi baz1 teshis uzman karar
destek sistemleri gerektiginde farkl1 teshisleri veya ek bilgileri dnerebilir. Internist gibi
karar destek programlari ise hastanin semptomlarin1 degerlendirerek en olasi teshisi
koyabilir. Baz1 karar destek sistemleri ise tibbi baglamda hasta kayitlarin1 6zetler ve
yorumlar [42], [43].

Uzman karar destek sistemleri temel olarak ii¢ bolimden olusmaktadir. Bu
boliimlerden birincisi: tip uzmanlar tarafindan gelistirilen bilimsel tabandir. Bilimsel
taban, belirli hastalik grubuyla ilgili kararlarin nasil alinacagim gostermektedir. ikinci
béliim, hastadan alinan bilgilerdir. Ugiincii boliim kurallara dayali ¢ikarimlar/sonuglar
tireten motorlar ise; hastadan elde edilen bilgileri, bilimsel tabanda bulunan bilgileri

referans kabul ederek isler ve hekimin kullanimina sunmaktadir.

Giliniimiize kadar tip literatiiriinde kullanilmis birgok tibbi karar destek sistemleri

mevcuttur. Asagida kullanilan bu tibbi karar destek sistemlerinin birka¢indan kisaca

bahsedilmistir.

Leeds Abdominal Agr1 Karar Destek Sistemi: De Dombal ve yardimcilari
tarafindan Leeds Universitesinde, Bayesian olasilik teorisinden faydalanarak,
abdominal hastaliklarla ilgili belirti siirecini inceleyen bir karar destek sistemi
gelistirilmistir. 1960’larin sonunda gelistirilen bu bilgisayar temelli karar destek
sistemi, apandisit, peptik iilser, divertikulus, safra kesesi agrisi, pankreas, ince barsak
sorunlar1 ve nedeni acik olmayan abdominal agrilar seklinde siniflandirilabilecek tipte

hastaliklar1 bulunan binlerce hastadan elde edilen bulgular1 degerlendirerek, nitelikli
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verilerin yardimiyla, farkli kosullarda farkli sonuglarin ne olacagi iizerine yorumlar

yapmaktaydi [44].

Internist Karar Destek Sistemi: Bir baska tibbi karar destek sistemi olan Internist
projesi 1970’11 yillarda baglamis ve bugiin Caduceus olarak devam etmektedir. Harry
E. People, JR ve Jack D. Myres tarafindan Pittsburgh {iniversitesinde gelistirilmistir.
Bu sistemin amaci, dahiliye alani ile ilgili bir¢ok hastaligi kolay ve hizli bir sekilde
teshis etmektir. Bu karar destek sistemi, sezgisel yaklasimi kullanarak problemin
¢Oziimiine ulasmaya calisir [45].

Mycin Karar Destek Sistemi: Mycin tibbi karar destek sitemi, 1970’lerde Stanford
Universitesinde gelistirilmistir. Bu tibbi karar destek sisteminin gelistirilme amac1
belli kan enfeksiyonlarinin teshisi ve tedavi yontemlerinin tespitidir. Bu sistem,
doktorlarin ylizeysel yaptiklar1 fakat cok Onemli olan tahminleri yapmak {izere
hazirlanmistir. Mycin tibbi karar destek sistemi, bir danigma sistemi olup, infeksiyon
hastaliklarinin yonetiminde uygun ¢oziimlere konsantre olunmasini hedeflemistir. Bu
karar destek sistemi, hastalara hangi testler yapilmali, tedavi yontemi ne olmali ya da
nasil bir tedavi plan1 gergeklestirilmeli gibi sorulara cevap arar [46].

Poems Karar Destek Sistemi: Poems tibbi karar destek sistemi operasyon sonrasi
bakim amaciyla gelistirilmis bir acil bakim tibbi uzman sistemidir. Bu karar destek
sistemi, 1992 yilinda az tecriibeli tibbi personele operasyon sonrasi bakimda olan
hastalara ait degisik bulgularin degerlendirilmesinde Oneride bulunmasi amaciyla
gelistirilmistir. Poems karar destek sistemi, etkilesimli bir sekilde tibbi personelin
uyguladig: standart stratejiyi kullanarak hastaya ait bilgileri alir. Bu bilgiler hastanin
0z-soy gecmisi, hastaliginin dykiisii, kontrol bulgular1 ve test sonuglari bilgileridir. Bu
bilgilere dayali olarak Poems karar destek sistemi muhtemel teshis sonuglarini agiklar.
Poems tibbi karar destek sistemi, ayrica hasta kayitlarin1 veri tabaninda saklayarak

benzer durumlarin teshisinde kullanilir [46], [47].
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4. SAYISAL IMGE ISLEME YONTEMLERI

Sayisal imge isleme, bilgisayar algoritmalar1 kullanarak sayisal goriintiiler tizerinde gesitli
islemlerin yapilmasidir [48-52]. Sayisal isaret islemenin bir kolu olarak kabul edilen sayisal
imge isleme, analog imge islemeye gore bircok avantaja sahiptir. Sayisal imge islemede giris
verilerine uygulanabilecek algoritmalar daha fazladir. Ayrica analog imge islemeye gore
islem sirasinda ortaya ¢ikabilecek giiriiltii artisi ya da isaret bozulmasi gibi problemler
onlenebilir. imgeler gri seviye ya da renkli olma durumlarina gore iki ya da daha fazla boyutta
tanimlanabildiginden,  sayisal imge isleme ¢ok  boyutlu  sistemler  sekline

modellenebilmektedir.

Bu durumda imgenin taniminin yapilmasi gerekmektedir. Kisaca imge, bir nesnenin
temsilidir [49]. Sayisal imge igleme ise bir imgeden bagka bir imgenin elde edilmesi i¢in
kullanilan tekniklerin biitlinlidiir. Sayisal imge isleme teknikleri, imgenin insan veya

bilgisayar tarafindan anlagilabilmesi ya da yorumlanabilmesini saglamak i¢in kullanilir.

Sayisal imge islemede kullanilan bir¢ok teknik, 19601 yillardan gilintimiize kadar uydu
goriintiileme  sistemlerinde, tele-foto goriintiilleme sistemlerinde, tibbi  goriintiileme
sistemlerinde, goriintiilii telefon uygulamalarinda, karakter tanima ve fotograf iyilestirme
uygulamalarinda kullanilmigtir [48]. Giiniimiizde bilgisayar teknolojisinin gelismesiyle artik
imgeler gercek zamanli olarak islenebilmektedir. Televizyon standartlarinin birbirine
doniisiimiindeki kullanimi buna 6rnek olarak verilebilir. Genel amach bilgisayarlarin daha
hizl1 hale gelmeleri ile birlikte, sayisal imge isleme alaninda yaygin bir sekilde kullanilir hale

gelmislerdir.

Sayisal imge isleme ve bilgisayar gormesi alani son yillarda ¢ok biiyiik asamalar
kaydetmistir. Bu asamalar hem teorik hem de pratik alanlarda olmus, bdylelikle de sayisal
imge isleme konusu genis uygulama imkani1 bulmustur. Bu uygulama alanlar1 6rnek olarak,
sayisal haberlesme, hava durumu tahmini, ¢oklu ortam sistemleri, malzeme bilimi, robotik,
akilli algilama sistemleri, video imgelerinin sikistirilmasi, imge kalitesinin artirilmasi, internet
ortaminda imgelerin iletilmesi, parmak izi tanima, yiiz tanima, karakter tanima, uydu
fotograflarinin incelenmesi, radar imgelerinin degerlendirilmesi, elektronik savas, rontgen,
MR (Manyetik Rezonans) imgelerinin incelenmesi, patolojik doku 6rneklerinin analizi, mikro
canlilarin  boyutlarinin otomatik bulunmasi ve kan hiicrelerinin sayimi gibi 6rnek

uygulamalara literatiirde rastlanmaktadir [50].


http://tr.wikipedia.org/wiki/Algoritma
http://tr.wikipedia.org/wiki/Say%C4%B1sal_sinyal_i%C5%9Fleme
http://tr.wikipedia.org/wiki/Say%C4%B1sal_g%C3%B6r%C3%BCnt%C3%BC_i%C5%9Fleme#cite_note-1

Sayisal imge isleme, imge ile ilgili bazi temel problemlerin ¢oziimii i¢in gelistirilmistir
[51]. Bu temel problemler, veri transferinin kolaylastirilmasi i¢in imge sayisallastirma,
kodlama, depolama, zenginlestirme, restorasyon, bolimleme ve imge tanima seklinde

siniflandirilmaktadir.

Sayisal imge isleme oldukc¢a karmasik algoritmalarin uygulanmasina olanak verir, bu
sayede basit konularda ileri teknoloji i¢eren performans saglar ve analog imge isleme

islemleri i¢in imkansiz olan gerceklestirimleri sunar.

Sayisal imge islemede kullanilan temel basamaklar asagida maddeler halinde verilmistir.
Bu islemler sirasiyla, imgenin elde edilmesi, imgenin yapilmasi ile herhangi bir imgeden

daha degisik bir imge elde etmek amaglanmaktadir.

4.1. imgenin Elde Edilmesi

Sayisal imge isleme adimlarinin en basinda imgenin elde edilmesi gelmektedir. Temel
olarak, sayisal imge islemede imgeleri isleyebilmek icin herhangi bir imgenin ilk Once
sayisallastirilmasi gerekmektedir. Ciinkii islenmemis bir imge sayisal degildir ve bu yiizden
imgeler bilgisayar analizi i¢in dogrudan uyumlu degildirler. Bilindigi iizere bilgisayar sayisal
verilerle calismaktadir. Bundan dolayi, bilgisayar ile herhangi bir imge iizerinde islem
yapmaya baslamadan once imge sayisal bigime cevrilmelidir. Imge sayisallastirmada,
herhangi bir imge piksel ad1 verilen kiiciik bolgelere ayrilirlar. Bu sayisallastirma islemi, en
genel alt boliimlere ayirma semasi seklinde verilen iki boyutlu bir dizi seklinde yapilir. Imge
birbirinden bagimsiz piksellerden olusacak sekilde yatay ¢izgiler halinde boliintir. Elde edilen
sayisal imgede her piksel bolgesinde girilen rakam o imgede ilgili noktaya ait parlaklig
gostermektedir. Bu doniistiirme isleminin kendisine sayisallastirma islemi adi verilir. Bu
sayisal imge artik gri seviye imgeler i¢in iki boyutlu, renkli imgeler icin ii¢ boyutlu veri dizisi
olarak bilgisayarda islenmek iizere hazirdir. imge sayisallastirma islemleri boyunca, bu
pikseller programci tarafindan degistirilebilir. Daha sonra ise elde edilen bu sayisal imgedeki
her pikselin gri seviyesi, ilgili noktanin imge ekrani iizerindeki parlakligini belirlemek i¢in
kullanilir. Bdoylelikle, bu sayisal imge bilgisayar ekraninda insan gozii ile goriilebilir bir

imgeye doniligmiis olacaktir.

Iki boyutlu sayisal bir imge, iki boyutlu bir 151k yogunluk fonksiyonu h(i,k) olarak
tanimlanir. Burada i ve k uzaysal koordinatlari, h fonksiyonu ise imgenin h(i,k) noktasindaki

parlaklik degerini gostermektedir. Eger imge renkli ise h bir vektordiir ve imgenin (i,k)
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noktasinda renk bandina uygun her bir parlaklik degerini igerecektir. h(i,k) sayisal imge
olarak adlandirilmaktadir. Sayisal imge diger bir tanimlama ile gri seviye i¢in iki boyutlu,
renkli imgeler i¢in ii¢ boyutlu tam sayilardan olusmus bir matristir. Sayisallastiriimis
imgedeki parlaklik degerleri, gri seviye degerleri olarak adlandirilir. Sayisal imgeyi olusturan
her bir (i,k) elemanina piksel denir. Baz1 sayisal imgeler, yiizlerce hatta binlerce pikselden
olusabilir. Bir sayisal imgedeki piksel sayisi arttikca imge kalitesi artarken, azalmasi

durumunda da imge kalitesi azalir. Bdylece sayisal bir imge matematiksel olarak soyle

tanimlanir;
"h(0,0) h(02) . h(0O,L-1)
h(L0) h(L1) e h(@LL-D)
. (4.1)
h(i,k) =
'h(L-10)  h(L-11) ..  h(L-1L-1)]

0<h(i,k)<T -1, burada L ve T tam say1 degerleridir ve 2’nin (L=2", T=2") kuvvetleri

olarak gosterilir.

Bir sayisal imgedeki her bir piksel, {i¢ boyutlu diinyada var olan fiziksel nesnelerin bir
boliimiine veya tamamina karsilik gelir. Bu fiziksel nesne kendisini aydinlatan 1518in bir
kismin1 yansitirken, diger bir kismini da absorbe eder. Nesneden yansiyan 151k, bir algilayict
kullanilarak nesne imgesinin olusturulmasinda kullanilir. Kaydedilen imgenin her bir piksel
degeri kullanilan algilayiciya baglidir ve bu algilayicinin yansiyan 15181in spektrumuna cevabi

olarak yorumlanir.

4.2. Renkli Sayisal Imgeyi Gri Seviye Sayisal imgeye Déniistiirme islemi

Sayisal imge igslemede genellikle islemleri kolaylastirmak icin, ii¢ boyutlu renkli sayisal
imgeler iki boyutlu gri seviye imgelere doniistiiriilmektedir. Bu tez ¢alismasinda da kullanilan
iic boyutlu renkli sayisal idrar tortusu imgeleri sayisal imge isleme teknikleri uygulanmadan
once bu islemleri kolaylastirmak i¢cin 1ki boyutlu gri seviye sayisal imgelere

donistirilmustir.
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Ug boyutlu renkli sayisal imgelerin iki boyutlu gri seviye imgelere déniistiiriilme islemi

Denklem 4.2 ve 4.3 kullanilarak ger¢eklestirilmektedir [52].

. R+G+B

Gri (4.2)

Gri=0.299*R+0.587*G +0.114*B (4.3)

Burada sirasiyla Gri, gri seviye piksel degeri, R kirmizi renk matrisi piksel degeri, G yesil

renk matrisi piksel degeri ve B mavi renk matrisi piksel degerleridir.

Sekil 4.1’de RGB renk formatindaki bir sayisal imge ile bu sayisal imgenin gri seviyeye

doniistiirilmiis hali gosterilmistir.

(@) (b)

Sekil 4. 1. (a) RGB renk formatindaki bir sayisal imge (b) Bu sayisal imgenin gri seviyeye
doniistiiriilmis hali

4.3. Sayisal imgelerin Filtrelenmesi Islemi

Bu tez caligmasinda kullanilacak olan sayisal imgelere, bozucu dis etki ve giiriiltiilerden
arindirmak icin filtereleme islemi uygulanmistir. Bu amagla median filtreleme yontemi tercih

edilmistir. Median filtreleme islemi, dogrusal olmayan bir imge isleme teknigidir. Median
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filtreleme teknigi, imgenin kenar karakteristiklerini tamamen ortaya c¢ikarabilmek amaciyla
giiriiltiiniin temizlenmesi i¢in kullanilan bir islemdir [53]. Sayisal imgelere median filtreleme
islemi uygulanirken, imgeyi olusturan her bir penceredeki pikseller siralanir ve bir median
degeri secilerek piksellerin degerlerine gore yerleri degistirilir. Sekil 4.2°de bir median filtre
uygulamasi, Sekil 4.3’de ise bu uygulama sonucunda elde edilen imge sirastyla verilmistir
[52].

25128 344x X

‘-—h_,____* _—
38 |46 29 /x | x 25, 28, 29, 34@8}41,45, 46, 56

X |X x |[x |x 1

Yeni piksel degeri

Sekil 4. 2. Bir median filtre uygulamasi

Sekil 4. 3. (a) Giiriilti eklenmis sayisal imge, (b) 3x3 liikk median filtre ile giiriiltii giderme, (c) median
filtre uygulamasi sonucunda elde edilen giiriiltii giderilmis sayisal imge
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4.4. Sayisal imgelerde Erezyon Islemi

Biyolojide canlilarin sekil ve yapilarini inceleyen bilim dalina morfoloji (bi¢im bilim) ad1
verilmektedir [52]. Sayisal imge islemede ise morfoloji, temel kiime islemlerine dayanan,
imgedeki simnirlar, iskelet gibi yapilarin tanimlanmasi ve c¢ikartilmasi, giiriilti giderimi,
boliitleme gibi uygulamalar i¢in gerekli bir aractir. Renkli imgeyi gri seviye imgeye
doniistiirme, morfolojik filtreleme, giiriilti giderme, erezyon, yayma gibi islemler sayisal
imge islemenin On islem agamasinda en ¢ok kullanilan morfolojik islemlerdir. Bu islemler gri
tonlu sayisal imgeler iizerinde yapilabilecegi gibi, genellikle ikili imgeler iizerinde de yapilan
islemlerdir. Bu tez ¢alismasinda idrar tortusu imgelerine erezyon islemi uygulanarak, sayisal
imge islemeye daha uygun hale getirildikleri i¢in bu bdliimde erezyon islemi iizerinde
durulmustur. Morfolojik islemlerden biri olan erezyon isleminde, Z2 uzayinda verilen A ve B

kiimeleri i¢in erezyon islemi Denklem (4.4)’de verilmistir.
AGB ={7|(B), = A} (4.4)

Sekil 4.4°de sayisal imgeye uygulanmis bir erezyon uygulamasi verilmistir [52].

(@) (b)
Sekil 4. 4. (a) Sayisal imge, (b) Sayisal imgeye uygulanmis bir erezyon uygulamasi

4.5. Sayisal imgelerin Boliitlenmesi Islemi

Sayisal imgelerin islenmesi adimlarindan besincisi ve en zoru imge boliitlemedir.
Yapilacak sayisal goriintii islemenin basarili olup olmamasi, boliitlenmenin basarili olup
olmamasina baglidir. Sayisal imge boéliitlemenin literatiirde, birkag farkli tanimi mevcuttur.

Bu tanimlardan ilkinde, sayisal imge boliitleme islemi bir sayisal imgenin kendini olusturan
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parcalarma veya nesnelerine ayrilmasidir. Ikinci bir tamimda ise, sayisal imge boliitleme
islemi, ayni1 karakteristige sahip alanlarin ¢ikartilmasi, arka plandan ayrilmasi, belirgin bir
hale getirilmesidir. Sayisal imge bdéliitleme islemine, bir otobandaki arabalarin ¢ekip
cikartilmasi, birden fazla hiicre bulunan bir ortamda istenilen hiicrelerin ayirt edilerek
cikarilmast veya i¢ ice nesnelerin ayrilmasi 6rnek olarak verilebilir. Toplu hiicre imgesi
diisiiniildiigiinde, yapilan ilk islem bu imgenin boliitlenmesidir. Daha sonra toplu hiicre
imgesinin alt bélmelerinin potansiyel hiicre boyutlarina karsilik gelip gelmedigi kontrol edilir.
Belirtilen biiyiikliik bulunamaz ise imgenin o bdlmesi lizerinde hiicre olmadigi anlagilir.
Sayisal imge boliitleme islemi, imgeden tiim nesneler ayrildigi zaman son bulur. Bulunan

bdlmeler herhangi bir nesne olabilecegi gibi farkli bilesenlerde olabilir.

Bu tez c¢aligmasinda sayisal imge boliitleme islemi i¢in otomatik esikleme yoOntemi
kullanildig1 i¢in bu boliimde otomatik esikleme yontemleri iizerinde durulmustur. Sayisal
imge esikleme, bilgisayar gérmesi ve sayisal imge islemede 6nemli rol oynar. Dogru esik
noktasini otomatik olarak bulmak, sayisal imge islemenin temel problemlerinden birisidir.
Yapilacak sayisal imge boliitlemenin giicli olabilmesi i¢in esik noktalarmin dogru ve

otomatik se¢ilmesi gerekmektedir.

Genel olarak sayisal imge esiklemeyi 5 sinifa ayrilmaktadir [54]. Bunlar, histogram sekil
tabanli, entropi tabanli, kiime tabanli, nesne 6zellik tabanli ve uzaysal korelasyon tabanli
olarak adlandirilmaktadir. En basit sekilde esikleme yapabilmek i¢in sayisal imge gri seviyeye

cevrilir ve bir esik noktas1 alinarak sayisal imge esiklenir.

If h(i,k) > E then h(i,k) = 0 else h(i,k) = 1 (4.5)

Yukaridaki kuralda h(i,k) gri seviyeli sayisal imgeyi ifade etmektedir. E degeri ise esik
noktas1 gostermektedir. Yukaridaki Denklem (4.5)’e gore sayisal imgede, E degerinden biiyiik

olan degerlere 0, kiiciik ve esit olan degerlere 1 degeri atanmaktadir.

Bu esikleme teknigi en basit tekniktir. Bu teknigi uygulayabilmek i¢in her sayisal imge
icin farkli bir E noktas1 se¢ilmesi gerekmektedir ve bu islem de sistemlerin otomatik
caligsmasini engellemektedir. Bundan dolayr otomatik esikleme tekniklerinin kullanilmasi sart

olmustur. Histogram tabanli otomatik esikleme tekniklerinde, sayisal imgede tepe ve vadi
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noktalar1 belirlenmektedir. Belirlenen tepe ve vadi noktalarina gore bulunan en uygun
otomatik esik degerleri segilerek esikleme islemi yapilmaktadir. Entropi tabanli otomatik
esikleme sistemlerinde ise Shannon, Cross ve Renyi entropi kullanilmaktadir. Entropi tabanli
otomatik sayisal imge esikleme teknikleri i¢in kullanilabilecek en iyi entropi tiirii Renyi

entropidir [55].

4.5.1. Otomatik Sayisal imge Esikleme Teknikleri

Sayisal imgeleri analiz edebilmek i¢in ilgili sayisal imgeyi boliitlemek gerekmektedir.
Ornegin sayisal imgedeki nesneleri sayabilmek icin en ¢ok kullamilan teknik sayisal imge
boliitlemedir. Sayisal imge boliitleme iglemi yapip imgelerin sinirlarini belirleyebilmek igin
ikili imgelere ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu noktada otomatik sayisal imge esikleme yontemleri
devreye girmektedir. Otomatik sayisal imge esikleme teknikleri 6 ana gruba ayrilmaktadir. Bu

teknikler asagidaki gibi 6zetlenmistir:

e Histogram Entropisine Dayali Otomatik Sayisal imge Esikleme Teknikleri: Bu
teknikte temel olarak, sayisal imgenin histograminin entropi bilgisi referans alinarak
otomatik esikleme noktasi ¢ikarimi hedeflemektedir. Bu otomatik esik degeri bulma
tekniklerinin bazilarinda esiklenmis sayisal imgenin entropisi en biiyiik olacak sekilde
esik degeri belirlenmeye calisilirken, bazilari ise gri seviyeli sayisal imge ile
esiklenmis sayisal imge arasindaki en biiyik degeri bulmayi hedeflemektedir.
Histogram entropisine dayali otomatik sayisal imge esikleme yapabilmek i¢in genelde
Shanon ve Renyi entropi kullanilmaktadir.

e Histogram Sekline Dayali Otomatik Sayisal Imge Esikleme Teknikleri:
Histogram sekline dayali otomatik sayisal imge esikleme tekniklerinde ise
histogramdaki vadi ve tepe noktalar1 bulunmaya calisilmaktadir. Boylece arka plan ve
nesne tespiti yapilabilmektedir. Bu histogram sekline dayali otomatik sayisal imge
esikleme teknigi kullanan bazi algoritmalar ise histogram kivrimlar1 ve egrilerini
bulmaya ¢alismaktadir. Bu teknikte tek bir esikleme noktasinin referans alinmasinin
yani sira birden fazla esikleme noktasi da referans alinmaktadir. Bu tez calismasinda
da boliitleme asamasinda histogram sekline dayali otomatik sayisal imge esikleme

teknigi kullanilmisgtir.
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e Ol¢iim Uzayinda Topaklandirmayr Kullanan Otomatik Sayisal imge Esikleme
Teknikleri: Bu otomatik esikleme teknigi iki gruba ayrilmaktadir. ilk grupta gesitli
istatistiksel ~ analizler =~ yaparak  sayisal imgelerin  otomatik  esiklenmesi
hedeflenmektedir. Diger gruptaki teknikler ise iki Gauss dagiliminin karigimi oldugu
varsayilarak nesne ve arka plani ¢ikarmay1 amaglamaktadir.

e Uzamsal Ozellikleri Kullanan Otomatik Sayisal Iimge Esikleme Teknikleri:
Uzamsal o6zellikleri kullanan otomatik sayisal imge esikleme tekniklerinden
bazilarinda sayisal imgenin 2 boyutlu histogramini olusturup bir 6l¢iitiinlin optimize
edilmesi saglanarak otomatik esikleme yapilir. Burada genetik algoritma, pargacik
stirli optimizasyon teknikleri gibi optimizasyon teknikleri kullanilarak optimizasyon
yapilmaktadir.

e Yerel Uyarlama Kullanan Otomatik Sayisal imge Esikleme Teknikleri: ilk 5
otomatik esikleme teknigi tim imge i¢in tek bir esikleme noktasi saptarken, yerel
uyarlamali teknikler ise her bir piksel i¢in yerel 6zelliklere bagli olarak ayr1 bir esik
degeri hesaplamaktadir. Bu bilgiler, bolgesel degisiklik ve komsu piksellere bagl
olarak mantikli karar verebilme yetenegi saglar. Bu yerel uyarlama kullanan otomatik
sayisal imge esikleme tekniklerinde, otomatik esik degerinin yerel olarak

ayarlanabilmesi icin birkag parametre kullanilmast gerekmektedir.
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5. STEGANOGRAFININ TEMELLERI

Son yillarda gelisen teknoloji ile birlikte giiniimiiz diinyasinin en biiylik problemlerinden
biri bilgi giivenligini saglamak olmustur. Elektronik ortamdaki verilerin ¢ogalmasi ve bu
verilere erisimin kolaylagsmasi, ayriyeten tiim bu gelismelerle beraber bilgisayar korsanligi
olaylarinin da popiler kiiltirde yerini almasi ve cihazlarin islem giicliniin ve paralel
programlama yeteneginin artmasiyla beraber, bilgi giivenliginin saglanmasi1 daha da zor bir
hal almistir. Giiniimiizde bilgi giivenliginin saglanmasi artik kisisel bir sorun olmaktan ¢ikip,
uluslararasi bir problem haline gelmistir. Siber savas ve savunma teknikleri, iilkelerin milli

savunma stratejilerin de dahi yerini almistir.

Bilgi ve veri gizleme teknikleri, eski ¢aglardan giinlimiize kadar geliserek kullanilan
tekniklerdir. Bu tekniklerin kullanilmasindaki temel amag, gonderilecek verileri giivenilir bir
kanal olusturup o kanal vasitasiyla aktarabilmektir. Son yillarda bilgisayar ve diger sayisal
ortamlarda bir¢ok bilgi ve veri gizleme teknigi gelistirilmistir ve gelistirilmeye devam
edilmektedir [56]. 1Iki kisi arasmnda yapilan iletisimin bir baska kisi tarafindan fark
edilmeyecek sekilde gergeklestirilmesine bilgi gizleme denir. Cesitli yerlerde ve gonderilecek
bilginin 6nemli oldugu durumlarda bilgi gizleme siklikla kullanilmaktadir [57].

Cesitli devlet birimlerinde, 6rnegin askeri ve sivil istihbarat birimlerinde, bu birimlerin
kendi aralarindaki iletisimin glivenli olmasi ve gonderilen gizli bilgi ve verilerin baska
kisilerce erisilmemesi istenmektedir. Bu gizli veri ve bilgilerin igerigi sifrelense bile bazen
korunamayabilir [58].

Bilgi gizlemenin en 6nemli alt dallarindan biri olan steganografi sayisal ortam bilgi ve
verilerinin korunmasi i¢in kullanilmaktadir. Son yillarda sayisal ortamdaki veri ve bilginin

artmastyla da steganografinin bu alanda kullanimi da artmistir.

5.1. Bilgi Gizlemenin Alt Alan olarak Steganografinin Kullanim

Giliniimiizde, veri ve bilgi aligverisinin gizli olarak gerceklestirilebilmesi ic¢in ¢esitli
yontemler gelistirilmistir. Kullanilan ¢esitli veri ve bilgi gizleme yontemleri Sekil 5.1.°de

gosterilmektedir [59].
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Sekil 5. 1. Veri ve bilgi gizleme yontemlerinin siniflandirilmasi

5.1.1. Gizli Kanallar

Veri ve bilgi gizlemenin alt disiplinlerinden biri olan gizli kanallar yontemi Anderson ve
Petitcola tarafindan 1998 yilinda tanmimlanmustir [60]. ki kisi arasinda gizli bilgilerin el
degistirmesi icin iletisimi saglayan kanala gizli kanal denir. Gizli kanallar bilgi gizlemenin ilk
alt basamagi olarak tanimlanmistir [61]. Herhangi bir gizli kanal iki kisinin karsilikli
anlagmasini gerektirmektedir. Gizli kanallarin kullanim amaci ise, iletisimimizdeki veriyi ve

ne amagla kullanildigini gizlemektir [62].

5.1.2. Ger¢ek Kimligi Saklama

Bir iletisim ortaminda veri ve bilgi gonderimi sirasinda, veriyi veya bilgiyi gonderenin
gercek kimligi saklanarak, verinin ve bilginin bilinmeyen ya da anlasilamayan biri {izerinden
gidiyor oldugunun izleniminin verilmesi islemine gercek kimligi saklamak denir. Gergek
kimligi saklama yontemi kullanilarak veri ve bilgi zarar goérmeden kars1 tarafa

gonderilebilmektedir [63], [64].

5.1.3. Telif Hakki Isaretlemesi

Kitap veya basilmis yayimnlarin haksiz kazan¢ seklinde ¢ogaltilmasi ve dagitiminin

engellenmesi amaciyla bu dokiimanlarin i¢ine baz1 bilgiler gizlenmektedir. Bu gizli bilgiler
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sirastyla, telif hakki sahibi bilgileri, dokiimanlarin {iretildigi tarih, {ireticiye nasil
ulagilabilecegi  bilgileridir. Bu telif hakki isaretlemesi yoOntemi steganografide
kullanilmaktadir. Bu tiir basilmis yayin ve dokiimanlarda kullanilan gizli damga baskisina
filigran ismi verilmektedir. Giliniimiizde sayisal goriintiilerde telif hakki isaretlemesi, sayisal
filigran olarak kullanilmaktadir [65].

Gliniimiizde telif hakki isaretlemesi kullanilan goriintiiler tarama, parlaklik ve zitlik
ayarlarinin degistirilmesi, kagida baski, 6zel filtrelerin kullanilmasi, gibi birgok yonteme karsi
dayanikli olabilmektedirler. Ancak teknolojinin her alaninda oldugu gibi bu sayisal filigran
alaninda da bazi algoritmalar kullanilarak, bir imgede sayisal bir filigran olup olmadig1 ve
varsa bu sayisal filigranlar ¢oziilebilmektedir. Telif hakki isaretlemesi yonteminde kullanilan
sayisal filigranlar iki c¢eside ayrilmaktadir. Bunlar, goriiniir filigranlar ve goriinmez

filigranlardir.

5.1.4. Temel Steganografi Kavram

Steganografi, bir nesnenin igerisine bir bilginin ya da verinin gizlenmesidir. Giinlimiizde
temel steganografi kavrami, dilbilim ve teknik steganografi olmak iizere iki sinifa ayrilir.
Teknik steganografi de bilgi ya da veri, sayisal imge, ses, video imgeleri iizerine saklanabilir
[66].

Temel olarak simdiye kadar kullanilan steganografik uygulamalarda, yukarida da
bahsedilen sayisal imge, ses, video imgeleri lizerinde gizlenmis veri ya da bilginin saklanmasi
hedeflenmistir. Bdylelikle bir yerden baska bir yere herhangi bir kanal vasitasiyla
gonderilmek istenen veri ya da bilgi saklanarak, tiglincii kisilerin eline ge¢gmesi Onlenmis
olacaktir. Gizlenecek verinin ya da bilginin niteligi herhangi bir ses, imge v.b. sayisal veri
olabilecegi gibi bir metinde olabilir [67], [68].

Temel olarak giiniimiizde kullanilan steganografi yontemleri sifreleme islemlerinden
farklidir. Steganografi veri veya bilginin gizlenmesi islemi iken, sifreleme islemi ise bu veri
veya bilginin igeriginin korunmasi islemidir [67, 68]. Son yillarda steganografik
yontemlerdeki gelismeler 1s1ginda, bu yontemlerin kullanim alanlar1 da, filigran ve parmak

izi, askeri ve saglik olarak giin gegtik¢e genislemektedir.
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5.1.4.1. Bashca Teknik Steganografi Tiirleri

Teknik steganografi temel olarak ii¢ siniftan olusmaktadir. Bu teknik steganografi tiirleri
Sekil 5.2°de oldugu gibi dzetlenebilir [69]:

\4 \4 A\ 4

Metin Ses =
Steganografisi Steganografisi Biich

Sekil 5. 2. Teknik steganografi tiirleri

5.1.4.2. Son Bite Ekleme Yénteminin imge Dosyalarina Uygulanmasi

Son Bite Ekleme (SBE) ya da En Onemsiz Bit (EOB) yéntemi, giiniimiizde imge dosyalari
icerisine metinlerin gizlenmesi i¢in kullanilan en yaygin steganografik yontemdir. Bu
yontemin yayginligi, kullaniminin son derece pratik olmasindan kaynaklanmaktadir. Son bite
ekleme yonteminin en Onemli dezavantaji olarak, dikkatsizce uygulandiginda veri
kayiplarinin ortaya c¢ikmasi sOylenebilir. Bu yontemde, imgeyi olusturan her pikselin her
byte’nin en 6nemsiz biti olan son biti degistirilir. Bu son bitin yerine gizlenmesi istenilen veri
ya da bilginin bitleri sirasiyla veri ya da bilginin baslangicindan itibaren birer birer
yerlestirilmektedir. Boylelikle her biri sekiz bitten olusan imge piksellerinin sadece son biti
degistirildigi i¢in bu piksellerde insan goziiniin algilamayacagi kadar az bir degisim ortaya
cikmaktadir. Bu tez ¢calismasinda da idrar imge verilerine ait olduklar1 hasta kayit metinlerinin

gizlenmesinde de bu yontem kullanilacaktir.
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6. IDRAR TORTUSUNDA YER ALAN HUCRELER VE KRISTALLERIN
MIKROSKOBIK IMGELERININ ON ISLEMI VE OZELLIK CIKARIMI iCIN
KULLANILAN YONTEMLER

Bu béliimde, tezde kullanilan idrar tortusunda yer alan hiicre ve kristallerin mikroskobik
imgelerinin 6n islemi ve 6zellik ¢ikarimi igin kullanilan Hu’nun Degismez Momentleri [70],

Hough Doniisiimii ve Dalgacik Dontlistimii Y 6ntemleri sirasiyla irdelenecektir.

6.1. Hu’nun Degismez Momentleri Yontemi

Imge islemede momentler, imge icerisindeki nesnelerin sekilsel ve dokusal ayirt edici
ozelliklerinin ¢ikarilmasi ile daha iyi bir siniflandirma performansini elde edebilmek amaciyla
ozellik vektorleri olarak kullanilmaktadirlar. 1960’11 yillarda 6nce, Hu isimli bir bilim adami
cebirsel moment teoreminden yararlanarak, 7 adet degismez moment gelistirmistir. Bu
Hu’nun gelistirmis oldugu 7 adet degismez momentler, doniisimden, dondiirmeden ve

olgeklendirmeden bagimsizdirlar yani degismezler.

Bu Hu’nun 7 adet degismez momentleri yontemi, giliniimiizde el yazisi karakterlerinin
taninmasi, ugak ve gemilerin taninmasi gibi bazi Orlintli tanima uygulamalarinda

kullanilmaktadir [71].

Literatiirde momentler, daha ¢ok istatistiksel ve mekaniksel islemlerde kullanilmistir [72].
Momentler, dagilimlarin ortalamalari, degisimleri, egrilikleri ve basikliklari olarak tanimlanir.
Klasik mekanik calismalarda momentler, kiitlelerin merkezini ve eylemsizliklerini bulmak
icin kullanilir. Resim islemede ise, nesnelerin sekil tanimlayicilari olarak momentler, 6zellik
¢ikariminda kullanilir. Hu 1960°larda cebirsel moment teoreminden 7 adet degismez moment
gelistirilmistir [70], [73]. Bu 7 adet Hu degismez moment degerleri, resimlerdeki doniisiim,
dondiirme ve Olgeklendirme degisimlerinin etkilerinden bagimsiz olarak sabit kalir. Bu
yiizden, Hu degismez momentleri gemi tanima, ugak tanima, el yazisi ve karakter tanima gibi

iki boyutlu Oriintii tanima problemlerine uygulanmistir [74], [75].

Burada f(x,y) bir resim yogunluk dagilimi olmak iizere, klasik mekanik sistemlerde, f(x,y)

i¢in (s+v) dereceden iki boyutlu momentler Denklem (6.1)’de gosterilmistir:



m,, = j j xSy £ (x, y).0x.y (6.1)

Burada, s, v= 0, 1, 2 ... olabilir. Genelde bu momentlerin degerleri, herhangi bir bozulma

etkisine kars1 degismezdir. Merkez momentleri Denklem (6.2)’deki gibi tanimlanir:

ty, = [[ (x=%)°(y = 9)" £ (x, y) o(x = %).0(y - ¥)

(6.2)
Burada;
)—( — mlO ve y — mOl
Mo Moo (6.3)

Merkezi momentler, dondiirme etkisine karsi degismezdir [76]. Merkezi momentler,
genellikle boyutlarina gore momentleri normalize etmek i¢in kullanilir. Bu, Denklem (6.4.)’de

gorildiigi gibi p00 ifadesi kullanilarak gergeklestirilir:

Hoo (6.4)
r=1+ 5+v)

Merkez momentleri ile normalize edilmis 7 adet Hu degismez moment asagidaki gibi

hesaplanabilir [77]:
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P1 =130 + 102

0y = (20 = 1103)” + 41113

@5 = (1130 =31M12)" + (31701 = 1103)°

Py = (1150 +111)° + (63 +7751)°

@5 = (30 —31712) (1750 + 7712)[(7730 +1710) % = (170 + 7703)2]

+ (31723 = 100) 01y + 10) 80020 + 7122)° = (73 +1700)°

@5 = (1150 — 7702)[(7730 +1115)° = (M1 + 7103)° ]"‘ 4y (N30 + 1112) (1721 + 7103)

@7 = (3151 = 105) (730 + 7712)[(7730 +105) " = 3(171 + 7703)2]

= (130 = 3125)0los + 1:2)[380130 + 115)” = (021 + 7c3)?] 65)

6.2. Hough Doniisiimii Yontemi

Hough donilistim yontemi, 6zellikle dondiirme, biiyliltme ve kiiciiltme islemlerine karsi
dayanikli 6zelliklerin ¢ikarimi konusunda 1962’den beri yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu
yontem genellikle, dairelerin ve diiz ¢izgilerin yerlerini tespit etmek icin kullanilir. Dairelerin
tespitinde merkez ve yarigapa ihtiya¢ duyulur. Hough doniisimii yontemi, siniflandirma
isleminde seklin merkezinin tespitinde ¢ok sayida parametre gerektirdiginden dolay1
dezavantaj saglar. Bu dezavantajdan dolayr uygulamalarda Hough doniisiim yonteminin

verimi de diiser.

Sekil 6. 1. Hough Doniisiimiin uygulanisi

Burada OA, OC veya OB en uzun yarigaplardir. En az 3 nokta ve merkez ile yarigap tespit
edilir ve bunlar diiz (dogru) cizgi degildir. Bu yolla kullanilacak nesnelerin merkez

dairelerinin koordinatlarinin hesab1 ile yerleri tespit edilebilir. Ayn1 koordinat noktas1 3 farkl
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0zellik noktasinin birlesmesiyle hesaplanabilir ve en uzun yarigapin degeri bir nesnenin

merkezi dikkate alinarak bulunur.

Gliniimiizde sayisal imge isleme uygulamalarinda (6rnegin iris, retina tanima, plaka okuma
v.b. uygulamalar) geometrik sekil bulmada yaygin olarak bu Hough doniisiim yontemi
kullanilmaktadir. Burada bir kamera ya da goz yardimu ile elde edilen imgelerdeki sekillerin
baz1 noktalarindaki belirsizlikler, (6rnegin sekil ¢izgilerindeki kopukluklar) seklin tam olarak
tespitini zorlastirmaktadir. iste bu belirsiz noktalar: belirgin hale getirmek icin Hough
doniistimii kullanilmaktadir. Hough doniisiimii kullanilarak sekil tespiti genel olarak asagidaki

gibi gerceklestirilir:

1. Verilen imge lizerinde kenarlar ¢ikarilir.

2. Kenarlar1 ¢ikarilmis imge esikleme yontemi kullanilarak, ikili (siyah-beyaz)
imgeye doniistiiriliir.

3. Bu ikili imgedeki ¢ikarilan her kenar pikseli i¢in noktanin iizerinde olabilecegi
geometrik sekillerin polar koordinattaki degerleri kullanilarak, bir toplam matrisi
izerinde birer artirilarak her kenar pikselin olasi sekilleri oylamasi saglanir.

4. En ¢ok oyu alan sekil imge ilizerinde olma olasilig1 en yiliksek olan sekil olarak

kabul edilir.

6.3. Dalgacik Doniisiimii Yontemi

Dalgacik Doniisiimii (DD) yontemi, Siirekli Dalgacik Doniisimii (SDD) ve Ayrik
Dalgacik Doniistimii (ADD) olmak iizere ikiye ayrilir.

6.3.1. Siirekli Dalgacik Doniisiimii

Stirekli Dalgacik Doniistimii (SDD) yontemi, sikistirmalar, genislemeler ve doniisiimler ile

tim zaman ve Olgeklerdeki isaretler ya da imgeler ile ana dalgacik arasinda uygunlugu

saglayan bir teknikdir.
T 1 (k-z
SDD(t,z) =— | v(k)—=w| — |dKk 6.6
(t.2) j (k) ﬁz/x( t j (6.6)

50



Burada v(t) isaret ya da imge, y(t) dalgaciktir, t 6l¢ekleme etmeni olup her seviye i¢in ayrisim
filtrelerini Olgeklendirir ve z ise doniisiim etmeni olup, farkli frekans seviyelerinde ayrigim
filtreleri tanimlar. Zamanin bir fonksiyonu olarak doniisiim sonucu, isaret ya da imge ve
dalgacik arasinda nasil karsilikli bir iligki (korelasyon) oldugunu gosterir. Eger dalgacik
filtresi isarete ya da imgeye uygun olarak secilmisse, isaret ya da imge ve dalgacik arasindaki
korelasyon seviyesi yiiksek olur. Dalgacik filtresi tiirli isarete ya da imgeye uygun olarak
secilmektedir. SDD’de dalgacik, frekansin biiyiik oldugu yani sikisik yerlerde isaretin yiiksek
frekans detaylarin1 elde eder. Eger dalgacik tamamen genisse dalgacigin uzunlugu, isaretin
uzunlugu ile daha uygun benzerlik saglar ve bdylece isaretin diisiik frekans egilimleri ortaya
cikar. SDD, Fourier analizi kadar 1yi siniizoidal bilesenleri ¢6zemez, fakat onun Kisa Zamanh
Fourier Doniisiimiine alternatif olan ilgi ¢ekici yani, gecici olaylarin yerini saptayabilmesidir

[78].

6.3.2. Ayrik Dalgacik Doniisiimii

SDD’niin hesaplama yiikiiniin fazla olmas1 ve doniisiimii saglamak i¢in kullandig1 bilgi
miktarinin  oldukg¢a biiylik olmasindan dolayr uygulamalarda ¢okca zorluklarla
karsilasilmaktadir. Bundan dolayr SDD’den daha etkili bir yol olarak, Ayrik Dalgacik

Doniistimii (ADD)’nin kullanimi1 uygulamalarda daha sik tercih edilmektedir.

Isaret ya da imgelerin ¢dziimlenmesinde tek bir dalgacik filtresi kullanilarak belirli bir
frekans cevabi elde edilebilir ancak igaret ya da imge filtreden gectikten sonra isaretin ya da
imgenin i¢indeki bilginin bir kism1 kaybolabilir. Bundan dolayi, tek bir filtre, filtrelenmis
isaretten ya da imgeden tekrar asil isareti ya da imgeyi yeniden elde etmek i¢in kaybolmus
bilginin tekrar kazanimi miimkiin olmadigindan yeterli degildir. Iki filtre kullanilirsa, biri
diistik frekans bilgisini, digeri yiiksek frekans bilgisini temsil eder. Bir bagka deyisle isaret ya
da imge ic¢indeki bilginin tiimii i¢erilmis olunur. Bu asamadan sonra bu iki yiiksek frekanslari
geciren ve diisiik frekanslar gegiren filtrenin ¢ikisi asil isareti ya da imgeyi yeniden elde
etmek icin birlestirilebilir. Ayrica, kullanilacak olan ayrik dalgacik filtre kiimesi veya filtre
bankasi, spektrum bilgisini ayirmak i¢in kullanilarak isareti ya da imgeyi daha ayrintili

frekans bantlarina ayristirmayr miimkiin kilar.
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ADD, sadece belirli genislemelerinde isarete bakar. Boylece ADD'nin hiz yoniinden
etkinligi Hizli Fourier Dontigiimii gibi sabit pencereleme kisitli yeteneklere sahip
yontemlerden daha iyi olur. ADD'yi daha iyi kavrayabilmek ve dalgaciklarin yerini tam
olarak tespit edebilmek icin filtre bankasi kavramini iyi irdelemek gerekmektedir. Cilinkii

filtre bankas1 dalgaciklarin ayrik esdegerleridir.

ISARET

Sekil 6. 2. Ayrik Dalgacik Doniigiimii ayrisim agaci

Gilintimiizde, ADD telekomiinikasyon, radar hedef tanima, doku tipi imgelerin
siniflandirilmasi v.b. bir¢ok bilim alaninda kullanilmaktadir [79], [80]. ADD, degisik bir
pencereleme teknigine sahiptir. Bu pencereleme tekniginde, isaret ya da imgeyi daha iyi
analiz edebilmek i¢in yiiksek frekansh kisimlarda daha genis, diisiik frekansli kisimlarda ise
daha dar bir pencereleme boyutu kullanilmaktadir. Bundan dolayr da ADD tarafindan
kullanilan bu pencereleme teknigi, frekans biiyiikliigiine gére uyarlamali pencereleme teknigi
adim1 almaktadir. Bu durum, isaret ya da imgenin sahip oldugu biitiin frekans uzayinda

optimum bir zaman-frekans ¢oziiniirliigiine yol agmaktadir [79].

Literatiirde en ¢ok kullanilan ADD isaretin veya imgenin 6l¢eklenebilir bir zaman frekans
analizini saglar ve geleneksel isaret ve imge isleme teknikleri tarafindan goriilmeyen detaylar
ortaya ¢ikarir. ADD zaman—6l¢ek yontemine dayali oldugu i¢in, odaga tam olarak ayarlanarak

isaretin veya imgenin farkli kisimlarin1 gézetleyebilen bir matematik mikroskobu gérevi goriir
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[20]. Sekil 6.3. de en yaygin olarak kullanilan ADD filtre tiplerinin bir kismi1 verilmistir. ADD
analiz yontemlerinin geleneksel zaman-frekans yontemlerine gore stiinliikleri asagidaki gibi

verilebilir:

v Eger analizde spektrumdaki birkag frekans bandi kullanilacaksa, tim spektrumu
hesaplamaya gerek yoktur.
v’ Spektrumun diisiik frekans kisimlarinda ADD oldukga hizlidir.

v Frekans spektrumundaki farkli bélgeler igin daha kolay farkli frekans ¢oziiniirliikleri

segilebilir.
Morlet Meyer 0 Daubechies Symlets
1 1 : ‘
0.5 ! 04 0.4
0.5
0 0.2 0.2
0
) 0
0.5 -0.5 0
‘ -0.2 0 e
-5 0 5 -5 0 5 0 5 10 15 20 0 5 10 15 20 25
(@) (b) (c) (d)

Sekil 6. 3. Literatiirde en ¢ok kullanilan ADD filtre 6rnekleri.

Imge islemede ADD yéntemi kullanilmas1 sonucu imge 1. seviyede ayrisim sonucu elde
edilen Dikey-Dikey (D-D1) (Yaklasik), Dikey-Yatay (D-Y1), Yatay-Dikey (Y-D1), Yatay-
Yatay (Y-Y1) (Kosegen) olmak iizere 4 alt imge Sekil 6.3 (a)’da verilmistir. Daha sonra 1.
seviyede elde edilen Dikey-Dikey (D-D1) alt imgesine 2. seviye ADD uygulanarak elde
edilen sirastyla Dikey-Dikey (D-D2) (Yaklasik), Dikey-Yatay (D-Y2), Yatay-Dikey (Y-D2),
Yatay-Yatay (Y-Y2) (Kosegen) alt imgeler Sekil 6.3 (b)’de verilmistir.
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1. Seviyede Ayrigim

D-Y1 Y-Y1

@)

2. Seviyede Ayrisim

D-D2 | Y-D2

Y-D1
D-Y2 | Y-Y2

D-Y1 Y-Y1

(b)

Sekil 6. 4. Imge i¢in ADD ayrisimu (a) 1. seviye (b) 2. seviye

ADD ayrisimi, Denklem (6.7)’de tanimi verilen Siirekli Dalgacik Doniisiimiinde (SDD)
Olgeklemenin ayrik zamanda ikinin kuvveti olarak alinmasi seklinde yorumlanabilir. ADD

yontemi Ozellikle imge veya isaret igerisindeki stireksizlikleri belirlemede oldukca etkilidir.
ADD(t,z) = | fFlxyi (x)dx (6.7)

Burada swrasiyla t ve z, Oteleme ve genisletme katsayilaridir.  Ayrica

Y (x) ifadesi, w(x) ana dalgaciktan dteleme ve genisletme faktdrleri kullamlarak elde

edilmis yeni dalgacigin karmasik eslenigidir [82]:

¥t = =9 () (6.8)
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Sutunlar

Satirlar
O=O
ADD Yontemi

.

Lm

Yaklagik

Sekil 6. 5. iki boyutlu dalgacik doniisiimii

6.3.3. Ayrik Dalgacik Doniisiim Agacindan Entropi Hesaplanmasi

Entropi kavrami, isaret ve imge islemede ve ozelliklede haberlesme sahasinda ilk olarak
Shannon tarafindan kullanilmistir [78]. Entropi tabanli 6zellikler verilen bir isaret ya da imge
gosteriminin 6zellikleri ile ilgili bilgileri tanimlar. Entropi kavrami, bir sistemin diizenliligini
olgiitiidiir. Ozellikle, bu amag i¢in termodinamik fiziginde yaygin olarak kullanilmaktadir.
Gilinlimiizde entropi kavrami, isaret ya da imge isleme yontemlerinde herhangi bir isaretin ya
da imgenin diizensizlik derecesini 6l¢mek i¢in ideal bir ara¢ olarak kullanilmaktadir [84].
Buna ilaveten, entropi kavrami bir ortamdaki bilginin ortalama miktarin1 6lgmek amaci ile de

kullanilmaktadir [85].

Son yillarda entropi yontemi, isaret ve imge isleme alanlarinda da yaygin olarak kullanilan
bir kavram haline gelmistir. Bu alanlardan bazilari, JPEG goriintii kodlamada olusabilecek
giiriiltiiyii tespit etmek [86], biyomedikal NMR isaretlerinin dalgacik donilisiim uzayindan
istatistiksel bilgileri elde ederek isaretin giriiltiistiz seklini kestirmek [87], entegre devre

teknolojisinde karbon {iizerindeki elektron enerji kaybini bulmak [88], EEG isaretlerinin
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spektral entropilerini kullanarak anestezi derinligi tahmin etmek [89] ve MEG biyomedikal
goriintiilerin yeniden yapilandirilmasinda norm entropi metodu kullanarak yiiksek kalitede

MEG imgeleri elde etmek [90] seklinde siralanabilir.

Sayisal isaret veya imge islemede yaygin olarak kullanilan entropi hesaplama tiirleri :
Shannon, Norm, Esik (Threshold), Logaritmik Enerji ve Sure yontemleridir [91]. Bunun
disinda diger entropi hesaplama teknikleri de bulunmaktadir. Bunlar hakkinda ayrintili bilgi
[92] da bulunabilir. Asagidaki entropi yontemlerinde, S isareti ya da imgeyi ve Sj de isaretin ya
da imgenin i. katsayisin1 gostermektedir. Sayisal isaret ya da imge isleme alaninda yaygin
kullanilan bu entropi tiirleri ve bu entropi tiirlerine ait denklemler asagida Tablo 6.1. de

verilmistir.

Tablo 6. 1.Sayisal isaret ya da imge isleme alaninda yaygin kullanilan entropi tiirleri ve bu entropi
tiirlerine ait denklemler

Entropi Tiirii Entropiye Ait Denklem

1. Shannon Entropisi E(s)=-> s?.log,(s?) ve log(0)=0 kabul edilerek
i

2. Norm Entropisi E(s) = Z|si |Io ve 1<p<2 arasinda bir deger alir.
i
3. Logaritmik Enerji Entropisi - E(g) = $"log,(s?) ve log(0) =0 kabul edilerek
i

4. Esik Entropisi E(s)=D E(s;) & porzitif bir esik degeri olup
i

lsi| >e = E(s;) =1 ve |s;| <e = E(s;)=0

5. Sure Entropisi si|<e=E(s)=> min(s?,e?) burada & pozitif bir
i

esik degeri olup 1< & <8 arasinda bir deger alir.
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Bu tez caligmasinda mikroskobik sayisal idrar tortusu imgelerinden 6zellik ¢ikarimi icin
gelistirilen ayrik dalgacik doniisim entropilerine dayali 6zellik ¢ikarim tekniginin blok

diyagrami asagida Sekil 6.6°da verilmistir.

Mikroskobik Sayisal )
idrar Tortusu imgesi|  Ayrik Dalgacik Ozellikler

— " » Déniisiim Ada Ayrik Dalgacik Entropi RN
sz|s| oae Déntigtimi "l Hesaplamasi

Sekil 6. 6. Mikroskobik sayisal idrar tortusu imgelerinden 6zellik ¢ikarimu i¢in gelistirilen ayrik
dalgacik doniisiim entropilerine dayali 6zellik ¢ikarim tekniginin blok diyagrami
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7. MIKROSKOBIK iDRAR TORTUSU IMGELERINDE YER ALAN HUCRELERIN
SINIFLANDIRILMALARI iCiN KULLANILAN YONTEMLER

Tezin bu boliimiinde, kaynaklar [20], [93], [94] da kullanilmis olan YSA simiflandiricisi,
UATBCS ve DVM smiflandiricisi bu tez calismasinda kullanilmistir. Bu modellerde, oriintii
tanimada kilit rolii oynayan 6zellik ¢ikarimi, siniflayicinin basarimina bagli olarak adaptif bir
sekilde ayarlanabilmektedir. Bu adaptif yapi, entropi hesaplama tekniginin parametrelerine

miidahale edilerek saglanmistir.

7.1. Yapay Sinir Ag1 Siniflandiricilar:

Yapay sinir aglari(YSA), insan beyninden esinlenerek gelistirilmis, agirlikli baglantilar
araciliiyla birbirine baglanan ve her biri kendi bellegine sahip islem elemanlarindan olusan
paralel ve dagitilmis bilgi isleme yapilanidir [95]. Agdaki paralel yapilar, bilgisayarlar
geleneksel yontemlerden ¢ok daha farkli kullanarak ozellikle seri bilgisayarlarda bilinen
yontemlerle yapilmast miimkiin olmayan ses ve Orilintli tanima gibi islevleri rahatlikla

yapmalari, YSA’y1 Gistiin kilmigtir [96-98].

Bir bagka degisle YSA, biyolojik sinir aglarini taklit eden bilgi isleme yontemleridir. Bu
aglar birbirine paralel olarak baglanmis islem elemanlarinin (yapay sinir ag: hiicresi, ndron,
inite, birim, diiglim) hiyerarsik bir organizasyonundan olusmaktadir. Bir sinir aginin en temel
bileseninin beynin yapisindan esinlenerek gelistirilmesine karsin, bazi1 oOzellikleri insan
beyninin fonksiyonlarindan farklilik gostermektedir. YSA, her ne kadar temel yap1 itibariyle
bir kisitm 6zellikleri insan beyninin fiziki 6zelliklerinden esinlenerek ortaya atilmis ise de,

baz1 6zelliklerinin ise beyinde biyolojik karsilig1 yoktur [20], [96], [99].

Insan beyni hakkindaki ¢alismalar binlerce yil Oncesine dayanmasina ragmen insan
beyninin ne oldugu ve nasil galistig1 heniiz tam olarak kesfedilmis sayilmaz. Bugiin, tiim
diinyada sinir aglan ile ilgili birgok arastirma yapilmaktadir. YSA’y1 egitmek uzun siireler
aldigindan baslica arastirmalar bu konuya odaklanmistir. Burada amag yeni ve daha verimli
O0grenme algoritmalari, zamana bagl olarak degisen modellere karsilik verilen aglar seklinde

Ozetlenebilir. Biyolojik beyin, tecriibe ile 6grenme ve bilgiyi kendi kendine yorumlama, hatta



eksik bilgilerden sonuglar ¢ikartma kabiliyetine sahiptir. Bu, daha ¢ok biyolojik sistemlerin,
hiicreler iizerinde dagitilmig bilgiyi paralel olarak isleme o&zelliklerinden kaynaklanir.
Glinlimiiz teknolojisinde hafiza islemleri, karmasik matematiksel hesaplamalar eldeki mevcut
bilgisayarlarla hizli ve dogru yapmak miimkiin olsa da, ayni bilgisayarlarla beynin birgok
basit fonksiyonunu (gérmek, duymak koklamak, ...vs.) yerine getirmek tamamen miimkiin
olmamakta veya olduk¢a zor olmaktadir. YSA, bu ozellikleri biinyesinde toplayacak sekilde
gelistirilmektedir [95].

7.1.1. Biyolojik Sinir Aglarin Yapisi

YSA’nin daha iyi anlasilmasi i¢in 6rnek teskil eden dogal sinir ag1 olan biyolojik sinir
aglarinin yapisinin ve ¢aligma ilkelerinin iyi bilinmesi gerekmektedir. Biyolojik sinir agiin
en temel elemani olan sinir hiicresi, sinir sistemi icerisindeki fonksiyon ve gorevlerine gore

degisik sekil ve biiyiikliikte olabilir.

Sinir hiicreleri ¢ok kutuplu, iki kutuplu, tek kutuplu, anaksonik olarak adlandirilir. Tiim
dogal sinirlerin 4 temel bileseni vardir. Bunlar, dendritler, soma, akson ve synaps’tir. Néronun
bir ucunda “dentrit” adi verilen ve hiicreye diger hiicrelerden veya disaridan gelen bilgileri
toplayan baglanti elemani, diger ucunda ise tek bir life benzer “akson” adi verilen ve hiicreden
diger hiicrelere ve dis diinyaya bilgi tasiyan baglanti eleman1 vardir. Akson diger hiicrelerle
birlesme esnasinda dagimik dallara ayrilmaktadir. Bu iki uctaki baglanti noktalarinin,
elektrofizyolojik olarak hiicrelerdeki bilgileri islemede 6nemli yeri vardir. Hiicrelerin birbiri
ile elektrik isaretleri vasitasiyla irtibat kurdugu belirlenmistir. Isaretler, bir hiicrenin
aksonundan, digerinin dentritine gonderilir. Bir akson birden fazla dentrit ile baglanti
kurabilir. Bu baglantilarin yapildig1 yere “synaps” denir. Temel olarak biyolojik sinir diger
kaynaklardan girisleri alir, soma girisleri genelde dogrusal olmayan bir sekilde isler. Akson

islenmis girisleri ¢ikisa aktarir. Sinaps diger sinirlere ¢ikis1 gonderir.
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f Cekirdek Axon
ron

Sekil 7. 1. Biyolojik bir beyin sinir hiicresi

Hiicreler, elektrik isaretini hiicre duvarlarindaki voltaji degistirerek iiretirler. Bu ise,
hiicrenin i¢inde ve disinda dagilmis iyonlar vasitasi ile olur. Hareket potansiyeli akson
ucundaki sinapsa ulasinca, elektriksel uyaridan kimyasal uyariya doniiserek, Synaps
araligindan postsinaptik sinire gecer. Postsinaptik sinirin zarinda kimyasal uyar1 elektriksel
uyaritya doniistirtliir. Bir hiicre, diger hiicreye elektrik enerjisini bu kimyasal iyonlar
vasitasiyla transfer eder [95]. Bir hiicrenin etkinligi, hiicreye gelen synaps sayisi,
synapslardaki iyonlarin konsantrasyonu ve synapsin sahip oldugu giic olmak {izere ii¢ faktore
baghdir. Bir hiicre sahip oldugu diirtii miktarinca diger hiicreleri etkiler. Bazi hiicreler
digerlerinin diirtiilerini pozitif yonde, baz1 hiicreler de negatif yonde etkiler. Insan sinir ag

sistemi, bu sekilde calisan milyonlarca hiicrenin bir araya gelmesinden olusur [20], [85].

7.1.2. Bir Yapay Sinir Aglarinin Ana Ogeleri

YSA, birbirine bagli ¢ok sayida islem elemanlarindan olugmustur. YSA’daki islem
elemanlari(diiglimler) basit sinirler olarak adlandirilir. Bir YSA, birbirleriyle baglantili, ¢ok
saylda diigimlerden olusmaktadir. YSA’da islem elemani Sekil 7.2. de goriildiigii gibi bes
parcadan olusmaktadir. Bunlar; girisler, agirliklar, toplama islevi, etkinlik islevi ve ¢ikisidir
[95].
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Wi
X1 ﬂ‘ -
W»

X j‘
Net c
Ws _—
X

3

W, _—
Xa —_—

Xi: Girig

Wi: Agirhk

T: Toplama Fonksiyonu
F: Esik Fonksiyonu

C: Cikis

Sekil 7. 2. Yapay sinir (diigiim) modeli

Sekil 7.2.”de verilen olan bir YSA hiicresinin matematiksel ifadesi su sekildedir;

4
Net = > W,.X; = W,.X; +W,.X, +Wy. X5 +W,.X,
i=1

C = F(Net) (7.1)

YSA Sekil 7.2.°de gosterilen yapidan tiiretilmistir. Biyolojik sinir hiicresi gibi, islem
elemanina birden fazla giris gelmekte ve sadece bir ¢ikis gitmektedir. Girigler(x,Xo,...... Xn)
cevreden aldigr bilgiyi sinire getirir. Girisler, kendilerinden onceki sinirlerden veya dis
diinyadan sinir agina gelebilir. Bazi durumlarda bir islem eleman kendisine de bilgi geri
gonderebilir (geri besleme). Bir sinir genellikle gelisi giizel bir ¢ok girdileri alir. Bu girdiler

elemanlar arasinda bulunan baglant1 hatlari tizerinde depolanir.

Agirliklar (wg,wo,...... wi), YSA tarafindan alinan girislerin sinir {izerindeki etkisini
belirleyen uygun katsayilardir. Her baglanti bir agirhigr sahiptir. Bu agirhik bir islem
elemaninin digeri tizerindeki etkisini gosterir. Agirhigin biiylik olmasi, o girisin yapay sinire
giiclii baglanmast ya da onemli olmasi, kiiclik olmasi zayif baglanmasi ya da Onemli
olmamasi anlamma gelmektedir. Agirligin sifir olmast hi¢ bir etkinin olmamasi, negatif
olmasi ise etkinin ters yonde olmasi demektir. Bu agirliklar sabit olabildikleri gibi degisken

de olabilirler.
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Toplama islevi(T), bir islem elemanina gelen net girisi hesaplayan bir fonksiyondur. Net
giris genellikle gelen bilgilerin ilgili baglantilarin agirliklart ile carpilip toplanmasi ile
belirlenir. Bazi durumlarda toplama islevi bu kadar basit bir islem yerine, en az(min), en

cok(max), cogunluk veya birka¢ normallestirme algoritmasi gibi ¢ok daha karmasik olabilir.

Etkinlik islevi(F) de, toplama islevi tarafindan belirlenen net girisi alarak, islem elemaninin
cikisini belirleyen fonksiyondur. Bir etkinlik islevinin kullanim amaci, zaman s6z konusu
oldugunda toplama islevinin ¢ikisinin degismesine izin vermektir. Genellikle  tiirevi
aliabilen bir fonksiyon olmasi tercih edilir. Sekil 7.3. de en ¢ok kullanilan dort tane etkinlik

islevi verilmistir. Bunlar, lineer, rampa, basamak ve sigmoid fonksiyonudur.

f(x) f(x) f(x) & f(x)
! 1 — 1
0.5
—1a
1
(a) (b)

(© (d

Sekil 7. 3. Yapay sinir aglar1 i¢in kullanilan etkinlik islevleri

Cikis(C), etkinlik islevi sonucunun dis diinyaya veya diger sinirlere gonderildigi yerdir. Her
bir diigiimde bir ¢ikis isaretine izin verilir. Islem elemanlar1 agin topolojik yapisina bagh

olarak tamamen birbirinden bagimsiz ve paralel olarak ¢alisabilirler.

Genel olarak YSA, sinir agiin dis diinya ile baglantisin1 kuran giris katmani, gelen bilgileri
isleme kabiliyetine sahip ara katmanlar ve sinir aginin kararlarini dis diinyaya aktaran bir ¢ikis

katmani olmak tizere 3 katmandan olusur.

7.1.3. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme ve Ogrenme Algoritmalar

Daha once belirtildigi gibi YSA diigiim veya sinir olarak adlandirilan ¢ok sayida islem
elemaninin bir araya gelmesinden olusur. Bilgi, islem elemanlar1 arasindaki baglant1 hatlar
lizerinde saklanir ve agirliklar vasitasi ile gosterilir. Ag, olaylar hakkinda giris ve ¢ikislar

arasindaki iligkiyi, elde bulunan mevcut 6rneklerden genellemeler yaparak Ogrenir ve bu
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genelleme ile yeni olusan ve ortaya ¢ikan daha once hi¢ goriilmemis olaylar hakkinda karar

Verir.

Sinir aglarinda istenen sonucun elde edilmesi i¢in agin uyarlanabilir olmas1 gerekir. Bunu
saglamak icin uygun degerli agirliklar ve dogru baglantilar se¢ilmelidir. Ag bu sartlari
karsilayabilmek i¢in sistemin davraniglarin1 6grenmeli ya da kendi kendini 6rgiitlemelidir.
Ogrenme kalic1 yenilemeler icin gdzlemleme veya egitim faaliyetlerinden cikan sonuglar

olarak tanimlanabilir.

Ogrenme islemini gergeklestirebilmesi icin YSA nin sahip oldugu biitiin agirliklarm, ilgili
problemde 6grenilmesi istenen 6zellikleri genellestirecek sekilde dogru degerlere sahip olmast
gerekir. Bu dogruluk ne kadar artarsa agin siniflandirma kabiliyeti dolayisi ile 6grenme islemi
o kadar iyi olur. Ogrenme, giris degerlerine veya bu girislerin ¢ikislarina bagl olarak agin
baglant1 agirliklarini degistiren veya ayarlayan 6grenme kurali ile gerceklestirilir. Genellikle
baglantilara baslangi¢c degerleri olarak rastgele agirliklar atanir. Bu agirliklar eldeki 6rnekler
incelendikge bir kurala gore degistirilerek dogru agirlik degerleri bulunmaya calisilir. Aglarin
egitimi i¢in kullanilan 6grenme kurallar1 genellikle danigmanli 6grenme, danismansiz

ogrenme ve pekistirerek 6grenme olarak ti¢ baslik altinda toplanabilir [85], [95], [96], [100].

e Damismanli Ogrenme: YSA’da gercek cikis istenen cikisla kiyaslamir. Danismanli
ogrenmede, disaridan bir egiticinin sinir agina miidahalesi sz konusudur. Egitme
islemi, sinir agma giris ve ¢ikis bilgileri sunmaktan olusur. Bu bilgiler genellikle
egitim klimesi olarak tanimlanir. YSA giris / ¢ikis ikilisinden olusan 6rnekler sunulur.
Bu ikili, agin 6grenmesi gereken ozellikleri temsil etmektedir. Girilen degerle istenilen
deger arasindaki fark hata degeri olarak onceden belirlenen degerden kii¢lik oluncaya
kadar egitime devam edilir. Hata degeri istenilen degerin altina diistiigiinde tiim

agirliklar sabitlenerek egitim islemi sonlandirilir.

e Damismansiz Ogrenme: Bu yontemde sistemin dogru ¢ikis hakkinda bilgisi yoktur ve
giriglere gore kendi kendisini ornekler. Ag, kendine gosterilen ornekleri alir ve belli
bir kritere gore smiflandirir. Ag, kendi 6grenme kriterlerini kendisi olusturur ve
rastgele agirliklarla c¢aligmaya baglar. Herhangi bir giris uygulandiginda, giris
vektoriine Oklid uzaklifi en az olan sinir secilir ve bu sinire gelen baglanti giris

agirliklar giris vektoriine yaklasacak sekilde yenilenir.
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e Pekistirerek Ogrenme: Bu yontemin diger yontemden farki, egiticinin agin iiretmesi
gereken sonug¢ yerine, onun {rettigi sonucun sadece dogru veya yanlis oldugunu
sOylemesidir. Bu yontem, ilgili 6rnek icin beklenen ¢ikisin olusturulamadigr durumlarda

¢ok faydalidir.

Y SA,; sinirler, baglantilar ve aktarim islevlerine bagh oldugu icin, farkli mimariler, yapilar
ya da sinir aglar1 arasinda bir benzerlik bulunmaktadir. Cesitliligin ¢ogunlugu farkli 6grenme

kurallarindan ve bu kurallarin bir agin yapisini nasil degistirdiginden kaynaklanmaktadir.

7.2. Uyarlamah Ag Tabanh Bulanmik Cikarim Sistemi Siniflandiricilar:

UATBCS, yap1 olarak YSA ve bulanik mantik sistemlerini igermektedir. UATBCS,
bulanik ¢ikarim sistemindeki giris c¢ikis bilgi ciftlerinden ve eger-ise kurallarindan
olugmaktadir. Sistem egitiminde ise YSA Ogrenme algoritmalarindan olugmaktadir. UATBCS
ismi, Uyarlamali Ag Tabanli Bulanik Cikarim Sisteminin bas harflerinden olugsmustur. Bazi
kaynaklarda UATBCS, TSK bulanik kurallar1 ile sinirsel bulanik denetleyici olarak
geecmektedir. TSK ise Sugeno bulanik modeli anlaminda, sinirsel 6grenme kabiliyetine sahip
bir ag yapisi olarak kullanilmaktadir. Bir bagka degisle karma sinir aglar1 olarak da
anilmaktadir [95].

UATBCS simiflandiricilarin bazi istiin 6zellikleri asagidaki gibi tanimlanabilir:

1. Ogrenme yetenegi,

2. Paralel islem,

3. Yapilandirilmis bilgi temsili,

4. Diger siniflandirma ve tasarim yontemleriyle daha iyi biitiinlesme.
UATBCS’nin yapisindaki bulanik ¢ikarim sisteminin mimarisinin kolaylikla anlatilabilmesi
icin x ve y olmak tizere iki girisi ve f gibi bir ¢ikist oldugu kabul edilirse, birinci derece

Sugeno bulanik modeli igin iki bulanik “EGER-OHALDE” kural1 (7.2)’deki gibi olur.
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Kurall:EGER x=A1 ve y=B; ise O HALDE f1 = pix+01y+r

Kural2:EGER x=A; ve y=B; ise O HALDE f; = p2x+qay+r2 (7.2)

7.2.1. UATBCS Mimarisi

Sinirsel bulanik sistemler, YSA’nin paralel hesaplayabilme ve 6grenme kabiliyeti ile
bulanik mantigin uzman bilgisini kullanarak sonuglar ¢ikarabilme 6zelliklerinin birlesiminden
olusur. UATBCS mimarisi igerisindeki, her katmana ait diigiim islevleri ve dolayisiyla
katmanlarin islevleri sirastyla Sekil 7.4°de iki girisli ve tek cikish bes katmandan olusan bir

UATBCS smiflandiricisi verilmistir.

4. Katman

v

2.Katman 3.Katman X y

Xy

Sekil 7. 4. 2 girisli 9 kurall1 Sugeno tip bir UATBCS mimarisi
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Bu UATBCS yapis1 asagida da goriildiigii gibi 5 katmandan olusmaktadir. Burada x ve y

girisg, z ise ¢ikis olarak alinirsa temel kural yapisi su sekilde yazilabilir:

Egerx AiveyBrise f,=p,x+q,y+r, (7.3)

Burada p, q ve r lineer ¢ikis parametreleridir. Bu yap1, 5 katman ve 9 adet eger-ise

kural1 kullanilarak olusturulmustur:

1.Katman: Bu katmanda her bir diigim Aj ve Bj gibi bir bulanik kiimeyi ifade eder. Bu
katmandaki diigiimlerin ¢ikis giris 6rneklerine ve kullanilan iiyelik islevine bagli olan {iyelik
dereceleridir. Hiicre sayisi, iki giris ve bu iki girisin her birine ii¢ tyelik fonksiyonu

tanimlandigina gore alt1 adettir (i=6’dir). Buna gore,

O1i=pai(x), i=1,2,3 igin
Oui=usi-3(y), i=4,5,6 igin (7.4)

Bu katmanin ¢ikisi kurallarin varsayim (eger) kisimlarinin iiyelik fonksiyonlarina olan tiyelik

dereceleridir. Kullanilan tiyelik fonksiyonu Denklem 7.5’de verilmistir.

Kai (X), gi_s (Y) = exp((—(X; _Ci)/(ai))z) (7.5)

2. Katman: Her bir diiglimiin ¢ikis1 bir kuralin atesleme seviyesini temsil eder.Burada
kurallarin kesinlik dereceleri cebirsel ¢arpim kullanilarak bulunur. Genellestirilmis bulanik
VE’yi (AND) yerine getiren t-norm operatorlerden herhangi biri, bu katmandaki diigtimler

icin diiglim islevi olarak kullanilabilir(Denklem 7.6).
O2i=wi=pai(X)*usi(y), i=1,2,3,....,9 (7.6)

3. Katman: Bu katmanda kurallarin normalizasyon islemi yapilmaktadir. Denklem 7.7°de
gortldiigii gibi, 1. diigiim i¢in 1. kuralin atesleme seviyesinin, biitiin kurallarin atesleme

seviyelerinin toplamina esittir.

O3i= W, =Wil(Wi+Wa+....+we),  i=1,2,3,.....9 (7.7)
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4. Katman: Bu katmandaki her i diigiimii, diigiim islevi ile uyarlamali bir diigiimdiir. Her i
diigiimi sonug agirlik degerini hesaplar. Normalize edilmis her bir kural kendine ait ¢ikis

fonksiyonu ile ¢arpilir (Denklem 7.8).

Ou,i= W, *fi=wi*(pix+qiy+ri) (7.8)

Burada W,, 3.katmanin ¢ikis1 ve {pi,qi,li} ayar edilebilmesi i¢in gerekli olan, ayar degisken
kiimesidir.
5. Katman: Bu katmanda sadece bir diigiim vardir. 4. Katman ¢ikislarinin toplanarak

UATBCS ¢ikiginin sayisal degerinin bulundugu kisimdir.Agin gergek ¢ikisi Denklem(7.9)’da

verilmistir.

Suf
Os,i=toplam ¢ikis = ZV_Vifi _

i ZWi

(7.9)

7.2.2. UATBCS I¢in Geri Yayimimli Ogrenme Algoritmasi

Jang (1993) bir UATBCS sistemi i¢in geriye yayilimli 6grenme algoritmasi gelistirmistir.
Geri yayilimli 6grenme algoritmasinda agin ¢ikisindan elde edilen hata degeri giris katmanina
kadar geriye dogru yansitilarak gerekli agirlik degiskenlerinin ayarlanmasi1 gergeklestirilir.
Amag E hata ol¢iitiinii 6grenme islemi sonunda biitiin giris ornekleri i¢in sifira gotiirmektir.
Agin cikisinda hata, istenen deger d ile gercek cikis f arasindaki farktir ve Denklem
(7.10) daki gibi ifade edilir,

e=d-f (7.10)

Ag parametrelerinin optimizasyonu i¢in geri yayilimli 6grenme algoritmasi egim diisiim

(gradient descent) ve en kiiclik kareler (least square) yontemi uygulanarak hata Slgiitii E
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asagida verildigi gibi hesaplanir. Hata 6l¢iitii kullanilarak hata geriye dogru katman katman

yansitilir.
E- %ez (7.11)

7.3. Coklu Destek Vektor Makineleri Siniflandiricisi

DVM, ilk defa Vapnik tarafindan gelistirilmistir [101]. DVM, istatistiksel Ogrenme
teorisine dayanmaktadir. DVM’nin uygulama alanlar1 giinlimiizde cesitlilik kazanmakla
birlikte ilk olarak optik karakter tanima alanina uygulanmis, uzaktan algilama, bilgisayar

gormesi, Oriintli tanima gibi bir¢ok veri madenciligi alaninda kullanilmistir.

DVM, siniflandirmada ve oriintii tanimada yaygin sekilde kullanilir. Klasik siniflandirma
yontemlerini yetersiz kaldigi yerlerde kullanilir. Eger veri setindeki degiskenler arasinda
herhangi bir oriintii yoksa DVM’ye bagvurulur. Siniflama regresyon ve aykirt deger
belirlemek icin kullanilabilecek egiticili bir siniflandirma metodudur. Egitim verisi lizerinde

O0grenme yaparak yeni veri lizerinde dogru tahmin yapmay1 hedeflemektedir.

Egitim setlerinde girdi ve ¢iktilar eslenerek islem yapilir. Esler aracilifiyla test setinde ve
yeni veri setinde girdi degiskenini siniflayacak karar fonksiyonlar elde edilir. Girdi verilerini
lineer ve nonlineer olarak ayirma yetenegine sahiptir. DVM smiflandiricisinin giris uzayu,
ozellik uzayr olarak adlandirilan bir yiiksek boyutlu i¢ ¢arpim uzaymna dontstiiriiliir. Bu
ozellik uzayl, DVM’nin genelleme kabiliyetini arttirmak i¢in en uygun ayrim diizlemlerini
belirler. Bu uygun ayrim diizlemlerini bulmada ¢esitli optimizasyon ve istatistiksel 6grenme

tekniklerinden yararlanilmaktadir [72].

Yiiksek dogruluk, karmagsik karar smiflarimi modelleyebilme, c¢ok sayida bagimsiz
degiskenle calisabilme, hem dogrusal ayrilan hem de dogrusal olarak ayrilamayan verilere
uygulanabilme, diger siniflandirma metotlarina gére ezber sorunun daha az olmasit DVM’nin
avantajlaridir. Buna karsilik Bulanik mantik gibi olasiliksal tahminler iiretememe, kernel

fonksiyonlar1 i¢in Mercer kosulu zorunlulugu DVM’nin dezavantajlaridir.
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7.3.1. Dogrusal Ayrilabilen Veriler I¢cin Destek Vektor Makineleri

[statistiksel dgrenme teorisine ve yapisal risk minimizasyonuna dayanmaktadir. Ayni
zamanda nonparametrik siniflandiricilardir. Dagilim hakkinda herhangi bir oOnbilgi ve

varsayimina sahip degildir.

DVM ile siiflandirmada genellikle {-1,+1} seklinde sinif etiketleri ile gosterilen iki sinifa
ait orneklerin, egitim verisi ile elde edilen bir karar fonksiyonu yardimiyla birbirinden
ayrilmasi amaglanir. S6z konusu karar fonksiyonu kullanilarak egitim verisini en uygun

sekilde ayirabilecek hiper-diizlem bulunur.

Sekil 7.5(a)’da gosterildigi tizere iki sinifli verileri birbirinden ayirabilen bir¢ok hiper-
diizlem ¢izilebilir. Ancak DVM’nin amaci1 kendisine en yakin noktalar arasindaki uzakligi
maksimuma c¢ikaran hiper-diizlemi bulabilmektir. Sekil 7.5(b)’de goriildigii lizere siniri
maksimuma ¢ikararak en uygun ayrimi yapan hiper-diizleme optimum hiper-diizlem ve sinir

genisligini sinirlandiran noktalar ise destek vektorleri olarak adlandirilir.

Destek VekiGrian

O ' Optirmum
HiperDiizhem

(a) (b)

Sekil 7. 5. (a) iki simifl1 bir problem i¢in hiper —diizlemler, (b) Optimum hiper-diizlem ve destek
vektorleri

Dogrusal olarak ayrilabilen iki sinifli bir siniflandirma probleminde DVM ’nin egitimi i¢in
k sayida ornekten olusan egitim verisine {Xi,yi} i=1,2,3....,k oldugu kabul edilirse, optimum

hiperdiizleme ait esitsizlikler asagidaki gibi olmaktadir.
WXi+b>1 her y=1

WXi+b<1 her y=-1 (7.12)
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Yukaridaki denklemde y -1 ile 1 olarak etiketlenmektedir. W agirlik vektoriinii, b ise
egilim degerini gostermektedir.Optimum hiper diizlemin belirlenebilmesi i¢in bu diizleme
paralel ve sinirlarini olusturacak iki hiper diizlemin belirlenmesi gerekmektedir. Bu hiper

diizlemleri olusturan noktalar destek vektorleri olarak adlandirilir ve bu diizlemler wxi+b=+1

seklinde ifade edilir.
Dastek Vekidriarn
Aw-x+b=1%]
g )
f e @
o \ D @ ©
YR Pege ©
%0 0 © ©
o o k
00 e
Q 9] o \‘.L Optimurm Hiper-Diizlam
:’ w-x+bh=10

Sekil 7. 6. Dogrusal olarak ayrilabilen veri setleri i¢in hiper-diizlemin belirlenmesi

Optimum hiper-diizlemin sinirlarinin maksimuma ¢ikarilmasi i¢in ||w|| ifadesinin minimum
hale getirilmesi gerekmektedir. Bu duruma en uygun hiper-diizlemin belirlenmesi i¢in

asagidaki siirli optimizasyon probleminin ¢oziilmesi gerekmektedir.

n‘rw'ffr[l||lv'r||2 }
2

Buna bagh simirlamalar ise;

yiiw-x, +b)-120 ve y, e{1,-1}
(7.13)

Seklinde ifade edilir.Bu optimizasyon problemi Lagrange denklemleri kullanilarak

¢oziilebilir. Bu islem sonrasinda

L3 k
L(w,b,e) =%||w||2 -S gy wx+b)+ Y
= = (7.14)

Esitligi elde edilmektedir. Sonugta, dogrusal olarak ayrilabilen iki sinifli bir problem i¢in

karar fonksiyonu asagidaki gibi yazilabilir.
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K
f(x)= sﬁgn[Zi,-y,{x -x,-j+b]

=]

(7.15)

7.3.2. Dogrusal Ayrilmayan Veriler icin Destek Vektor Makineleri

Gorintiilerin siniflandirilmasinda oldugu gibi bir¢ok problemde verilerin dogrusal olarak
ayrilmast Sekil 7.7.(a)’dan da goriildigii gibi miimkiin degildir. Bu durumda egitim
verilerinin bir kismimin optimum hiper-diizlemin diger tarafinda kalmasindan kaynaklanan
problem Sekil 7.7.(b)’deki gibi pozitif bir yapay degiskenin ( &i ) tanimlanmasi ile ¢oziiliir.
Siirin maksimum hale getirilmesi ve yanlis smiflandirma hatalarinin minimum hale
getirilmesi arasindaki denge pozitif degerler alan ve C ile gosterilen bir diizenleme
parametresi 0<C< oo tanimlanmasiyla kontrol edilebilir. Diizenleme parametresi ve yapay

degisken kullanilarak dogrusal olarak ayrim yapilamayan veriler i¢in optimizasyon problemi:

min[@ +C.Zr:5i} (7.16)

Buna bagli sinirlamalar ise
Yilw-p(x;)+b)-121-4
=20 ve i=1..,N
(7.17)

Seklinde ifade edilir.
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Destek Vektorieri

0 (@) O “-} Optimum Hiper-Dizlem
wx+b=0

(b)

Sekil 7. 7.(a) Dogrusal olarak ayrilamayan veri setti, (b) Dogrusal olarak ayrilamayan veri setleri igin
hiper-diizlemin belirlenmesi.

Bahsedilen optimizasyon probleminin ¢6ziimii i¢in Sekil 7.7°de goriilecegi lizere girdi
uzayinda dogrusal olarak ayrilamayan veri, 6zellik uzayr olarak tanimlanan yiiksek boyutlu
bir uzayda goriintiilenir. Boylece verilerin dogrusal olarak ayrimi yapilabilmekte ve siniflar

arasindaki hiper-diizlem belirlenebilmektedir.

Girdi Uzayi Ozellik Uzayi

Sekil 7. 8. Kernel fonksiyonu ile bir verinin daha yiiksek bir boyuta dontistiiriillmesi

DVM matematiksel olarak K(xi, Xj )= &(X ) ¢(Xj ) seklinde ifade edilen bir kernel
fonksiyonu yardimiyla dogrusal olmayan doniistimler yapilabilmekte ve bu sekilde verilerin
yiiksek boyutta dogrusal olarak ayrimina imkan saglamaktadir. Sonuc¢ olarak, kernel
fonksiyonu kullanarak dogrusal olarak ayrilamayan iki siifl1 bir problemin ¢oziimii ile ilgili

karar kurali agagidaki sekilde yazilabilir (Osuna vd., 1997):

f(x)=sign| > a;yip(X) o(x;)+b
i (7.18)
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DVM ile gerceklestirilecek bir siniflandirma islemi i¢in kullanilacak kernel fonksiyonu ve
bu fonksiyona ait optimum parametrelerin belirlenmesi esastir. Literatiirde kernel fonksiyonu
olarak en sik kullanilan polinom, radyal tabanli fonksiyon, Pearson VII (PUK) fonksiyonu ve
normallestirilmis polinom kernelleri Tablo 7.1’de formiilleri ve parametreleriyle birlikte
sunulmustur. Tablodan goriilecegi iizere her kernel fonksiyonu ig¢in bazi parametrelerin
kullanict tarafindan belirlenmesi gerekir. PUK kerneli i¢in belirlenmesi gereken parametre
sayist iki iken, diger fonksiyonlar i¢in siniflandirmaya esas olacak model olusumunda bir

parametrenin belirlenmesini gerektirmektedir.

Kernel fonksiyonlar karsilastirildiginda polinom ve radyal tabanli kernellerin daha sade ve
anlagilabilir oldugu ifade edilebilir. Matematiksel olarak basit goriinse de, polinomun
derecesindeki artis algoritmanin karmasik bir hal almasina neden olmaktadir. Bu da hem
islem siiresini 6nemli Ol¢lide artirmakta hem de bir noktadan sonra siniflandirma dogrulugunu
diisiirmektedir. Buna karsin radyal tabanli fonksiyonun kernel boyutu (y ) olarak ifade edilen
parametresindeki degisimlerin smiflandirma performansina etkisinin daha az oldugu
gorilmistir [Hsu vd., 2010]. Normallestirilmis polinom fonksiyonu ise veri setinin
normallestirilmesi yerine polinom kernele ait matematiksel ifadenin normallestirilmesi
amactyla Onerilmistir [Arnulf vd. (2001)]. Normallestirilmis polinom kernelinin polinom
kernelinin genellestirilmis bir hali oldugu sdylenebilir. Diger taraftan, PUK kerneli Pearson
genisligi olarak bilinen (o, ) iki parametresi ile diger kernel fonksiyonlarma gore daha
karmagik bir matematiksel yapiya sahiptir. Bu iki parametre siniflandirma dogruluguna etki
etmekte ve hangi parametre ¢iftinin en iyi sonu¢ verecegi Onceden bilinmemektedir. Bu
nedenle PUK kernelinin kullaniminda en uygun parametre ¢iftinin belirlenmesi 6nemli bir

asamadir.
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Tablo 7. 1.Destek Vektér Makinelerinde kullanilan temel kernel fonksiyonlari ve parametreleri

Kernel Fonksiyonu Matematiksel ifadesi Parametre
Polinom Kerneli Kix,y)=((x-y)+1)° Polinom derecesi (d)
((x-y)+1)

Normallestiriimis Polinom Kemeli | K(x.y)= Polinom derecesi (d)

J(x-x)+1)0((y-y)+1)°

Radyal Tabanl Fonksiyon Kemaeli K(x,y)= e x-x; ) Kernel boyutu ( » )

1

2" e e
Pearson VIl (PUK) Kerneli 1a 2.y -ofF V2 -1 Pearson genisligi

parametreleri (o, @)

a

Kernel fonksiyonuna 6zgii parametrelerin yaninda tiim DVM i¢in diizenleme parametresi
C’nin kullanict tarafindan belirlenmesi gerekir. Bu parametre i¢in olmasi gerekenden ¢ok
kiigiik veya c¢ok biiyiik degerler secilmesi durumunda optimum hiper-diizlem dogru
belirlenemeyeceginden siniflandirma dogrulugunda ciddi diisiis beklenir. Diger taraftan C = oo
olmas1 durumunda DVM modeli sadece dogrusal olarak ayrilabilen veri setleri i¢in uygun
hale gelir. Buradan da goriilecegi lizere parametreler igin uygun degerlerin se¢cimi DVM
smiflandiricisinin performansini direkt olarak etkileyen bir faktdr durumundadir. Genellikle
deneme ve hata stratejisi kullanilmasina karsin, ¢apraz dogrulama yaklasimi basarili sonuglara
ulagilmasina olanak saglamaktadir. Capraz dogrulama yaklasiminda amag¢ olusturulan
siniflandirma modelinin performansinin belirlenmesidir. Bu amagla veri seti iki kisma ayrilir.
Birinci kisim simiflandirmaya esas olan model olusumunda egitim verisi olarak kullanilirken
ikinci kisim modelin performansinin belirlenmesi amaciyla test verisi olarak isleme konur.
Egitim seti ile olusturulan modelin test veri setine uygulanmasi sonucunda dogru
siniflandirilan 6rneklerin sayist smiflandiricinin performansini gosterir. Dolayisiyla ¢apraz
gegerlilik yontemi kullanilarak en iyi siniflandirma performansinin elde edildigi kernel

parametrelerinin belirlenmesi ve siniflandirmaya esas olacak modelin olusturulmustur.
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8. MIKROSKOBIK iDRAR TORTUSU IMGELERINDE BULUNAN HUCRELERIN
OTOMATIK TANINMASI VE SAYILMASI ICIN GELISTIRILEN KARAR
DESTEK SISTEMLERI VE UYGULAMALARI

Tezin bu boliimiinde, mikroskobik idrar tortusu imgelerinde bulunan hiicrelerin otomatik
taninmasi ve sayilmasi ig¢in uyarlanan karar destek sistemleri ve uygulamalarindan
bahsedilecektir. Sirasiyla, mikroskobik idrar tortusu imgelerinin elde edilmesi, daha sonra bu
idrar tortusu imgelerini kullanarak, idrar hiicrelerinin otomatik taninmasi ve sayimi igin
uyarlanan degismez momentler tabanli, Hough doniisiim tabanli, uyarlamali ADD tabanli ve
Uyarlamali Ayrik Dalgacik Déniisiim Tabanl Istatistiksel Yontemlerle Giiglendirilmis karar
destek sistemleri yontemlerinin uygulanmasi konular1 irdelenecektir. En son olarak da elde
edilen idrar tortusu imgelerine SBE steganografik giivenlik yontemi kullanilarak idrar tortusu
imgelerinin her biri i¢in ait oldugu hastanin “Adi ve Soyadi”, “ Tiirkiye Cumhuriyeti
Vatandaglik Numaras1”, “Yas1” ve “Cinsiyeti” gibi kisisel bilgilerinin gizlenmesi isleminin

nasil yapildig1 agiklanacaktir.

8.1. Mikroskobik Idrar Tortusu Imgelerinin Elde Edilmesi

Bu tezde yapilacak caligmalarda kullanilmak iizere Elazig Egitim Arastirma Hastanesinin
mikrobiyoloji laboratuarindan degisik tlirde hastaliga sahip, bir bolimii de saglam olan
yaklagik 180 adet hastanin her birinden 10 ml’den olusan idrar verileri alinmistir. Alinan bu
gergek idrar tortusu verileri her bir adimda 1 ml’lik s1vi cekmeye ayarlanmis otomatik pipet
yardimi ile her biri 1 ml lik s1v1 alabilen 10 boliimlii sayma lamina alinmistir. Daha sonra 10
boliimiiniin her birine 1 ml idrar tortusu alian boliimlii sayma lam1 mikroskobun odagina
getirilerek, mikroskop iizerindeki kamera ile bu 10 boliimiin her birindeki idrar tortularinin
512 x 512’lik fotograflar1 ¢ekilerek, her bir hastadan 10 tane olmak iizere, toplam 1800 idrar
tortu imgesi elde edilmistir. Sekil 8.1°de bu tez ¢alismasinda kullanilan imge alma diizenegi

goriilmektedir.



Sekil 8.1. Idrar tortusu imgelerini almak igin bu tez ¢alismasinda kullanilan imge alma diizenegi

Daha sonra bu idrar tortusu imgeleri, degisik karakteristik 6zellik gosteren hastalarin tiimii
icin basarili tanima ve sayma sonuglar1 vermek iizere uyarlanan karar destek sistemlerinin
etkinligini artirmak igin egitim ve test agsamalarinda kullanilmistir. Sekil 8.2°de elde edilen

idrar tortusu imgelerinden birkag1 verilmistir.

(M @) (h) (k) ()

Sekil 8.2.Mikroskobik idrar hiicre imgeleri: (a) eritrosit hiicreleri (eh), (b) 16kosit hiicreleri (Ih), (c)
trombosit hiicreleri (th), (d) deri hiicreleri (dh), (e) kristal hiicreleri (kh), (f) parazit hiicreleri (ph), (g)
bakteri ve mantar hiicreleri (bmh), (h) sperm hiicreleri (sh), (k) yabanci artiklar (ya), (1) inorganik
artiklar (ia)
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Ayrica Sekil 8.3’de, elde edilen birden fazla hiicrenin bulundugu idrar tortusu imgeleri

verilmistir.
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Sekil 8.3. Birden fazla hiicrenin bulundugu idrar tortusu imgeleri

8.2. Idrar Hiicrelerinin Otomatik Tammnmasi ve Saymm I¢in Uyarlanan Degismez

Momentler Tabanh Karar Destek Sistemleri

Bu boliimde, Boliim 8.1°de bahsedilen elde edilmis ger¢ek idrar tortusu imgeleri
kullanilarak, tez caligmalar1 ile uyarlanan Degismez Momentler Tabanli Karar Destek
Sistemi (DMTKDS) tanitilacaktir. Daha sonra sirasiyla bu karar destek sisteminde YSA,
UATBCS ve DVM siniflandiricilarinin dogru tanima ve sayma performans degerlendirmeleri

yapilacaktir.
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8.2.1. Degismez Momentler — Yapay Sinir Aglar1 Yontemi

Bu boliimde, mikroskobik idrar tortusundaki hiicrelerin otomatik siniflandirilmas: ve
sayllmasi i¢in uyarlanan Degismez Moment — Yapay Sinir Aglart (DM-YSA) tabanli akilli bir

siiflama uygulamasi anlatilarak sonuglar irdelenmistir.

Burada kullanilan DM-YSA algoritmasi Sekil 8.3’den de goriildiigii gibi temel olarak 6n
islem asamasi, Ozellik ¢ikarim agsamasi, siniflama ve test yani karar siireci olmak {izere dort

kisimdan meydana gelmistir. Asagida bu siirecler sirasiyla verilmistir:
8.2.1.1. On islem Siireci

Bu c¢alisma DM-YSA yapis1 kullanilarak, taninmasi istenilen mikroskobik idrar hiicre
imgeleri: eritrosit hiicreleri (eh), 16kosit hiicreleri (lh), trombosit hiicreleri (th), deri hiicreleri
(dh), kristal hiicreleri (kh), parazit hiicreleri (ph), bakteri ve mantar hiicreleri (bmh), sperm
hiicreleri (sh), yabanci artiklar (ya), inorganik artiklar (ia)’dur.

On islem asamasinda, Boliim 4’de anlatilan imge isleme teknikleri kullamlmistir. Bu
asamanin birinci kisminda yukarida bahsedilen mikroskobik idrar tortu imgelerinin giiriiltiiyii
gidermek i¢cin Median filtreleme islemi gerceklestirilmistir. Daha sonra giiriiltiiden
arindirilmis bu mikroskobik imgelerin parlaklik artirimi gergeklestirilerek, imgelerdeki
nesnelerin arka plandan daha iyi ayirt edilmesi saglanmistir. En son islem olarak parlakligi
artirllmis bu imgeler, gelistirilen otomatik esikleme yontemi kullanilarak boliitlenmistir.
Boylece her bir mikroskobik imgedeki idrar hiicresi ile arka plan birbirinden ayrilmis ve
boylece biitiin idrar hiicre sekilleri ¢ok belirgin bir halde elde edilmistir. En son olarakta
belirginlestirilen bu idrar tortu imgesindeki hiicreler otomatik pencereleme yontemi

kullanilarak tek tek tespit edilmistir.
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idrar Tortu imgesi

Median Filtre Kullanilarak Giiriiltii indirgeme Isleminin Gergeklestirilmesi

|

Parlaklik Artirma isleminin Gergeklestirilmesi

Otomatik Esikleme Yontemi Kullanilarak Béliitleme isleminin
| Gerceklestirilmesi

|

Morfolojik ve Mantiksal islemlerin Uygulanmasi

|

Otomatik Pencereleme Yonteminin Uygulanmasi

On iglem Siireci

Yapay Sinir Aglari (YSA) Siniflandiricisi Kullanilarak Siniflandirma isleminin
| Gergeklestirilmesi

Siniflandirma
Siireci

DM-YSA Karar Uzayi
(2) Eritrosit Hucreleri (EH)
(2) Lokosit Hucreleri (LH)

(3) Trombosit Hiicreleri (TH)

(4) Deri Hucreleri (DH)

(5) Kristal Huicreleri (KH)

Karar Siireci

(6) Parazit Hucreleri (PH)

(7) Bakteri ve Mantar Hucreleri (BMH)
(8) Sperm Hiicreleri (SH)
(9) Yabanci Artiklar (YA)

(10) inorganik Artiklar (iA)

Sekil 8.4. Bu c¢alismada kullanilan DM-YSA sisteminin blok diagrami

Bu siirecteki islemler asagida kisaca dzetlenmistir:
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1. Median Filtre Kullanilarak Giiriiltii Indirgenmesi Isleminin Gerceklestirilmesi

Bu katmanda Median filtre yontemi kullanilarak mikroskobik idrar tortusu imgelerinden
giiriiltii indirgenmesi yapilmistir. Asagida Sekil 8.5.(a)’da bir mikroskobik idrar tortusu
imgesi, Sekil 8.5.(b)’de ise bu mikroskobik idrar tortusu imgesine Median filtre uygulanmasi

sonucu elde edilen giiriiltiiden arindirilmis imge gorilmektedir:

(@) (b)

Sekil 8.5. (a) Mikroskobik idrar tortusu imgesi, (b) Bu mikroskobik idrar tortusu imgesine Median filtre
uygulanmasi sonucu elde edilen giiriiltiiden arindirilmis imge

2. Parlakhk Artirma Isleminin Gergeklestirilmesi

Girtiltiiden arindirilan gri diizeydeki idrar tortusu imgelerinde piksel degerlerini daha
belirgin hale getirerek, imgedeki nesneleri 6n plana ¢ikarabilmek amaciyla bu katmanda
parlaklik artirnmi iglemi yapilmistir. Gri diizeydeki idrar tortusu imgelerinin bu islem
gergeklestirilmeden onceki ve bu islem sonundaki durumlart sirasiyla asagida Sekil 8.6.(a) ve

(b)’de verilmistir.

(@) (b)

Sekil 8. 6. (a) Mikroskobik idrar tortusu imgesi, (b) Bu mikroskobik idrar tortusu imgesine parlaklik
artirimi1 uygulanmasi sonucu elde edilen imge
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3. Gelistirilen Otomatik Esikleme Yoéntemi Kullamlarak Boéliitleme Isleminin

Gerceklestirilmesi

Bu katmanda, gelistirilen histogram tabanli sayisal imge esikleme yontemi kullanilarak
boliitleme islemi yapilmistir. Bu tez calismasinda gelistirilen otomatik esikleme yonteminde
temel amag, otomatik olarak histogramdaki vadi noktalarini bulup bu vadi noktalarini referans
alarak esikleme islemini gergeklestirmektir. Burada, vadi noktalarin1 bulabilmek icin
istatistiksel tabanli yeni bir algoritma Onerilmistir. Bu algoritmaya gore sayisal imgenin
histogram1 n adet pencereye boliiniip bu pencereler histogramin tiimiinden elde edilen
istatistiksel sonuglarla karsilastirilarak bulunur. Algoritma 8 bitlik sayisal imgeler iizerinde

degerlendirilmistir. Algoritma asagidaki gibidir.
Adim 1: Sayisal imgenin histogrami elde edilir.

Adim 2: Histogram n adet esit parcaya ayrilir. Uygulamalarda histogram 8 adet
parcaya ayrilmistir.

Adim 3: Histogramin her par¢asinin standart sapmas1 hesaplanir.
Adim 4: Her parcanin kendi igerisinde maksimum farki hesaplanir.

Adim 5: Hesaplanan maksimum fark parcalarin standart sapmasindan biiyiikse

farktaki eksilen nokta vadi noktas1 olarak hesaplanir.

Adimm 6: Vadi noktalar1 degerlerin karekokii kadar oOtelenerek esik noktalar

hesaplanir.

Yukaridaki algoritmanin matematiksel ifadesi asagidaki gibidir.

max fark = Zf;c'i’f” f:ff: max(|x; —x;[) (8.1)
r 1oy
X = ;Ei;l X (82)
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= NfiEf‘:l(xi —x) (8.3)

maxfark > o} esik, = j+ k (8.4)

H, histogram parc¢asi, %; histogramdaki piksel degerleri, x' ise histogram degerlerinin
aritmetik ortalamasi, o ilgili histogramin standart sapmasi ve k ise esikleme katsayisi olarak

hesaplanmaktadir. flgili algoritmada k katsayis1 v/22 yani 16 olarak alinmistir. Denklem (8.3)

ve (8.4)’de standart sapmanin formiilii gosterilmektedir.

Adim 6°da o6telemeden kasit toplama islemidir. Resim 8 bit oldugu i¢in, resme ait piksel
degerleri 0 ile 255 arasinda 256 adet piksel degeri almaktadir. 256 degerinin karekokii 16
oldugu icin bulunan vadi degerlerine 16 eklenmektedir. Algoritmayi test etmek icin asagidaki

3 adet gri seviyeli resim kullanilmistir.

Bu amag icin imgenin gri seviye histograminda yer alana vadi noktalar1 esas alinmaktadir.
Bu yontem gri seviye imgelerde ¢ok iyi sonuglar vermektedir. Literatiirde, farkli boliitleme
teknikleri mevcuttur [76], [101]. Asagida gri diizeydeki idrar tortusu imgelerinin bu islem
gerceklestirilmeden onceki ve bu islem sonundaki durumlari sirastyla Sekil 8.7.(a) ve (b)’de

verilmistir.

@ ©

Sekil 8. 7. (a). Mikroskobik idrar tortusu imgesi, (b) Bu mikroskobik idrar tortusu imgesine gelistirilen
otomatik esikleme yontemi tabanl boliitleme islemi uygulanmasi sonucu elde edilen imge

4. Morfolojik ve Mantiksal islemler

Bazen bir imgedeki nesne ile arka plani birbirinden ayirt etmek igin uygun esik degerini

secmek yeterli olmayabilir. Bu durumda, ilave islemler yapmak gerekir. Imge islemede
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gereksiz arka plan ¢izgileri bazi1 teknikler kullanilarak yok edilebilir. iste bu teknikler, bazi
morfolojik ve mantiksal operatorler kullanilarak gergeklestirilir. Bu ¢alismada, morfolojik ve
mantiksal operatorler olarak, erosion ve nesnelerdeki bosluklari doldurma operatorleri
kullanilmistir. Bu morfolojik ve mantiksal islemler yapilmadan ve yapildiktan sonraki 6rnek

bir idrar tortusu imgesi Sekil 8.8.(a) ve (b)’de verilmistir.

(@) (b)

Sekil 8. 8. (a) Bosluklar1 doldurulduktan sonra elde edilen mikroskobik idrar tortusu imgesi, (b)
erosion isleminden sonra elde edilen mikroskobik idrar tortusu imgesi

5. Otomatik Pencereleme Yonteminin Uygulanmasi

Bu islem, belirginlestirilmis herbir idrar tortu imgesindeki hiicrelerin tek tek tespit edilerek
bundan sonraki islemlerin bu tekli hiicreler lizerinde gerceklestirilmesi i¢in gereklidir. Bunun

icin kullanilan otomatik pencereleme algoritmasi agagida maddeler halinde verilmistir:

Adim 1: Renkli mikroskobik idrar hiicre imgesi, gri seviye imgeye ¢evrilir.

Adim 2: Gelistirilen otomatik esikleme algoritmasi kullanilarak, gri imge siyah beyaz imge

haline getirilir.

Adim 3: Sekizli zincir kodlama kullanilarak, hiicrelerin lokasyon bilgisi B adinda bir veri

yapisina kaydedilir.

Adim 4: B veri yapisinda tutulan lokasyon bilgileri kullanilarak, hiicreler tek tek imgeden

¢ikarilir.
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Bundan sonra oOzellik ¢ikarim, smiflandirma ve test siireclerinde yapilacak islemler,
otomatik pencereleme teknigi ile pencerelenerek tespit edilmis tekli idrar hiicreleri

kullanilarak gerceklestirilecektir.

8.2.1.2. Ozellik Cikarim Siireci

Ozellik ¢ikarim siireci oriintii tanimanin en dnemli kismi1 olup, bir anlamda 6riintii tanima
sisteminin basariminda anahtar rolii oynar. Oriintii simiflar1 arasinda ayrimi gergeklestirmek
icin Oriintii 6zelliklerinin ¢ikarilmasi gerekir. Giiniimiizde, ¢cok basarili sonuglar veren Oriintii
siiflandiric tiirleri meveut olup, siiflandiricinin da dogrudan basarimini etkileyen 6zellik

¢ikarimi {izerine ¢aligmalar yapilmaktadir [76-102].
1. Hu’nun 7 Adet Degismez Moment Degerinin Hesaplanmasi

Bu siiregte, Boliim 8.1°de bahsedilen 1800 adet idrar tortu imgesinden Bolim 8.2.1.1°de
belirtilen 6n islem ve otomatik pencereleme asamalari sonucunda elde edilen tekli idrar
hiicreleri kullanilmistir. Yapilan uygulama caligmalarinin hizim1 ve giivenilirligini artirmak
amaciyla bir onceki asamada elde edilen bu tekli idrar hiicrelerinin herbirinden rastgele
secilen 20’ser adedi alinmistir. Boylece 10 farkl: idrar hiicre tipinden toplam 10x20=200 adet
hiicre elde edilmistir. Daha sonra bu elde edilen 200 adet hiicrenin her biri 0° ile 160°
arasinda 40 derecelik acilarla dondiiriilerek, ayni idrar hiicresinin birbirinden farkli 4 adet
imgesi elde edilmistir. Ayrica elde edilen her bir imge 5 farkli biiyiikliikte dlgeklendirilmistir.
Buna gore her bir idrar hiicresi tiirii i¢in farkli a¢1 ve Slgekte 4x5x20=400 adet imge elde
edilmistir. Dolayisiyla herbir idrar hiicre ¢esidi icin elde edilen 400 adet farkli imge olmak
iizere toplam 400 x 10 = 4000 adet imge kullanilmistir. Bu 4000 adet imgenin, herbir idrar
hiicre imgesinden esit sayida alinmak iizere rastgele secilmis 2000 adedi siniflandirma

stirecinde, geriye kalan diger 2000 adedi ise test siirecinde kullanilmistir.

Ozellik ¢ikarim siirecinde elde edilen bu imgelerin her biri icin 7’ser adet Hu degismez
moment degeri hesaplanmigtir. Boylelikle 2000 x 7°lik bir 6zellik vektorii elde edilmis olup
bu ozellik vektorii, siniflandirma asamasinda YSA siniflandiricisinin giriglerine verilmistir.
Tablo 8.1’de o6rnek olarak 120° lik dondiirmeyle elde edilmis idrar hiicresi imgesinin

hesaplanan degismez moment degerleri (¢i) gosterilmistir.
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Tablo 8. 1. YSA egitimi igin kullanilan idrar hiicresi imgesinin degismez moment degerleri (¢;)

On islemden 6nce

On islemden sonra

®

Eritrosit hiicresi (eh) ¢ =[2.6500 16.2760 19.4347 32.9802 59.4368 41.9241 60.0753]

s
[

»

Lokosit hiicresi (lh) ¢ =[2.5126  9.9357 12.1359 20.5206 37.5438 26.3319 37.4706]

Trombosit hiicresi (th) ¢ =[2.5921 8.8748 10.9724 15.1892 23.2813 15.3046 28.7753]

Deri hiicresi (dh) ¢ =[1.5548 5.3618

6.2677 7.8117 15.2380 10.5412 16.1356]

~7

Kristal hiicresi (kh) ¢ = [2.5826 13.3253 12.6522 17.9356 15.7382 40.8638 55.4324]

N

@

Parazit hiicresi (ph) ¢ =[2.5891 9.0958 17.4068 19.2826 37.6518 23.9309 40.3354]

7
b

&

12.6033]

Bakteri ve mantar hiicreleri (bmh) ¢ =[1.1534 3.3469 4.0387 5.5930 10.4441 7.4666

\

Sperm hiicresi (sh) ¢ =[0.1734 1.9552 0.9257 0.7044 0.6259 1.6899 2.8547]

%

£

Yabanci artiklar (ya) ¢ =[2.5920 13.9600 12.6824 18.2685 34.0544 26.1750 37.0423]

Inorganik artiklar (ia) @ =[1.5543 4.6325 5.2218 5.9191 11.4984 8.2387 14.6672]
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8.2.1.3. Siniflandirma Siireci

Siiflandirma siirecinde, 0Ozellik c¢ikarim siirecinde elde edilen oOzellikler YSA
siiflandiricinin  girislerine verilmistir. Siniflandirma siirecinin amaci, Oriintiileri 6zellik
uzaylarina gore kendilerine en yakin siniflara minimum hata ile eslemektir. Siniflandiricinin

basariminda iyi belirlenmis 6zellikler kilit rolii oynarlar.

1. YSA Smiflandiricis1 Kullanilarak Gergeklestirilen Simflandirma Islemi

Bolim 7°de YSA’nin siniflandirict olarak kullanimi hakkinda detayli bilgi verildigi igin
burada sadece bu tez ¢alismasinda kullanilan egiticili YSA 6grenme algoritmalarindan geriye

yayinim 6grenme algoritmasi hakkinda bilgi verilecektir.

Geriye Yayinim Yapay Sinir Aglar

Geriye yaymim ag1, ¢cok katmanl ileri yon baglamali bir agdir. Giris ile ¢ikis katmanlar
arasinda, birden fazla katmanin kullanildigi YSA sistemidir. Gizli katman olarak
isimlendirilen bu ara katmanlarda, aracisiz giris alamayan ve aracisiz ¢ikis veremeyen islem
elemanlar1 vardir. Sekil 8.9°da ¢ok katmanli algilayici YSA’nin genel yapist verilmistir [20],
[99].

Cok katmanl aglarda veriler, giris katmani tarafindan kabul edilirler. Ag i¢indeki islemler
sonucunda ¢ikis katmaninda olusan cevap ile giris verisine karsi istenen cevap karsilastirilir.
Hesaplanan cevap ile istenen cevap arasinda herhangi bir farklilik varsa, katmanlar arasinda
bulunan agirliklar bu farki azaltacak sekilde yeniden diizenlenir [96]. YSA’ nin girisindeki
veriler, agirliklar uygun noktaya ulasana kadar degismez. Hesaplanan cikis cevaplari, istenen
cevaplarla karsilagtirilarak, sonucta hata isareti elde edilir [20]. Hata isareti, ara katmanlardan
cikis katmanina olan agirliklart degistirmekte de kullanilir. Cok sayida ara katmana sahip
sistemlerde her katmanin hata isaretleri, bir 6nceki katmanin diizeltilmis hata isaretlerinden
cikartilarak islem tekrarlanir. Sonug olarak agirlik diizeltme islemi ¢ikis seviyesine bagh
agirliklardan baglar ve islem ters yonde giris seviyesine varana kadar devam eder. Sistem,

sonugta yine hatalar yapar, fakat bu hatalardan bir seyler 6grenip istenen cevabi bulana kadar
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islem tekrarlanir. Bu yonteme hatanin geriye yayilma algoritmasi denir. Denklem (8.1)’de bu

algoritmanin 6grenme siirecinde kullanilan matematiksel yap1 verilmistir.

Karar siniflant

Gizli

Ozellik vektorii

Sekil 8. 9. Cok katmanli ileri beslemeli yapay sinir aglari

wii (t+1) = wy () +ehjy; +oulwy (1) — wy (t-1)) (8.1)

Burada, 6grenme oran1 0 < ¢ <1 ve momentum katsayisi 0.001 < & < 10 dur. h; ise j.
katmandaki hata isaretidir. Bu deger aga verilen giris i¢in istenen ¢ikis degerindeki sapmadan

kaynaklanmaktadir.

Hata geri yayimnim algoritmasi egiticili bir 6grenmedir. Egiticili 6grenmede, disardan bir
egiticinin sinir agina miidahalesi s6z konusudur. Egitici, sinir agmnin ilgili girdi i¢in iiretmesi
gereken sonucu sinir ag1 sistemine verir. YSA’ya girdi/cikt1 ikilisinden olusan Ornekler
sunulur. Bu ikili, agin 6grenmesi gereken 6zellikleri temsil eder. Bu algoritmanin detaylari

[20], [85] de bulunabilir.

Uygulama i¢in, MATLAB ortaminda programlar ger¢eklenmistir. DM-YSA smiflandirma
yontemi i¢in kullanilan ileri beslemeli ¢ok katmanli YSA’nin egitim parametreleri ve yapisi
Tablo 8.2°de gosterilmistir. Bunlar, bir kag¢ farkli deneme ile, yani gizli katman ndron sayisi,

momentum ve d6grenme oranlarinin degerleri ve etkinlestirme fonksiyonlarinin tiirleri, en iyi
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basarim i¢in secilmistir. Sekil 8.10°da ise bu yontem ile elde edilen 6zellikler ile kullanilan

YSA’nin egitim basarimi goriilmektedir.

Tablo 8. 2.Uyarlanan DM-Y SA siiflandirma yontemi i¢in kullanilan YSA modelinin yapisi ve egitim
parametreleri

YSA yapis1

YSA modeli Cok katmanli ileri beslemeli
Katman sayisi 3

Giris :7
Katmanlardaki noron sayisi Gizli :10

Cikis :1
Baglangi¢ agirliklar1 ve esik degerleri Nguyen-Widrow metoduna goére hesaplandi
Etkinlestirme fonksiyonlari Logaritmik sigmoid

YSA egitim parametreleri

Ogrenme kurali Hata geri yayinim
Toplam karesel hata 0.0000001
10° 562 iterasyon icin egitim
10°F ]
©
®
e
©
S 13
g 107 §
4
£
o
Q.
o
|_
0% T
10'9 1 1 1
0 200 400 600
iterasyon

Sekil 8. 10. DM-YSA siniflandirma yontemi i¢in kullanilan YSA modelinin egitim basarimi
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8.2.1.4. Test Siireci

Ozellik ¢ikarim siirecinde elde edilmis diger 2000 x 7’lik 6zellik vektorii ise siniflandirma
stirecinde egitilmis YSA smiflandiricisinin girislerine verilerek test islemi gergeklestirilmistir.
Bu test islemi sonucunda elde edilen DM-YSA sisteminin mikroskobik idrar hiicre gesitlerini

dogru tanima basarimlar1 Tablo 8.3’de verilmistir.

Tablo 8. 3.DM-YSA sisteminin mikroskobik idrar hiicre ¢esitlerini dogru tanima basarimlari

Dogru

Bu calismada kullamilan Yanhs simiflandirilns Dogru
lroskobik i hi siniflandirilmis leroskobik i hi 1
mikros Obl. lldl:al‘ icre o coskobik idrar  Tikros obik idrar hiicre sin1 and:;ma

cesitleri hiicre sayist sayisi orani (%)
Lokosit hiicreleri (1h) 174 26 87.00
Trombosit hiicreleri (th) 182 18 91.00
Eritrosit hiicreleri (eh) 172 28 86.00
Deri hiicreleri (dh) 178 22 89.00
Kristal hiicreleri (kh) 184 16 92.00
Parazit hiicreleri (ph) 180 20 90.00
Bakteri ve mantar hiicreleri 20 90.00

180
(bmh)

Sperm hiicreleri (sh) 182 18 91.00
Yabanci artiklar (ya) 186 14 93.00
Inorganik artiklar (ia) 180 20 90.00

Toplam dogru Toplam yanhs Ortalama

siniflandirilmis simiflandirilmis Tanima

mikroskobik idrar  mikroskobik idrar hiicre
hiicre sayisi saylsl Basarimi (%)
1798 202 89.90
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8.2.2. Degismez Momentler—Uyarlamali Ag Tabanh Bulanik Cikarim Sistemleri

Yontemi

Bu boéliimde, mikroskobik idrar tortusundaki hiicrelerin otomatik siniflandirilmas: ve
sayllmasi i¢in Uyarlanan Degismez Moment — Uyarlamali Ag Tabanli Bulanik Cikarim
sistemi (DM-UATBCS) tabanli akilli bir smiflama uygulamasi anlatilarak sonuglari

irdelenmistir.

Burada kullanilan DM-UATBCS algoritmasi Sekil 8.11’den de goriildiigii gibi temel
olarak on islem, 6zellik ¢ikarim, siniflama ve test yani karar siireci olmak iizere dort kissmdan

meydana gelmistir.
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idrar Tortu imgesi

T ——— 41—-—————- 1

Median Filtre Kullanilarak Giiriiltii indirgeme isleminin Gergekle§tirilnlesi

|

Parlaklik Artirma isleminin Gergeklestirilmesi

Otomatik Esikleme Yéntemi Kullanilarak Béliitleme Isleminin
I Gergeklestirilmesi

On islem Siireci

Morfolojik ve Mantiksal islemlerin Uygulanmasi

|

Otomatik Pencereleme Yonteminin Uygulanmasi

UATBGS Siniflandiricisi Kullanilarak Siniflandirma isleminin
| Gergeklestirilmesi

Siniflandirma
Siireci

_— e e

DM-UATBCS Karar Uzayi
(1) Eritrosit Hicreleri (EH)
(2) Lokosit Hucreleri(LH)

(3) Trombosit Hiicreleri (TH)

(4) Deri Hucreleri(DH)

Karar Siireci

(6) Parazit Hucreleri (PH)
(7) Bakteri ve Mantar Hucreleri (BMH)
(8) Sperm Hiucreleri (SH)
(9) Yabanci Artiklar (YA)

| (5) Kristal Hucreleri(KH)
I (10) inorganik Artiklar (IA )

Sekil 8.11. Bu galismada kullanilan DM-UATBCS sisteminin blok diagrami

Bu asamalardan 6n islem ve 6zellik ¢ikarim siiregleri Boliim 8.2.1°deki ile ayni oldugu igin

bu boliimde sadece sistemin siniflandirma kismi agiklanacaktir.
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8.2.2.1. Uyarlamah Ag Tabanh Bulamik Cikarim Sistemi Simiflandiricis1 Kullamilarak

Gergeklestirilen Simflandirma Islemi

Siniflandirma stirecinde, 6zellik ¢ikarim siirecinde elde edilen bu imgelerin her biri i¢in
7’ser adet Hu degismez moment degeri hesaplanmistir. Boylelikle 2000 x 7’lik bir 6zellik
vektorii elde edilmis olup bu ozellik vektorii, simiflandirma asamasinda UATBCS

siiflandiricisinin girislerine verilmistir.

Burada, Bolim 7’de bahsedilen Uyarlamali UATBCS siniflandiricis1 kullanilmastir.
Uygulama i¢in, MATLAB ortaminda programlar gerceklenmistir. DM-UATBCS
siniflandirma yontemi i¢in kullanilan egitim parametreleri ve yapist Tablo 8.4’de
gosterilmistir. Bu giris tiyelik fonksiyon tipi, her bir giris i¢in girig iiyelik fonksiyonu sayis1 ve
Ogrenme orani gibi egitim parametreleri, en iyi basarim igin birkag¢ farkli deneme ile
secilmistir. Tablo 8.5’de ise bu yontem ile elde edilen ozellikler ile kullanilan UATBCS

siiflandiricisinin dogru tanima basarimi goriillmektedir.

Tablo 8. 4.Uyarlanan DM-UATBCS siniflandirma yontemi i¢in kullanilan UATBCS modelinin yapisi
ve egitim parametreleri

UATBCS Modelinin Yapisi

Katman sayisi 5
Giris  : 7

Katmanlardaki néron sayisi Kural sayis1  : 128
Cikis :1

Baslangig agirliklar1 ve esik degerleri Nguyen-Widrow metodu ile
hesaplandi

Egitim Parametreleri

Ogrenme kurali Melez Ogrenme Algoritmast (
Dogrusal olmayan giris parametreleri
icin Geri yaymim ve dogrusal ¢ikis
parametreleri i¢in En kii¢lik kareler
yontemlerinin birlesimleri)

Toplam karesel hata (sse) 0.000000001
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8.2.2.2. Test Siireci

Ozellik ¢ikarim siirecinde elde edilmis diger 2000 x 7’lik 6zellik vektorii ise siniflandirma

stirecinde egitilmis UATBCS smniflandiricisinin ~ girislerine  verilerek  test islemi

gerceklestirilmistir. Bu test islemi sonucunda elde edilen DM-UATBCS sisteminin

mikroskobik idrar hiicre ¢esitlerini dogru tanima basarimlar1 Tablo 8.5’de verilmistir.

Tablo 8.5. DM-UATBCS sisteminin mikroskobik idrar hiicresi ¢esitlerini dogru tanima basarimu.

Bu calismada kullamilan
mikroskobik idrar hiicre
cesitleri
Lokosit hiicreleri (1h)
Trombosit hiicreleri (th)
Eritrosit hiicreleri (eh)
Deri hiicreleri (dh)
Kristal hiicreleri (kh)
Parazit hiicreleri (ph)
Bakteri hiicreleri (bh)
Mantar hiicreleri (mh)
Yabanci artiklar (ya)

Inorganik artiklar (ia)

Dogru
simiflandirilmis
mikroskobik idrar
hiicre sayis1

182
186
176
180
188
180
181
184
188
182

Toplam dogru
siniflandirilmig
mikroskobik idrar
hiicre sayisi

1827

Yanhs simiflandirilmis
mikroskobik idrar hiicre
sayisi

18
14
24
20
12
20
19
16
12
18

Toplam yanhs
siniflandirilmg
mikroskobik idrar hiicre
sayis1

173

Dogru
siiflandirma
orani (%)

91.00
93.00
88.00
90.00
94.00
90.00
90.50
92.00
94.00

91.00

Ortalama
Tanima

Basarim (%)

91.35




8.2.3. Degismez Momentler — Coklu Destek Vektor Makineleri Yontemi

Bu boliimde, mikroskobik idrar tortusundaki hiicrelerin otomatik siniflandirilmasi ve
sayllmasi i¢in Uyarlanan Degismez Moment — Coklu Destek Vektér Makineleri (DM-
CDVM) tabanli akilli bir siniflama uygulamasi anlatilarak sonuglar1 irdelenmistir. Burada

kullanilan CDVM smiflandiricisi ile ilgili temel bilgiler B6liim 7°de verilmistir.

Burada kullanilan DM-CDVM algoritmas1 Sekil 8.12’den de goriildiigii gibi temel olarak
on islem, ozellik ¢ikarim, siniflama, test yani karar siireci olmak tizere dort kisimdan meydana

gelmistir.
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On islem Siireci

Ozellik
Gikanm
Siireci

Siniflandirma
Siireci

Karar Siireci

idrar Tortu imgesi

_‘l

Median Filtre Kullanilarak Giiriiltii indirgeme Isleminin Gergeklestirilmesi

1

Parlaklik Artirma isleminin Gergeklestiriimesi

Otomatik Esikleme Yontemi Kullanilarak Béliitleme Isleminin
Gergeklestirilmesi

{{—

Morfolojik ve Mantiksal islemlerin Uygulanmasi

{(—

Otomatik Pencereleme Yonteminin Uygulanmasi

L

7 Adet Degismez Moment (DM ) Degerinin Hesaplanmasi

Ll

CDVM Siniflandiricisi Kullanilarak Siniflandirma isleminin
Gergeklestiriimesi

il

DM - CDVM Karar Uzayi
(1)  Eritrosit Hicreleri(EH)
(2) Lokosit Hicreleri (LH)
(3) Trombosit Hiicreleri (TH)
(4) Deri Hucreleri (DH )
(5) Kristal Hiicreleri (KH)
(6) Parazit Hicreleri (PH )
(7 ) Bakteri ve Mantar Huicreleri (BMH)
(8) Sperm Hicreleri (SH)
(9) Yabanci Artiklar (YA)

(10) inorganik Artiklar(IA )

Sekil 8. 12. Bu calismada kullanilan DM-CDVM sisteminin blok diagrami1
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Bu asamalardan 6n islem ve 6zellik ¢ikarim siirecleri Boliim 8.2.1°deki ile ayn1 oldugu icin

bu boliimde sadece sistemin siniflandirma kismi agiklanacaktir.

8.2.3.1. Coklu Destek Vektor Makineleri Siniflandiricis1 Kullanilarak Gergeklestirilen

Smiflandirma islemi

Siniflandirma stirecinde, 6zellik ¢ikarim siirecinde elde edilen bu imgelerin her biri i¢in
7’ser adet Hu degismez moment degeri hesaplanmistir. Boylelikle 2000 x 7°lik bir 6zellik
vektori elde edilmis olup bu oOzellik vektorii, smiflandirma asamasinda CDVM

siiflandiricisinin girislerine verilmistir.

Tablo 8. 6. Kullanilan CDVM smiflandiricinin 6zellikleri.

Kullanilan Cekirdek Fonksiyon Tipi : Radyal Tabanli Fonksiyon (RTF)
Hata Tolerans Sabiti (C): 10

Cekirdek Fonksiyonu Parametresi (o ): 4

Burada, Boliim 7’de bahsedilen CDVM  siniflandiricist kullanilmigtir. Uygulama igin,
MATLAB ortaminda programlar gerceklenmistir. DM-CDVM smiflandirma yontemi i¢in
kullanilan egitim parametreleri ve yapis1 Tablo 8.6’da gdsterilmistir. Bunlar, yani kullanilan
cekirdek fonksiyon tipi, hata tolerans sabiti ve c¢ekirdek fonksiyon parametresi degerleri bir
ka¢ farkli deneme ile en iyi basarim icin se¢ilmistir. Tablo 8.7°de ise bu yontem ile elde
edilen ozellikler ile kullanilan CDVM smiflandiricisinin - dogru  tanima basarimi

goriilmektedir.

8.2.3.2. Test Siireci

Ozellik ¢ikarim siirecinde elde edilmis diger 2000 x 7’lik dzellik vektorii ise siniflandirma
siirecinde egitilmis CDVM  smiflandiricisinin -~ giriglerine  verilerek  test  islemi
gerceklestirilmigtir. Bu test islemi sonucunda elde edilen DM- CDVM sisteminin

mikroskobik idrar hiicre ¢esitlerini dogru tanima basarimlar1 Tablo 8.7°de verilmistir.
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Tablo 8. 7.DM-CDVM sisteminin mikroskobik idrar hiicresi ¢esitlerini dogru tanima basarimi

Dogr
Bu ¢calismada kullanilan srd Yanhs simflandirilmis Dogru
) . . siiflandirilmis . L .
mikroskobik idrar hiicre - oo mikroskobik idrar hiicre simiflandirma
eri mikroskobik idrar o
cesitleri hiicre sayist sayisi orani (%)
Lokosit hiicreleri (1h) 183 17 91.50
Trombosit hiicreleri (th) 188 12 94.00
Eritrosit hiicreleri (eh) 177 23 88.50
Deri hiicreleri (dh) 181 19 90.50
Kiristal hiicreleri (kh) 188 12 94.00
Parazit hiicreleri (ph) 181 19 90.50
Bakteri ve mantar hiicreleri 18 91.00
182
(bmh)
Sperm hiicreleri (sh) 186 14 93.00
Yabanci artiklar (ya) 188 12 94.00
Inorganik artiklar (ia) 184 16 92.00
Toplam dogru Toplam yanhs Ortalama
siniflandirilmis simiflandirilmis Tanima
mikroskobik idrar  mikroskobik idrar hiicre
hiicre sayis1 sayisl Basarim (%)
1838 162 91.90

8.3. Idrar Hiicrelerinin Otomatik Tanminmasi ve Sayim I¢in Uyarlanan Hough Déniisiim

Tabanh Karar Destek Sistemleri

Bu bolimde, Bolim 8.1°de bahsedilen elde edilmis gergek idrar tortusu imgeleri
kullanilarak, tez ¢alismalar1 ile uyarlanan HDTKDS tanitilacaktir. Daha sonra sirasiyla bu
karar destek sisteminde YSA, UATBCS ve DVM smiflandiricilarinin dogru tanima ve sayma

performans degerlendirmeleri yapilacaktir.
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8.3.1. Hough Doéniisiimii — Yapay Sinir Aglar1 Yontemi

Bu boliimde, mikroskobik idrar tortusundaki hiicrelerin otomatik siniflandirilmas: ve
sayllmasi i¢in uyarlanan Hough Doniisiimii— Yapay Sinir Aglart (HD-YSA) tabanli akilli bir

siniflama uygulamasi anlatilarak sonuglari irdelenmistir.

Burada kullanilan HD-YSA algoritmas1 Sekil 8.13’den de goriildiigii gibi temel olarak 6n
islem, ozellik c¢ikarim, siniflama ve test siirecleri olmak {izere dort kisimdan meydana

gelmistir. Asagida bu siirecler sirastyla verilmistir:

8.3.1.1. On islem Siireci

Bu calismada HD-YSA yapist kullanilarak, taninmasi istenilen mikroskobik idrar hiicre
imgeleri: eritrosit hiicreleri (eh), 16kosit hiicreleri (lh), trombosit hiicreleri (th), deri hiicreleri
(dh), kristal hiicreleri (kh), parazit hiicreleri (ph), ), bakteri ve mantar hiicreleri (bmh), sperm
hiicreleri (sh), yabanci artiklar (ya), inorganik artiklar (ia)’dur.

On islem asamasinda, Boliim 4’de anlatilan imge isleme teknikleri kullamlmistir. Bu
asamanin birinci kisminda yukarida bahsedilen mikroskobik idrar tortu imgelerinin gliriiltiiyii
gidermek i¢cin Median filtreleme islemi gerceklestirilmistir. Daha sonra giiriiltiiden
arindirilmis bu mikroskobik imgelerin parlaklik artirimi gergeklestirilerek, imgelerdeki
nesnelerin arka plandan daha iyi ayirt edilmesi saglanmistir. En son islem olarak parlaklig
artirllmis bu imgeler, gelistirilen otomatik esikleme yontemi kullanilarak boliitlenmistir.
Boylece her bir mikroskobik imgedeki idrar hiicresi ile arka plan birbirinden ayrilmis ve
bdylece biitiin idrar hiicre sekileri ¢ok belirgin bir halde elde edilmistir. Burada ayr1 bir
otomatik pencereleme yontemi kullanilmayip, pencereleme islemi Hough doniisiim islemi

igerisinde gergeklestirilmistir.

98



| idrar Tortu imgesi |

Median Filtre Kullanilarak Giiriiltii indirgeme isleminin Gergeklestirilmesi

|

Parlaklik Artirma isleminin Gergeklestirilmesi

Gergeklestiriimesi

|

Morfolojik ve Mantiksal iglemlerin Uygulanmasi

1sewesdy wa|§| uQ

| Otomatik Esikleme Yéntemi Kullanilarak Béliitleme Igleminin |

- - - - — — - T T — 7/ 7 71 o

' : | g

| | Hough Doniisiim Isleminin Uygulanmasi | | =
5 | |9
5 x
g : | 32
o | Uyarlamali Norm, Shannon, Logaritmik Enerji, Esik, Sure | 3
k) | Entropi Degerlerinin Hesaplanmasi | 5
g Enerji Degerlerinin Hesaplanmasi | 3
5 | 2
o - _ _ _ _ _ . _ _ _ __1°
g | e e — ---r - - = - " ‘_D
- 1 1 =
i : -
£ > ! Yapay Sinir Aglarn (YSA) Siniflandiricisi ' %
S i x i3
4 -———————+———————-a§
= Arzu Edilen >
< Hata - @
© _ [
_§, [
5

Sekil 8. 13. Bu calismada kullanilan HD-YSA sisteminin blok diagrami

Bu asamalardan 6n islem siireci B6liim 8.2.1°deki ile ayn1 oldugu icin bu boliimde sadece

sistemin Ozellik ¢ikarimi ve siiflandirma siiregleri agiklanacaktir.
8.3.1.2. Ozellik Cikarim Siireci

Ozellik ¢ikarim siireci driintii tanimanin en énemli kismi olup, bir anlamda 6riintii tanima
sisteminin basariminda anahtar rolii oynar. Oriintii siniflar1 arasinda ayrimi gergeklestirmek

icin Oriintii 6zelliklerinin ¢ikarilmasi gerekir. Giinlimiizde, ¢ok basarili sonuglar veren oriintii
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siniflandirici tiirleri mevcut olup, smiflandiricinin da dogrudan basariminmi etkileyen 6zellik

¢ikarimi iizerine ¢alismalar odaklanmustir.

Bu stirecte ise Boliim 8.1°de bahsedilen 1800 adet idrar tortu imgesinden Bolim 8.2.1.1°de
belirtilen 6n islem asamasi sonucunda elde edilen tekli idrar hiicreleri kullanilmistir. Yapilan
uygulama calismalarinin hizin1 ve giivenilirligini artirmak amaciyla bir 6nceki asamada elde
edilen bu tekli idrar hiicrelerinin herbirinden rastgele segilen 20’ser adedi alinmustir.
Boylelikle 10 farkli idrar hiicre tipinden toplam 10x20=200 adet hiicre elde edilmistir. Daha
sonra bu elde edilen 200 adet hiicrenin her biri 0° ile 160° arasinda 40 derecelik agilarla
dondiirtilerek, ayni idrar hiicresinin birbirinden farkli 4 adet imgesi elde edilmistir. Ayrica
elde edilen her bir imge 5 farkli biiyiikliikkte 6l¢eklendirilmistir. Buna gore her bir idrar
hiicresi tiirii i¢in farkli ag1 ve dlgekte 4x5x20=400 adet imge elde edilmistir. Boylelikle herbir
idrar hiicre ¢esidi i¢in elde edilen 400 adet farkli imge olmak iizere toplam 400 x 10 = 4000
adet imge kullanilmistir. Bu 4000 adet imgenin, herbir idrar hiicre imgesinden esit sayida
alinmak iizere rastgele secilmis 2000 adedi siniflandirma siirecinde, geriye kalan diger 2000

adedi ise test siirecinde kullanilmistir.

Sekil 8.14.(a), (b) ve (c)’de sirastyla bir idrar tortusunda bulunan kan hiicreleri imgesi,
idrar tortusunda bulunan kan hiicreleri imgesine Hough Doniistimiiniin uygulanmis hali ve bu
imgeye Hough Doniisiimii uygulanarak yerleri tespit edilen idrar i¢indeki kan hiicreleri

verilmistir.

(a) (b) (©)

Sekil 8. 14. (a) Idrar tortusunda bulunan kan hiicreleri imgesi (b) Idrar tortusunda bulunan kan
hiicreleri imgesine Hough Ddniislimiiniin uygulanmis hali (¢) Hough Doniisiim uygulanarak yerleri
tespit edilen idrar igindeki kan hiicreleri
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Bu 6zellik ¢ikarim siirecinde yukarida bahsedilen 6n islemden gegirilmis idrar tortusu

imgelerine sirasiyla Hough Doniistimii (HD) yontemi uygulanarak elde edilen pencerelenmis
idrar hiicre imgelerinin sirasiyla matematiksel denklemleri Bolim 3’de verilmis olan
Uyarlamali Norm Entropi (UNE), Shannon Entropi (SE), Logaritmik Enerji Entropi (LEE),
Esik Entropi (EE), Sure Entropi (SUE) ve Enerji (E) degerleri hesaplanmistir. Boylelikle 2000
X 6’lik bir 6zellik vektori elde edilmis olup bu 6zellik vektorii, siniflandirma asamasinda

Y SA siniflandiricisinin girislerine verilmistir.

Burada hesaplanacak norm entropi p parametre degerinin 0<p<2 arasinda olmasi
gerekmektedir. Bu parametre degeri Sekil 8.13°de de belirtildigi gibi 0.1°lik adimlarla
uyarlamali olarak artirilarak elde edilen uyarlamali norm entropi degeri 6zellik vektorii
icerisinde smiflandirma asamasinda kullanilan YSA smiflandiricinin girislerine verilmistir.
Bu parametre uyarlama islemi YSA smiflandiricisinin egitimi sonucunda bulunan hata
degerinin arzu edilen hata degerine esit ¢ikmasina ya da bu hata degerinin altina inmesine

kadar devam ettirilmistir.

8.3.1.3. Siniflandirma Siireci

Smiflandirma siireci i¢in kullanilacak 2000 adet farkli imgeden elde edilmis Uyarlamali
Norm Entropi (UNE), Shannon Entropi (SE), Logaritmik Enerji Entropi (LEE), Esik Entropi
(EE), Sure Entropi (SUE) ve Enerji (E) degerlerinden olusmus ozellik vektorii YSA
siniflandiricinin  girislerine verilmistir. Siniflandirma siirecinin amaci, Oriintlileri 6zellik
uzaylarina gore kendilerine en yakin siiflara minimum hata ile eslemektir. Siniflandiricinin

basariminda iyi belirlenmis 6zellikler kilit rolii oynarlar.

Burada Hough Doniistimii (HD) nin kullanilmasi ile tekli idrar hiicrelerinin herbiri i¢in
bulunan Uyarlamali Norm Entropi (UNE), Shannon Entropi (SE), Logaritmik Enerji Entropi
(LEE), Esik Entropi (EE), Sure Entropi (SUE) ve Enerji (E) degerleri ile iist iste binmis idrar
hiicreleri i¢in bulunan Uyarlamali Norm Entropi (UNE), Shannon Entropi (SE), Logaritmik
Enerji Entropi (LEE), Esik Entropi (EE), Sure Entropi (SUE) ve Enerji (E) degerleri
birbirlerinden ¢ok farkli ¢ikmaktadir. Bu da, YSA siniflandiricisinin girislerine verilen
ozelliklerin ¢ok etkili olmasimi ve dolayisiyla bu yontemin idrar imgelerindeki hiicrelerin

dogru siiflandirilmasi ve taninmasi basariminin artmasini saglamistir.
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Uygulama i¢in, MATLAB ortaminda programlar gergeklenmistir. HD-YSA siniflandirma
yontemi i¢in kullanilan ileri beslemeli ¢ok katmanli YSA’nin egitim parametreleri ve yapisi
Tablo 8.8’de gosterilmistir. Bunlar, bir ka¢ farkli deneme ile, yani gizli katman néron sayisi,
momentum ve 0grenme oranlarinin degerleri ve etkinlestirme fonksiyonlarinin tiirleri, en iyi
basarim i¢in se¢ilmistir. Sekil 8.15°de ise bu yontem ile elde edilen 6zellikler ile kullanilan

YSA’nin egitim basarimi goriilmektedir.

Tablo 8. 8.Uyarlanan HD-YSA smiflandirma yontemi igin kullanilan YSA modelinin yapisi ve egitim
parametreleri

YSA yapis1

YSA modeli Cok katmanli ileri beslemeli
Katman sayisi 3

Giris : 6
Katmanlardaki noron sayist Gizli :10

Cikis :1
Baslangic agirliklar ve esik degerleri Nguyen-Widrow metoduna gore hesaplandi
Etkinlestirme fonksiyonlari Logaritmik sigmoid

YSA egitim parametreleri

Ogrenme kurali Hata geri yayinim

Toplam karesel hata 0.0000001
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3 1000 iterasyon igin egitim

10

103 i

Toplam karesel hata

10 K

10° * *
0 200 400 600

iterasyon

Sekil 8. 15. HD-Y SA siniflandirma yontemi i¢in kullanilan YSA modelinin egitim basarimi

8.3.1.4. Test Siireci

Ozellik ¢ikarim siirecinde elde edilmis diger 2000 x 6’lik 6zellik vektorii ise smiflandirma
stirecinde egitilmis YSA simiflandiricisinin girislerine verilerek test islemi gergeklestirilmistir.
Bu test islemi sonucunda elde edilen HD-YSA sisteminin mikroskobik idrar hiicre ¢esitlerini

dogru tanima basarimlar1 Tablo 8.9°da verilmistir.
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Tablo 8. 9.HD-YSA sisteminin mikroskobik idrar hiicre gesitlerini dogru tanima basarimlari

Dogru
Bu ¢alismada kullanilan 5 Yanhs simiflandirilmis Dogru
) . . siiflandirilmis . L .
mikroskobik idrar hiicre . o mikroskobik idrar hiicre simiflandirma
eri mikroskobik idrar o
cesitleri hiicre sayist sayisi orani (%)
Lokosit hiicreleri (1h) 185 15 92.50
Trombosit hiicreleri (th) 188 12 94.00
Eritrosit hiicreleri (eh) 178 22 89.00
Deri hiicreleri (dh) 182 18 91.00
Kiristal hiicreleri (kh) 188 12 94.00
Parazit hiicreleri (ph) 181 19 90.50
Bakteri ve mantar hiicreleri 18 91.00
182
(bmh)
Sperm hiicreleri (sh) 187 13 93.50
Yabanci artiklar (ya) 188 12 94.00
Inorganik artiklar (ia) 184 16 92.00
Toplam dogru Toplam yanhs Ortalama
siniflandirilmis siniflandirilmis Tanima
mikroskobik idrar ~ mikroskobik idrar hiicre
hiicre sayisi sayisi Basarim (%)
1843 157 92.15

8.3.2. Hough Doéniisiimii — Uyarlamal Ag Tabanh Bulamk Cikarim Sistemleri Yontemi

Bu boliimde, mikroskobik idrar tortusundaki hiicrelerin otomatik siniflandirilmasi ve
sayllmasi i¢in uyarlanan Hough Doniigiimii— Uyarlamali Ag Tabanli Bulanik Cikarim Sistemi

(HD-UATBCS) tabanl akilli bir siniflama uygulamasi anlatilarak sonuglari irdelenmistir.

Burada kullanilan HD-UATBCS algoritmas1 Sekil 8.16’dan da gortildiigii gibi temel olarak
on islem, 6zellik ¢ikarim, smiflama ve test siirecleri olmak iizere dort kissmdan meydana

gelmistir. Asagida bu siirecler sirasiyla verilmistir:
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Sekil 8.16. Bu calismada kullanilan HD-UATBCS sisteminin blok diagrami

Bu asamalardan 6n islem ve 6zellik ¢ikarim siiregleri Boliim 8.4.1°deki ile ayni oldugu

i¢cin bu boliimde sadece sistemin siniflandirma ve test kisimlar1 agiklanacaktir.
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8.3.2.1. Uyarlamah Ag Tabanh Bulamik Cikarim Sistemi Simiflandiricis1 Kullamilarak

Gergeklestirilen Simflandirma Islemi

Burada, Bolim 7°de bahsedilen Uyarlamali Ag Tabanli Bulanik Cikarim Sistemi
(UATBCS) smiflandiricist kullanilmigtir. Uygulama i¢in, MATLAB ortaminda programlar
gerceklenmistir. HD-UATBCS siniflandirma yontemi igin kullanilan egitim parametreleri ve
yapist Tablo 8.10°da gosterilmistir. Bu giris tiyelik fonksiyon tipi, her bir giris i¢in girig
iiyelik fonksiyonu sayisi ve 6grenme orani gibi egitim parametreleri, en iyi basarim igin
birkag farkli deneme ile se¢ilmistir. Tablo 8.11’de ise bu yontem ile elde edilen 6zellikler ile

kullanilan UATBCS smiflandiricisinin dogru tanima basarimi goriilmektedir.

Tablo 8. 10.Uyarlanan HD-UATBCS siniflandirma yontemi i¢in kullanilan UATBCS modelinin
yapisi ve egitim parametreleri

UATBCS Modelinin Yapisi

Katman sayisi 5
Giris : 6

Katmanlardaki néron sayisi Kural sayis1 : 64
Cikis :1

Baslangig agirliklar1 ve esik degerleri Nguyen-Widrow metodu ile
hesaplandi

Egitim Parametreleri

Ogrenme kurall Melez Ogrenme Algoritmasi (
Dogrusal olmayan giris parametreleri
icin Geri yayinim ve dogrusal ¢ikis
parametreleri i¢in En kii¢lik kareler
yontemlerinin birlesimleri)

Toplam karesel hata (sse) 0.000000001

Siniflandirma stireci i¢in kullanilacak 2000 adet farkli imgeden elde edilmis Uyarlamali
Norm Entropi (UNE), Shannon Entropi (SE), Logaritmik Enerji Entropi (LEE), Esik Entropi
(EE), Sure Entropi (SUE) ve Enerji (E) degerlerinden olusmus ozellik vektorii UATBCS
simiflandiricinin - girislerine verilmistir. Smiflandirma siirecinin amaci, Oriintiileri 6zellik
uzaylarina gore kendilerine en yakin siniflara minimum hata ile eslemektir. Siiflandiricinin

basariminda iyi belirlenmis 6zellikler kilit rolii oynarlar.
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8.3.2.2. Test Siireci

Ozellik ¢ikarim siirecinde elde edilmis diger 2000 x 6’lik 6zellik vektorii ise siniflandirma
stirecinde egitilmis UATBCS smniflandiricisinin ~ girislerine  verilerek  test islemi
gerceklestirilmistir. Bu test islemi sonucunda elde edilen sisteminin mikroskobik idrar hiicre

cesitlerini dogru tanima basarimlar1 Tablo 8.11°de verilmistir.

Tablo 8. 11. HD-UATBCS sisteminin mikroskobik idrar hiicresi ¢esitlerini dogru tanima basarimi

Dogru
Bu calismada kullamilan 5 Yanhs simiflandirilns Dogru
. simiflandirilmg .
mikroskobik idrar hiicre . - mikroskobik idrar hiicre siniflandirma
eri mikroskobik idrar o
cesitleri hiicre sayist sayisi orani (%)
Lokosit hiicreleri (1h) 183 17 92.50
Trombosit hiicreleri (th) 188 12 94.00
Eritrosit hiicreleri (eh) 180 20 89.00
Deri hiicreleri (dh) 183 17 91.00
Kiristal hiicreleri (kh) 186 14 94.00
Parazit hiicreleri (ph) 183 17 90.50
Bakteri ve mantar hiicreleri 17 91.00
183
(bmh)
Sperm hiicreleri (sh) 186 14 93.50
Yabancr artiklar (ya) 192 8 94.00
Inorganik artiklar (ia) 186 14 92.00
Toplam dogru Toplam yanhs Ortalama
siniflandirilmis simiflandirilmis Tanima
mikroskobik idrar  mikroskobik idrar hiicre
hiicre sayisi saylsl Basarimi (%)
1850 150 92.50
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8.3.3. Hough Doniisiimii — Coklu Destek Vektor Makineleri Yontemi

Bu boliimde, mikroskobik idrar tortusundaki hiicrelerin otomatik siniflandirilmas: ve
say1lmasi i¢in Uyarlanan Hough Doniigsiimii — Coklu Destek Vektor Makineleri (HD-CDVM)
tabanli akilli bir siniflama uygulamasi anlatilarak sonuclart irdelenmistir. Burada kullanilan
CDVM smiflandiricist ile ilgili temel bilgiler Boliim 7°de verildigi i¢in burada ¢ok detayh

verilmeyecektir.

Burada kullanilan HD-CDVM algoritmasi Sekil 8.13’den de goriildiigii gibi temel olarak
on islem, ozellik ¢ikarim, siniflama ve test siireci olmak iizere dort kisimdan meydana

gelmistir.

| idrar Tortu imgesi |

_______ 1________

| Median Filtre Kullanilarak Giiriiltii indirgeme isleminin Gergeklestirilmesi |

|

| Parlaklik Artirma isleminin Gergeklestirilmesi |

Gergeklestiriimesi

Morfolojik ve Mantiksal islemlerin Uygulanmasi

| Otomatik Esikleme Yontemi Kullanilarak Boliitleme isleminin |

- - - - - - - - - - - - - - -I o:

| | 8

| | Hough Déniigiim isleminin Uygulanmasi | | =
g - ]
o I Uyarlamali Norm, Shannon, Logaritmik Enerji, Esik, Sure | 3
@ | Entropi Degerlerinin Hesaplanmasi | ‘$>
g | Enerji Degerlerinin Hesaplanmasi I 3
S Q
a L= — — — — e ——— N T
3 ——_—— — % — — — — — — 7 2
w ; Goklu Destek Vektoér Makineleri (GDVM) -
E —— Siniflandiricisi 12
2 l———————+———————-l§
= Arzu Edilen >
= Hata ;{\ - K %
g > Cikis 8
F \_/ @
>
=)

Sekil 8.17. Bu ¢alismada kullanilan HD-CDVM sisteminin blok diagrami
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Bu asamalardan 6n islem ve 6zellik ¢ikarim siirecleri Boliim 8.4.1°deki ile ayn1 oldugu icin

bu boliimde sadece sistemin siniflandirma ve test kismlar1 agiklanacaktir.

8.3.3.1. Coklu Destek Vektor Makineleri Siniflandiricis1 Kullamlarak Gergeklestirilen

Smiflandirma islemi

Siniflandirma siireci i¢in kullanilacak 2000 adet farkli imgeden elde edilmis Uyarlamali
Norm Entropi (UNE), Shannon Entropi (SE), Logaritmik Enerji Entropi (LEE), Esik Entropi
(EE), Sure Entropi (SUE) ve Enerji (E) degerlerinden olusmus oOzellik vektéri CDVM

siiflandiricisinin girislerine verilmistir.

Boylelikle 2000 x 6’lik bir 6zellik vektorii elde edilmis olup bu o6zellik vektori,

siiflandirma asamasinda CDVM simiflandiricisinin giriglerine verilmistir.

Tablo 8.12.Kullanilan CDVM simuflandiricinin 6zellikleri

Kullanilan Cekirdek Fonksiyon Tipi : Radyal Tabanli Fonksiyon (RTF)
Hata Tolerans Sabiti (C): 10

Cekirdek Fonksiyonu Parametresi (o ): 4

Burada, Bolim 7’de bahsedilen CDVM  smiflandiricist kullanilmistir. Uygulama igin,
MATLAB ortaminda programlar gerceklenmistir. HD-CDVM smiflandirma yontemi igin
kullanilan egitim parametreleri ve yapisi Tablo 8.12°de gosterilmistir. Bunlar, yani kullanilan
cekirdek fonksiyon tipi, hata tolerans sabiti ve c¢ekirdek fonksiyon parametresi degerleri bir
ka¢ farkli deneme ile en iyi basarim i¢in se¢ilmistir. Tablo 8.13’de ise bu yontem ile elde
edilen ozellikler ile kullanilan CDVM  siiflandiricisinin - dogru  tanima basarimi

goriilmektedir.
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Tablo 8. 13.HD-CDVM sisteminin mikroskobik idrar hiicresi ¢esitlerini dogru tanima basarimi

Dogru
Bu ¢cahismada kullanilan 5 Yanhs simiflandirilmis Dogru
) . . siiflandirilmis . L .
mikroskobik idrar hiicre - oo mikroskobik idrar hiicre simiflandirma
eri mikroskobik idrar o
cesitleri hiicre sayist sayisi orani (%)
Lokosit hiicreleri (1h) 190 10 95.00
Trombosit hiicreleri (th) 192 8 96.00
Eritrosit hiicreleri (eh) 183 17 91.50
Deri hiicreleri (dh) 183 17 91.50
Kristal hiicreleri (kh) 184 16 92.00
Parazit hiicreleri (ph) 183 17 91.50
Bakteri ve mantar hiicreleri 17 91.50
183

(bmh)
Sperm hiicreleri (sh) 186 14 93.00
Yabanci artiklar (ya) 191 9 94.00
Inorganik artiklar (ia) 180 10 90.00

Toplam dogru Toplam yanhs Ortalama
siniflandirilmis siniflandirilmig Tanima
mikroskobik idrar  mikroskobik idrar hiicre
hiicre sayis1 sayisl Basarim (%)

1855 145 92.75

8.4. Idrar Hiicrelerinin Otomatik Taninmasi ve Saymm I¢in Uyarlamali Ayrik Dalgacik

Doniisiim Tabanh Karar Destek Sistemleri

Tezin bu bdliimiinde, Boliim 8.1°de bahsedilen elde edilmis gercek idrar tortusu imgeleri
kullanilarak, Idrar Hiicrelerinin Otomatik Taninmasi ve Saymmi icin Uyarlamali Ayrik

Dalgacik Donilistim Tabanli Karar Destek Sistemleri tamitilacaktir. Bu karar destek
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sistemlerinin yapisinda 3 adet uyarlamali ayrik dalgacik tabanli model kullanilmistir. Bu
modellerde, oriintii tanimada kilit rolii oynayan 6zellik ¢ikarimi, smiflayicinin basarimina
bagli olarak adaptif bir sekilde ayarlanabilmektedir. Bu adaptif yapi, entropi hesaplama

tekniginin parametrelerine miidahale edilerek saglanmustir.

8.4.1. Uyarlamal Ayrik Dalgacik Doniisiimii - Yapay Sinir Aglar1 Yontemi

Bu boéliimde, mikroskobik idrar tortusundaki hiicrelerin otomatik siniflandirilmasi ve
sayllmasi i¢in Uyarlamali Ayrik Dalgacik Doniisiim — Yapay Sinir Aglari (UADD-YSA)

tabanli akilli bir siniflama uygulamasi anlatilarak sonuglart irdelenmistir.

Burada kullanilan UADD-YSA algoritmasi Sekil 8.18’den de goriildiigii gibi temel olarak
on islem, ozellik ¢ikarim, siniflama ve test siirecleri olmak tizere dort kisimdan meydana

gelmistir. Asagida bu siiregler sirasiyla verilmistir:

8.4.1.1. On islem Siireci

Bu ¢alismada UADD-YSA yapisi1 kullanilarak, taninmasi istenilen mikroskobik idrar hiicre
imgeleri: eritrosit hiicreleri (eh), 16kosit hiicreleri (lh), trombosit hiicreleri (th), deri hiicreleri
(dh), kristal hiicreleri (kh), parazit hiicreleri (ph), ), bakteri ve mantar hiicreleri (bmh), sperm
hiicreleri (sh), yabanci artiklar (ya), inorganik artiklar (ia)’dur.

On islem asamasinda, Boliim 4’de anlatilan imge isleme teknikleri kullamlmistir. Bu
asamanin birinci kisminda yukarida bahsedilen mikroskobik idrar tortu imgelerinin giirtiltiiyii
gidermek i¢in Median filtreleme islemi gerceklestirilmistir. Daha sonra giiriiltiiden
arindirilmis bu mikroskobik imgelerin parlaklik artirrmi gerceklestirilerek, imgelerdeki
nesnelerin arka plandan daha iyi ayirt edilmesi saglanmigtir. En son islem olarak parlaklig
artirllmis bu imgeler, gelistirilen otomatik esikleme yontemi kullanilarak boliitlenmistir.
Boylece her bir mikroskobik imgedeki idrar hiicresi ile arka plan birbirinden ayrilmis ve
boylece biitiin idrar hiicre sekileri ¢ok belirgin bir halde elde edilmistir. En son olarakta
belirginlestirilen bu idrar tortu imgesindeki hiicreler, otomatik pencereleme yOntemi

kullanilarak tek tek tespit edilmistir.
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| idrar Tortu imgesi |

Median Filtre Kullanilarak Giiriiltii indirgeme igleminin Gergeklestirilmesi

| |

Parlaklik Artirma igleminin Gergeklestirilmesi
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| |
| |
| |
| Otomatik Esikleme Yontemi Kullanilarak Béliitleme isleminin |
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Sekil 8.18. Bu ¢alismada kullanilan UADD-YSA sisteminin blok diagrami

Bu asamalardan 6n iglem siireci Boliim 8.2.1°deki ile ayn1 oldugu i¢in bu boliimde sadece

sistemin Ozellik ¢ikarimi ve siniflandirma siiregleri agiklanacaktir.
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8.4.1.2. Ozellik Cikarim Siireci

Ozellik ¢ikarim siireci riintii tanimanin en énemli kism1 olup, bir anlamda 6riintii tanima
sisteminin basariminda anahtar rolii oynar. Oriintii simiflar1 arasinda ayrimi gergeklestirmek
icin Oriintii 6zelliklerinin ¢ikarilmasi gerekir. Giiniimiizde, ¢ok basarilt sonuglar veren oriintii
simiflandirict tiirleri mevcut olup, smiflandiricinin da dogrudan basariminmi etkileyen 6zellik

¢ikarimi tizerine ¢alismalar odaklanmistir.

Bu siiregte ise Boliim 8.1°de bahsedilen 1800 adet idrar tortu imgesinden Bolim 8.2.1.1°de
belirtilen 6n islem ve otomatik pencereleme asamalari sonucunda elde edilen tekli idrar
hiicreleri kullanilmistir. Yapilan uygulama caligmalarinin hizim1 ve giivenilirligini artirmak
amaciyla bir onceki asamada elde edilen bu tekli idrar hiicrelerinin herbirinden rastgele
secilen 20’ser adedi alinmistir. Boylelikle 10 farkli idrar hiicre tipinden toplam 10x20=200
adet hiicre elde edilmistir. Daha sonra bu elde edilen 200 adet hiicrenin her biri 0° ile 160°
arasinda 40 derecelik acilarla dondiiriilerek, ayni idrar hiicresinin birbirinden farkli 4 adet
imgesi elde edilmistir. Ayrica elde edilen her bir imge 5 farkl biiytikliikte 6l¢eklendirilmistir.
Buna gore her bir idrar hiicresi tiirii i¢in farkli a¢1 ve Slgekte 4x5x20=400 adet imge elde
edilmistir. Boylelikle herbir idrar hiicre ¢esidi icin elde edilen 400 adet farkli imge olmak
iizere toplam 400 x 10 = 4000 adet imge kullanilmigtir. Bu 4000 adet imgenin, herbir idrar
hiicre imgesinden esit sayida alinmak {izere rastgele se¢ilmis 2000 adedi siniflandirma

stirecinde, geriye kalan diger 2000 adedi ise test siirecinde kullanilmistir.

Bu oOzellik ¢ikarim siirecinde yukarida bahsedilen 6n islemden gegirilmis ve otomatik
pencereleme yontemi kullanilarak pencerelenmis herbir idrar hiicre imgesine Ayrik Dalgacik
Doniisiimii (ADD) yontemi uygulanarak Boliim 6’da da belirtildigi gibi 1. seviyede ayrisim
sonucu Dikey-Dikey (D-D1) (Yaklasik), Dikey-Yatay (D-Y1), Yatay-Dikey (Y-D1), Yatay-
Yatay (Y-Y1) (Kosegen) olmak iizere 4 alt imge elde edilmistir. Daha sonra bu dort alt
imgenin her biri igin sirasiyla Uyarlamali Norm Entropi (UNE), Shannon Entropi (SE),
Logaritmik Enerji Entropi (LEE), Esik Entropi (EE), Sure Entropi (SUE) ve Enerji (E)
degerleri elde edilerek, 4000 x 4 x 6 boyutlarinda 6zellik vektorii olusturulmustur. Bu 4000 x
24’1k ozellik vektoriiniin, herbir idrar hiicre imgesinden esit sayida alinmak {izere rastgele
secilmis 2000 x 24 adedi simiflandirma siirecinde, geriye kalan diger 2000 x 24 adedi ise test
stirecinde kullanilmistir.  Sekil 8.19°da bu ¢alismada kullanilan UADD-YSA sisteminin

ozellik ¢ikarim mekanizmasi verilmistir.
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Sekil 8.19. Bu calismada kullanilan UADD-YSA sisteminin 6zellik ¢ikarim mekanizmasi

8.4.1.3. Siiflandirma Siireci

Ozellik ¢ikarim siirecinde elde edilen ve smiflandirma siireci i¢in kullanilacak 2000 x 24

boyutundaki 6zellik vektorii YSA siniflandiricinin girislerine verilmistir. Burada hesaplanacak

norm entropi p parametre degerinin 0<p<2 arasinda olmasi gerekmektedir. Bu parametre
degeri Sekil 8.18’de de belirtildigi gibi 0.1’lik adimlarla uyarlamali olarak artirilarak elde
edilen uyarlamali norm entropi degeri 6zellik vektorii icerisinde siniflandirma agsamasinda
kullanilan YSA siniflandiricinin girislerine verilmistir. Bu parametre uyarlama islemi YSA
siiflandiricisinin e@itimi sonucunda bulunan hata degerinin arzu edilen hata degerine esit

cikmasina ya da bu hata degerinin altina inmesine kadar devam ettirilmistir.

Burada, Ayrik Dalgacik Doniisiimii’nlin (ADD) kullanilmas: ile tekli idrar hiicrelerinin
herbiri i¢in bulunan Uyarlamali Norm Entropi (UNE), Shannon Entropi (SE), Logaritmik
Enerji Entropi (LEE), Esik Entropi (EE), Sure Entropi (SUE) ve Enerji (E) degerleri ile iist
liste binmis idrar hiicreleri i¢in bulunan Uyarlamali Norm Entropi (UNE), Shannon Entropi
(SE), Logaritmik Enerji Entropi (LEE), Esik Entropi (EE), Sure Entropi (SUE) ve Enerji (E)
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degerleri birbirlerinden c¢ok farkli ¢ikmaktadir. Bu da, YSA siniflandiricisinin giriglerine
verilen oOzelliklerin ¢ok etkili olmasini ve dolayisiyla bu yontemin idrar imgelerindeki

hiicrelerin dogru siniflandirilmasi ve taninmasi basariminin artmasini saglamistir.

Uygulama i¢in, MATLAB ortaminda programlar gerceklenmistir. UADD-YSA
simiflandirma yontemi i¢in kullanilan ileri beslemeli ¢ok katmanli YSA’nin egitim
parametreleri ve yapisi Tablo 8.14’de gosterilmistir. Burada belirtilen gizli katman ndron
sayisi, momentum ve 0grenme oranlarinin degerleri ve etkinlestirme fonksiyonlarmin tiirleri
gibi egitim parametreleri bir ka¢ farklt deneme ile en iyi basarim igin secilmistir. Sekil
8.20°de ise bu yontem ile elde edilen oOzellikler ile kullanilan YSA’nin egitim basarimi

goriilmektedir.

Tablo 8.14. UADD-YSA siiflandirma yontemi i¢in kullanilan YSA modelinin yapisi ve egitim
parametreleri

YSA yapis1

YSA modeli Cok katmanli ileri beslemeli
Katman say1s1 3

Giris : 6
Katmanlardaki néron sayist Gizli :10

Cikis :1
Baglangi¢ agirliklari ve esik degerleri Nguyen-Widrow metoduna gore hesaplandi
Etkinlestirme fonksiyonlar1 Logaritmik sigmoid

YSA egitim parametreleri

Ogrenme kurall Hata geri yayinim

Toplam karesel hata 0.0000001
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3 1000 iterasyon igin egitim

10

103 i

Toplam karesel hata

10° T~

10'9 L L
0 200 400 600

iterasyon

Sekil 8.20. UADD-Y SA smiflandirma yontemi i¢in kullanilan YSA modelinin egitim basarimi

8.4.1.4. Test Siireci

Ozellik ¢ikarim siirecinde elde edilmis diger 2000 x 24°lik o6zellik vektorii ise
siniflandirma siirecinde egitilmis YSA siniflandiricisinin giriglerine verilerek test islemi
gerceklestirilmigtir. Bu test islemi sonucunda elde edilen UADD-YSA sisteminin

mikroskobik idrar hiicre ¢esitlerini dogru tanima basarimlar1 Tablo 8.15°de verilmistir.
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Tablo 8. 15. UADD-YSA sisteminin mikroskobik idrar hiicre ¢esitlerini dogru tanima basarimlari

Dogru
Bu ¢alismada kullanilan 5 Yanhs simflandirilms Dogru
) . . siiflandirilmis . L .
mikroskobik idrar hiicre . o mikroskobik idrar hiicre simiflandirma
Heri mikroskobik idrar o
cesitlerl hiicre sayist sayisi oranm (%)
Lokosit hiicreleri (1h) 192 8 96.00
Trombosit hiicreleri (th) 186 14 97.00
Eritrosit hiicreleri (eh) 190 10 92.00
Deri hiicreleri (dh) 188 12 91.50
Kiristal hiicreleri (kh) 192 8 93.00
Parazit hiicreleri (ph) 188 12 92.50
Bakteri ve mantar hiicreleri 8 92.00
192
(bmh)
Sperm hiicreleri (sh) 188 12 96.00
Yabanci artiklar (ya) 191 9 97.50
Inorganik artiklar (ia) 192 8 93.00
Toplam dogru Toplam yanhs Ortalama
siniflandirilmis siniflandirilmis Tanima
mikroskobik idrar ~ mikroskobik idrar hiicre
hiicre sayisi sayisi Basarim (%)

1899 101 94.95

8.4.2. Uyarlamah Ayrik Dalgacik Doniisiim - Uyarlamalh Ag Tabanh Bulamk Cikarim

Sistemleri Yontemi

Bu boliimde, mikroskobik idrar tortusundaki hiicrelerin otomatik simiflandirilmas: ve
sayllmasi i¢in Uyarlamali Ayrik Dalgacik Doniisim — Uyarlamali Ag Tabanli Bulanik
Cikarim Sistemi (UADD-UATBCS) tabanli akilli bir siniflama uygulamasi anlatilarak

sonuglar1 irdelenmistir.

Burada kullanilan UADD- UATBCS algoritmast Sekil 8.21°den de goriildiigii gibi temel
olarak on islem, Ozellik ¢ikarim, siniflama ve test siiregleri olmak iizere dort kisimdan

meydana gelmistir. Asagida bu siiregler sirasiyla verilmistir.
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8.4.2.1. On Islem Siireci

Bu calismada UADD-UATBCS yapis1 kullanilarak, taninmasi istenilen mikroskobik idrar
hiicre imgeleri: eritrosit hiicreleri (eh), 16kosit hiicreleri (Ih), trombosit hiicreleri (th), deri
hiicreleri (dh), kristal hiicreleri (kh), parazit hiicreleri (ph), bakteri ve mantar hiicreleri (bmh),

sperm hiicreleri (sh), yabanci artiklar (ya), inorganik artiklar (ia)’dur.

On islem asamasinda, Boliim 4’de anlatilan imge isleme teknikleri kullanilmistir. Bu
asamanin birinci kisminda yukarida bahsedilen mikroskobik idrar tortu imgelerinin giiriiltiiyti
gidermek i¢cin Median filtreleme islemi gerceklestirilmistir. Daha sonra giiriiltiiden
arindirilmis bu mikroskobik imgelerin parlaklik artirnmi gergeklestirilerek, imgelerdeki
nesnelerin arka plandan daha iyi ayirt edilmesi saglanmistir. En son islem olarak parlakligi
artirlmig bu imgeler, gelistirilen otomatik esikleme yontemi kullanilarak boliitlenmistir.
Boylece her bir mikroskobik imgedeki idrar hiicresi ile arka plan birbirinden ayrilmis ve
boylece biitiin idrar hiicre sekileri ¢ok belirgin bir halde elde edilmistir. En son olarakta
belirginlestirilen bu idrar tortu imgesindeki hiicreler, otomatik pencereleme yoOntemi

kullanilarak tek tek tespit edilmistir.
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Sekil 8.21. Bu ¢alismada kullanilan UADD-UATBCS sisteminin blok diagrami

Bu asamalardan 6n islem ve 6zellik ¢ikarim siirecleri Bolim 8.4.1°deki ile ayni oldugu
i¢cin bu boliimde sadece sistemin 6zellik ¢ikarim siirecinden kisaca bahsedilerek, siniflandirma

ve test slirecleri detayli bir sekilde acgiklanacaktir.

119



8.4.2.2. Ozellik Cikarim Siireci

Bu siiregte ise Bolim 8.1°de bahsedilen 1800 adet idrar tortu imgesinden Boliim
8.2.1.1°de belirtilen 6n islem ve otomatik pencereleme asamalari sonucunda elde edilen tekli
idrar hiicreleri kullanilmistir. Yapilan uygulama c¢alismalarmin hizin1 ve giivenilirligini
artirmak amaciyla bir 6nceki asamada elde edilen bu tekli idrar hiicrelerinin herbirinden
rastgele secilen 20’ser adedi alimmistir. Bdylelikle 10 farkli idrar hiicre tipinden toplam
10x20=200 adet hiicre elde edilmistir. Daha sonra bu elde edilen 200 adet hiicrenin her biri
0° ile 160° arasinda 40 derecelik agilarla dondiiriilerek, ayni idrar hiicresinin birbirinden farkli
4 adet imgesi elde edilmistir. Ayrica elde edilen her bir imge 5 farkli biiyiikliikte
6lceklendirilmistir. Buna gore her bir idrar hiicresi tiirii i¢in farkli a¢1 ve dlgekte 4x5x20=400
adet imge elde edilmistir. Boylelikle herbir idrar hiicre ¢esidi i¢in elde edilen 400 adet farkl
imge olmak tizere toplam 400 x 10 = 4000 adet imge kullanilmistir. Bu 4000 adet imgenin,
herbir idrar hiicre imgesinden esit sayida alinmak {izere rastgele secilmis 2000 adedi

siniflandirma stirecinde, geriye kalan diger 2000 adedi ise test siirecinde kullanilmistir.

Bu o6zellik ¢ikarim siirecinde yukarida bahsedilen 6n islemden gegirilmis ve otomatik
pencereleme yontemi kullanilarak pencerelenmis herbir idrar hiicre imgesine Ayrik Dalgacik
Doniistimii (ADD) yontemi uygulanarak Boliim 6°da da belirtildigi gibi 1. seviyede ayrisim
sonucu Dikey-Dikey (D-D1) (Yaklasik), Dikey-Yatay (D-Y1), Yatay-Dikey (Y-D1), Yatay-
Yatay (Y-Y1) (Kosegen) olmak iizere 4 alt imge elde edilmistir. Daha sonra bu dort alt
imgenin her biri igin sirasiyla Uyarlamali Norm Entropi (UNE), Shannon Entropi (SE),
Logaritmik Enerji Entropi (LEE), Esik Entropi (EE), Sure Entropi (SUE) ve Enerji (E)
degerleri elde edilerek, 4000 x 4 x 6 boyutlarinda 6zellik vektorii olusturulmustur. Bu 4000 x
24°lik ozellik vektoriiniin, herbir idrar hiicre imgesinden esit sayida alinmak iizere rastgele
secilmis 2000 x 24 adedi simiflandirma siirecinde, geriye kalan diger 2000 x 24 adedi ise test
stirecinde kullanilmistir. Sekil 8.22°de bu ¢alismada kullanilan UADD-UATBCS sisteminin

ozellik ¢ikarim mekanizmasi verilmistir.
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Sekil 8.22.Bu calismada kullanilan UADD-UATBCS sisteminin 6zellik ¢ikarim mekanizmasi

8.4.2.3. Siniflandirma Siireci

Ozellik ¢ikarim siirecinde elde edilen ve siniflandirma siireci icin kullanilacak 2000 x 24
boyutundaki o6zellik vektérii UATBCS smiflandiricinin - girislerine verilmistir. Burada
hesaplanacak norm entropi p parametre degerinin 0<p<2 arasinda olmasi gerekmektedir. Bu
parametre degeri Sekil 8.21°de de belirtildigi gibi 0.1°lik adimlarla uyarlamali olarak
artirilarak elde edilen uyarlamali norm entropi degeri 6zellik vektorii icerisinde siniflandirma
asamasinda kullanilan UATBCS siniflandiricinin  girislerine verilmistir. Bu parametre
uyarlama islemi UATBCS siniflandiricisinin egitimi sonucunda bulunan hata degerinin arzu
edilen hata degerine esit ¢ikmasimna ya da bu hata degerinin altina inmesine kadar devam

ettirilmistir.

Bu giris liyelik fonksiyon tipi, her bir giris i¢in giris liyelik fonksiyonu sayist ve 6grenme
orani gibi egitim parametreleri, en iyi basarim icin birka¢ farkli deneme ile se¢ilmistir. Bu

egitim parametreleri, Tablo 8.16’da verilmistir.
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Tablo 8.16. UADD-UATBCS siniflandirma yéntemi i¢in kullanilan UATBCS modelinin yapisi ve
egitim parametreleri

UATBCS Modelinin Yapisi

Katman sayisi 5
Girig : 24

Katmanlardaki néron sayisi
Cikis :1

Baslangig agirliklar1 ve esik degerleri Nguyen-Widrow metodu ile
hesaplandi

Egitim Parametreleri

Ogrenme kurall Melez Ogrenme Algoritmast  (
Dogrusal olmayan giris parametreleri
icin Geri yayinim ve dogrusal ¢ikig
parametreleri i¢in En kii¢lik kareler
yontemlerinin birlesimleri)

Toplam karesel hata (sse) 0.000000001

Siniflandirma stireci i¢in kullanilacak 2000 adet farkli imgeden elde edilmis Uyarlamali
Norm Entropi (UNE), Shannon Entropi (SE), Logaritmik Enerji Entropi (LEE), Esik Entropi
(EE), Sure Entropi (SUE) ve Enerji (E) degerlerinden olusmus 6zellik vektori UATBCS
siiflandiricinin - giriglerine verilmistir. Smiflandirma siirecinin amaci, Oriintiileri 6zellik
uzaylarina gore kendilerine en yakin siiflara minimum hata ile eslemektir. Siniflandiricinin

basariminda iyi belirlenmis 6zellikler kilit rolii oynarlar.
8.4.2.4. Test Siireci

Ozellik ¢ikarim siirecinde elde edilmis diger 2000 x 24°lik o6zellik vektorii ise
siniflandirma stirecinde egitilmis UATBCS siniflandiricisinin girislerine verilerek test islemi
gerceklestirilmistir. Bu test islemi sonucunda elde edilen UADD-UATBCS sisteminin

mikroskobik idrar hiicre ¢esitlerini dogru tanima basarimlar1 Tablo 8.17’de verilmistir.
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Tablo 8.17.UADD-UATBCS sisteminin mikroskobik idrar hiicre gesitlerini dogru tanima basarimlari

Dogru
Bu ¢alismada kullanilan 5 Yanhs simflandirilms Dogru
) . . simiflandirilmis . L .
mikroskobik idrar hiicre . o mikroskobik idrar hiicre simiflandirma
eri mikroskobik idrar o
cesitleri hiicre sayist sayisi oranm (%)
Lokosit hiicreleri (1h) 192 8 96.00
Trombosit hiicreleri (th) 189 11 94.50
Eritrosit hiicreleri (eh) 192 8 96.00
Deri hiicreleri (dh) 185 15 92.50
Kiristal hiicreleri (kh) 198 2 99.00
Parazit hiicreleri (ph) 189 11 94.50
Bakteri ve mantar hiicreleri 8 96.00
192
(bmh)
Sperm hiicreleri (sh) 190 10 95.00
Yabanci artiklar (ya) 192 8 96.00
Inorganik artiklar (ia) 191 9 95.50
Toplam dogru Toplam yanhs Ortalama
siniflandirilmis siniflandirilmis Tanima
mikroskobik idrar ~ mikroskobik idrar hiicre
hiicre sayisi sayisi Basarim (%)

1910 90 95.50

8.4.3. Uyarlamalh Ayrik Dalgacik Doniisiim Tabanh - Destek Vektor Makineleri

Yontemi

Bu boliimde, mikroskobik idrar tortusundaki hiicrelerin otomatik simiflandirilmas: ve
sayllmasi i¢in Uyarlamali Ayrik Dalgacik Doniisiim —Coklu Destek Vektor Makineleri
(UADD-CDVM) tabanli akilli bir siniflama uygulamasi anlatilarak sonuglari irdelenmistir.

Burada kullanilan UADD-CDVM algoritmas:1 Sekil 8.23’den de goriildiigii gibi temel
olarak on islem, Ozellik c¢ikarim, siniflama ve test siirecleri olmak iizere dort kisimdan

meydana gelmistir. Asagida bu siiregler sirasiyla verilmistir:
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8.4.3.1. On Islem Siireci

Bu c¢alismada UADD-CDVM vyapist kullanilarak, taninmasi istenilen mikroskobik idrar
hiicre imgeleri: eritrosit hiicreleri (eh), 16kosit hiicreleri (lh), trombosit hiicreleri (th), deri
hiicreleri (dh), kristal hiicreleri (kh), parazit hiicreleri (ph), ), bakteri ve mantar hiicreleri

(bmh), sperm hiicreleri (sh), yabanci artiklar (ya), inorganik artiklar (ia)’dur.

On islem asamasinda, Boliim 4’de anlatilan imge isleme teknikleri kullamlmistir. Bu
asamanin birinci kisminda yukarida bahsedilen mikroskobik idrar tortu imgelerinin giirtiltiiyti
gidermek i¢cin Median filtreleme islemi gerceklestirilmistir. Daha sonra giiriiltiiden
arindirilmis bu mikroskobik imgelerin parlaklik artirimi gergeklestirilerek, imgelerdeki
nesnelerin arka plandan daha iyi ayirt edilmesi saglanmistir. En son islem olarak parlakligi
artirlmig bu imgeler, gelistirilen otomatik esikleme yontemi kullanilarak boliitlenmistir.
Boylece her bir mikroskobik imgedeki idrar hiicresi ile arka plan birbirinden ayrilmis ve
boylece biitiin idrar hiicre sekileri ¢ok belirgin bir halde elde edilmistir. En son olarak da
belirginlestirilen bu idrar tortu imgesindeki hiicreler, otomatik pencereleme yoOntemi

kullanilarak tek tek tespit edilmistir.
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Sekil 8.23. Bu ¢alismada kullanilan UADD-CDVM sisteminin blok diagrami

Bu asamalardan 6n islem ve 6zellik ¢ikarim stiregleri Boliim 8.4.1°deki ile ayn1 oldugu icin
bu boliimde sadece sistemin Ozellik ¢ikarim siirecinden kisaca bahsedilerek, siniflandirma ve

test siirecleri detayl bir sekilde agiklanacaktir.
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8.4.3.2. Ozellik Cikarim Siireci

Bu siiregte ise Boliim 8.1°de bahsedilen 1800 adet idrar tortu imgesinden Bolim 8.2.1.1°de
belirtilen 6n islem ve otomatik pencereleme asamalari sonucunda elde edilen tekli idrar
hiicreleri kullanilmistir. Yapilan uygulama caligmalarinin hizim1 ve giivenilirligini artirmak
amaciyla bir onceki asamada elde edilen bu tekli idrar hiicrelerinin herbirinden rastgele
secilen 20’ser adedi alinmistir. Bdylelikle 10 farkli idrar hiicre tipinden toplam 10x20=200
adet hiicre elde edilmistir. Daha sonra bu elde edilen 200 adet hiicrenin her biri 0° ile 160°
arasinda 40 derecelik acilarla dondiiriilerek, ayni idrar hiicresinin birbirinden farkli 4 adet
imgesi elde edilmistir. Ayrica elde edilen her bir imge 5 farkl biiytikliikte 6l¢eklendirilmistir.
Buna gore her bir idrar hiicresi tiirii i¢in farkli a¢1 ve dlgekte 4x5x20=400 adet imge elde
edilmigtir. Boylelikle herbir idrar hiicre ¢esidi icin elde edilen 400 adet farkli imge olmak
iizere toplam 400 x 10 = 4000 adet imge kullanilmistir. Bu 4000 adet imgenin, herbir idrar
hiicre imgesinden esit sayida alinmak iizere rastgele secilmis 2000 adedi siniflandirma

stirecinde, geriye kalan diger 2000 adedi ise test siirecinde kullanilmistir.

Bu ozellik ¢ikarim siirecinde yukarida bahsedilen 6n islemden gecirilmis ve otomatik
pencereleme yontemi kullanilarak pencerelenmis herbir idrar hiicre imgesine Ayrik Dalgacik
Doniistimii (ADD) yontemi uygulanarak Boliim 6’da da belirtildigi gibi 1. seviyede ayrisim
sonucu Dikey-Dikey (D-D1) (Yaklasik), Dikey-Yatay (D-Y1), Yatay-Dikey (Y-D1), Yatay-
Yatay (Y-Y1) (Kosegen) olmak iizere 4 alt imge elde edilmistir. Daha sonra bu dort alt
imgenin her biri igin sirasiyla Uyarlamali Norm Entropi (UNE), Shannon Entropi (SE),
Logaritmik Enerji Entropi (LEE), Esik Entropi (EE), Sure Entropi (SUE) ve Enerji (E)
degerleri elde edilerek, 4000 x 4 x 6 boyutlarinda 6zellik vektorii olusturulmustur. Bu 4000 x
24°lik ozellik vektoriiniin, herbir idrar hiicre imgesinden esit sayida alinmak {iizere rastgele
secilmis 2000 x 24 adedi simiflandirma siirecinde, geriye kalan diger 2000 x 24 adedi ise test
stirecinde kullanilmistir. Sekil 8.22°de bu ¢alismada kullanilan UADD-CDVM sisteminin

ozellik ¢ikarim mekanizmasi verilmistir.
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Sekil 8.24. Bu calismada kullanilan UADD-CDVM sisteminin 6zellik ¢ikarim mekanizmasi

8.4.3.3. Siniflandirma Siireci

Ozellik ¢ikarim siirecinde elde edilen ve siniflandirma siireci igin 2000 adet farkli imgeden
elde edilmis Uyarlamali Norm Entropi (UNE), Shannon Entropi (SE), Logaritmik Enerji
Entropi (LEE), Esik Entropi (EE), Sure Entropi (SUE) ve Enerji (E) degerlerinden olusmus
2000 x 24 boyutundaki 6zellik vektori CDVM smiflandiricinin girislerine verilmistir. Burada
hesaplanacak norm entropi p parametre degerinin 0<p<2 arasinda olmasi gerekmektedir. Bu
parametre degeri Sekil 8.23°de de belirtildigi gibi 0.1’lik adimlarla uyarlamali olarak
artirllarak elde edilen uyarlamali norm entropi degeri 6zellik vektorii igerisinde siniflandirma
asamasinda kullanilan CDVM siniflandiricinin girislerine verilmistir. Bu parametre uyarlama

islemi CDVM siniflandiricisinin egitimi sonucunda bulunan hata degerinin arzu edilen hata

degerine esit ¢ikmasina ya da bu hata degerinin altina inmesine kadar devam ettirilmistir.
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Tablo 8. 18. UADD-CDVM siniflandirma yontemi i¢in kullanilan CDVM modelinin yapisi ve egitim
parametreleri

Kullamlan Cekirdek Fonksiyon Tipi : Radyal Tabanli Fonksiyon (RTF)
Hata Tolerans Sabiti (C): 10

Cekirdek Fonksiyonu Parametresi (o ): 4

Burada, Bo6lim 7°de bahsedilen CDVM smiflandiricist kullanilmistir. Uygulama igin,
MATLAB ortaminda programlar gergeklenmistir. HD-CDVM simiflandirma yontemi igin
kullanilan egitim parametreleri ve yapist Tablo 8.18’de gosterilmistir. Bunlar, yani kullanilan
cekirdek fonksiyon tipi, hata tolerans sabiti ve ¢ekirdek fonksiyon parametresi degerleri bir
kag farkli deneme ile en iyi basarim igin segilmistir. Tablo 8.19°da ise bu yontem ile elde
edilen ozellikler ile kullanilan CDVM  smiflandiricisinin - dogru tanima basarimi

goriilmektedir.

8.4.3.4. Test Siireci

Ozellik ¢ikarim siirecinde elde edilmis diger 2000 x 24°lik o6zellik vektorii ise
simiflandirma siirecinde egitilmis CDVM smiflandiricisinin giriglerine verilerek test islemi
gergeklestirilmistir. Bu test islemi sonucunda elde edilen UADD-CDVM  sisteminin

mikroskobik idrar hiicre ¢esitlerini dogru tanima basarimlar1 Tablo 8.19’da verilmistir.
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Tablo 8. 19.UADD-CDVM sisteminin mikroskobik idrar hiicre ¢esitlerini dogru tanima basarimlari

Dogru
Bu ¢alismada kullanilan 5 Yanhs simflandirilms Dogru
) . . siiflandirilmis . L .
mikroskobik idrar hiicre . o mikroskobik idrar hiicre siniflandirma
eri mikroskobik idrar o
cesitleri hiicre sayist sayisi oranm (%)
Lokosit hiicreleri (1h) 193 7 96.00
Trombosit hiicreleri (th) 190 10 94.50
Eritrosit hiicreleri (eh) 192 8 96.00
Deri hiicreleri (dh) 185 15 92.50
Kiristal hiicreleri (kh) 198 2 99.00
Parazit hiicreleri (ph) 190 10 94.50
Bakteri ve mantar hiicreleri 8 96.00
192
(bmh)
Sperm hiicreleri (sh) 190 10 95.00
Yabanci artiklar (ya) 191 9 96.00
Inorganik artiklar (ia) 191 9 95.50
Toplam dogru Toplam yanhs Ortalama
siniflandirilmis siniflandirilms Tanima
mikroskobik idrar ~ mikroskobik idrar hiicre
hiicre sayisi sayisi Basarim (%)
1912 88 95.60

8.5. Idrar Hiicrelerinin Otomatik Taninmasi ve Sayim I¢in Uyarlamali Ayrik Dalgacik

Déniisiim Tabanh Istatistiksel Yontemlerle Giiclendirilmis Karar Destek Sistemleri

Tezin bu bdliimiinde, Boliim 8.1°de bahsedilen elde edilmis ger¢ek idrar tortusu imgeleri
kullanilarak, Idrar Hiicrelerinin Otomatik Taninmasi ve Saymmi icin Uyarlamali Ayrik
Dalgacik Déniisiim Tabanli Istatistiksel Yontemlerle Giiglendirilmis (UADD-Istatiksel) Karar
Destek Sistemleri tanitilacaktir. Bu karar destek sistemlerinin yapisinda secilen en iyi
istatistiksel Ozellikler (uyarlamali norm entropi, ortalama deger, standart sapma, ters fark
momenti, karsitlik degeri, enerji degeri, yerel homojenlik degeri, kiime golge degeri, kiime

onem degeri, maksimum olasilhik degeri) kullamlmstir. UADD-Istatiksel karar destek
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sisteminde kullanilacak en 1iyi dalgacik doniisiim filtre tiirinii belirlemek i¢in, dbl
(daubechiesl), db2 (daubechies2), db3 (daubechies3), biorl.3 (biorthogonall.3), bior2.2
(biorthogonal2.2), bior2.4 (biorthogonal2.4), coifl (coifletsl), coif2 (coiflets2), coif3
(coiflets3), sym2 (symlets2), sym3 (symlets3) ve sym4 (symlets4) olmak toplam 12 farkh
dalgacik filtre tiirtiniin her biri ile elde edilen dogru hiicre tanima ve sayma performansi

karsilastirilmistir.

Onerilen bu UADD-istatiksel Karar Destek Sistemlerinin etkinligini gostermek icin 3 adet
farkli smiflandiric1 tabanli model kullanilmigtir. Bu modellerde, oriintii tanimada kilit rolii
oynayan Ozellik c¢ikarimi, smiflayicinin basarimina bagli olarak adaptif bir sekilde
ayarlanabilmektedir. Bu adaptif yap1, entropi hesaplama tekniginin parametrelerine miidahale

edilerek saglanmistir.
8.5.1. UADD-Istatistiksel - Yapay Sinir Aglar1 Yontemi

Bu boliimde, mikroskobik idrar tortusundaki hiicrelerin otomatik siniflandirilmas: ve
sayllmas1 icin UADD-Istatistiksel — Yapay Sinir Aglari (UADD-Istatistiksel-YSA) tabanl
akilli bir simiflama uygulamasi anlatilarak sonuglar1 irdelenmistir. Sekil 8.25°de idrar
hiicrelerinin otomatik tanmmasi ve saymmi igin UADD-Istatiksel karar destek sisteminin

algoritmik akig diyagrami verilmistir.
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‘ Tekli idrar Hiicre imgeleri ‘

‘ Ayrik Dalgacik Donlisumu (ADD) ‘

: v
En lyi Dalgacik istatistiksel Ozellikleri (EiDiO)

Uyarlamali Norm Entropi
Ortalama Deger
Standart Sapma
Ters Fark Momenti
Kargithk Degeri
Enerji Degeri

. Yerel Homojenlik Degeri .
__ . Kime Golge Degeri .
)'d;:’ > Kiime Onem Degeri :
a . Maksimum Olasilik Degeri .
g . .
° . *
E . . . . L] . . . . . . . L] L] . . . L . . . . . . . . . . . . . . . . . L]
o
©
n_ ...................................
= .
g L] L]
4o > Yapay Sinir Aglari (YSA) Siniflandiricisi .
£ - :
] . .
Z . L] . . . . . . L L . . L] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . L L . L]
g
©
c .
] Hata Arzu Edilen
> O E— Gikis

Sekil 8.25. Idrar hiicrelerinin otomatik taninmasi ve sayimi igin UADD-Istatistiksel karar destek

sisteminin algoritmik akis diyagrami

Burada kullanilan UADD-Istatistiksel-YSA algoritmas1 Sekil 8.25°den de goriildiigii gibi
temel olarak on islem, 6zellik ¢ikarim, siniflama ve test siirecleri olmak tizere dort kisimdan

meydana gelmistir. Asagida bu siiregler sirasiyla verilmistir:
8.5.1.1. On islem Siireci

Bu calismada UADD-Istatistiksel-YSA yapist  kullanilarak, tanmnmasi istenilen

mikroskobik idrar hiicre imgeleri: eritrosit hiicreleri (eh), lokosit hiicreleri (lh), trombosit
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hiicreleri (th), deri hiicreleri (dh), kristal hiicreleri (kh), parazit hiicreleri (ph), ), bakteri ve

mantar hiicreleri (bmh), sperm hiicreleri (sh), yabanci artiklar (ya), inorganik artiklar (ia)’dur.

On islem asamasinda, Boliim 4’de anlatilan imge isleme teknikleri kullanilmistir. Bu
asamanin birinci kisminda yukarida bahsedilen mikroskobik idrar tortu imgelerinin giiriiltiiyii
gidermek i¢in Median filtreleme islemi gerceklestirilmistir. Daha sonra giiriiltiiden
arindirilmis bu mikroskobik imgelerin parlaklik artirimi gergeklestirilerek, imgelerdeki
nesnelerin arka plandan daha iyi ayirt edilmesi saglanmigtir. En son islem olarak parlaklig:
artirilmig bu imgeler, gelistirilen otomatik esikleme yontemi kullanilarak bdliitlenmistir.
Boylece her bir mikroskobik imgedeki idrar hiicresi ile arka plan birbirinden ayrilmis ve
boylece biitiin idrar hiicre sekileri ¢ok belirgin bir halde elde edilmistir. En son olarakta
belirginlestirilen bu idrar tortu imgesindeki hiicreler, otomatik pencereleme yontemi
kullanilarak tek tek tespit edilmistir. Bu asamalardan 6n islem siireci Bolim 8.2.1°deki ile
ayni oldugu i¢in bu bdliimde sadece sistemin Ozellik ¢ikarimi ve smiflandirma siirecleri

aciklanacaktir.
8.5.1.2. Ozellik Cikarim Siireci

Ozellik ¢ikarim siireci driintii tanimanin en dnemli kismi olup, bir anlamda 6riintii tanima
sisteminin basariminda anahtar rolii oynar. Oriintii siniflar1 arasinda ayrimi gergeklestirmek
icin Oriintii 6zelliklerinin ¢ikarilmasi gerekir. Giinlimiizde, ¢ok basarili sonuglar veren oriintii
siiflandiric tiirleri meveut olup, siiflandiricinin da dogrudan basarimini etkileyen 6zellik

¢ikarimi iizerine ¢alismalar odaklanmustir.

Bu stirecte ise Boliim 8.1°de bahsedilen 1800 adet idrar tortu imgesinden Bolim 8.2.1.1°de
belirtilen 6n islem ve otomatik pencereleme asamalari sonucunda elde edilen tekli idrar
hiicreleri kullanilmistir. Yapilan uygulama caligmalarinin hizim1 ve giivenilirligini artirmak
amactyla bir onceki asamada elde edilen bu tekli idrar hiicrelerinin herbirinden rastgele
secilen 20’ser adedi alinmigtir. Boylelikle 10 farkli idrar hiicre tipinden toplam 10x20=200
adet hiicre elde edilmistir. Daha sonra bu elde edilen 200 adet hiicrenin her biri 0° ile 160°
arasinda 40 derecelik acilarla dondiiriilerek, ayni idrar hiicresinin birbirinden farkli 4 adet
imgesi elde edilmistir. Ayrica elde edilen her bir imge 5 farkli biiytlikliikte 6l¢ceklendirilmistir.
Buna gore her bir idrar hiicresi tiirii i¢in farkli a¢1 ve Olgekte 4x5x20=400 adet imge elde
edilmistir. Boylelikle herbir idrar hiicre ¢esidi icin elde edilen 400 adet farkli imge olmak
lizere toplam 400 x 10 = 4000 adet imge kullanilmistir. Bu 4000 adet imgenin, herbir idrar
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hiicre imgesinden esit sayida alinmak {izere rastgele se¢ilmis 2000 adedi siniflandirma

stirecinde, geriye kalan diger 2000 adedi ise test siirecinde kullanilmistir.

Ozellik ¢ikarim siirecinde, UADD-Istatiksel karar destek sisteminde kullamlacak en iyi
dalgacik doniisiim filtre tiiriinii belirlemek i¢in, dbl (daubechiesl), db2 (daubechies2), db3
(daubechiesd), biorl.3 (biorthogonall.3), bior2.2 (biorthogonal2.2), bior2.4 (biorthogonal2.4),
coifl (coifletsl), coif2 (coiflets2), coif3 (coiflets3), sym2 (symlets2), sym3 (symlets3) ve
sym4 (symlets4) ayrik dalgacik filtre tipi ayri ayri kullanilarak toplam 12 farkli 6zellik

¢ikarim yontemi elde edilmistir. Bu 6zellik ¢ikarim yontemleri asagida verilmistir:

. Ozellik Cikarim Yéntemi-1 (OC-1) : Bu 6zellik c¢ikarim yonteminde dbl
(daubechiesl) ayrik dalgacik doniisiim filtresi kullanilarak, uyarlamali norm entropi, ortalama
deger, standart sapma, ters fark momenti, karsitlik degeri, enerji degeri, yerel homojenlik
degeri, kiime golge degeri, kiime onem degeri, maksimum olasilik degerleri hesaplanarak
Ozellik vektori olusturulmustur.

. Ozellik Cikarim Yontemi-2 (OC-2) : Bu ozellik ¢ikarim yonteminde ayrik dalgacik
doniisiim filtresi olarak db2 (daubechies2) kullanilarak OC-1’deki ile aym tiir 6zellikler elde
edilmisgtir.

. Ozellik Cikarim Yontemi-3 (OC-3) : Bu ozellik ¢ikarim yonteminde ayrik dalgacik
doniisiim filtresi olarak db3 (daubechies3) kullanilarak OC-1’deki ile aym tiir 6zellikler elde
edilmistir.

J Ozellik Cikarim Yéontemi-4 (OC-4) : Bu ozellik ¢ikarim ydnteminde ayrik dalgacik
doniisiim filtresi olarak biorl.3 (biorthogonall.3) kullamlarak OC-1’deki ile aymi tiir
ozellikler elde edilmistir.

. Ozellik Cikarim Yéontemi-5 (OC-5) : Bu ozellik ¢ikarim yénteminde ayrik dalgacik
doniisiim filtresi olarak bior2.2 (biorthogonal2.2) kullamlarak OC-1’deki ile aymi tiir
ozellikler elde edilmistir.

o Ozellik Cikarim Yontemi-6 (OC-6) : Bu ozellik ¢ikarim yonteminde ayrik dalgacik
doniisiim filtresi olarak bior2.4 (biorthogonal2.4) kullanilarak OC-1’deki ile aymi tiir
ozellikler elde edilmistir.

o Ozellik Cikarim Yontemi-7 (OC-7) : Bu ozellik ¢ikarim yonteminde ayrik dalgacik
doniisiim filtresi olarak coifl (coiflets]) kullanilarak OC-1’deki ile aym tiir dzellikler elde

edilmistir.
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o Ozellik Cikarim Yontemi-8 (OC-8) : Bu ozellik ¢ikarim yonteminde ayrik dalgacik
doniisiim filtresi olarak coif2 (coiflets2) kullanilarak OC-1’deki ile aym tiir 6zellikler elde
edilmistir.
. Ozellik Cikarim Yéntemi-9 (0C-9) : Bu o6zellik ¢ikarim yonteminde ayrik dalgacik
doniisiim filtresi olarak coif3 (coiflets3) kullanilarak OC-1’deki ile aym tiir dzellikler elde
edilmistir.
o Ozellik Cikarim Yontemi-10 (OC-10) : Bu 6zellik ¢ikarim ydnteminde ayrik dalgacik
doniisiim filtresi olarak sym2 (symlets2) kullanilarak OC-1’deki ile ayn tiir 6zellikler elde
edilmistir.
. Ozellik Cikarim Yontemi-11 (OC-11) : Bu 6zellik ¢ikarim yonteminde ayrik dalgacik
doniisiim filtresi olarak sym3 (symlets3) kullanilarak OC-1’deki ile aymi tiir dzellikler elde
edilmistir.
. Ozellik Cikarim Yéntemi-12 (0OC-12) : Bu 6zellik ¢ikarim ydnteminde ayrik dalgacik
doniisiim filtresi olarak sym4 (symlets4) kullanilarak OC-1’deki ile aym tiir dzellikler elde
edilmisgtir.

Bu o6zellik ¢ikarim siirecinde yukarida bahsedilen 6zellik ¢ikarim ydntemlerinin herbiri
icin On islemden gecirilmis ve otomatik pencereleme yontemi kullanilarak pencerelenmis
herbir idrar hiicre imgesinden ilgili ayrik dalgacik doniisiim filtre tiirii kullanilarak Boliim
6’da da belirtildigi gibi 1. seviyede ayrisim sonucu Dikey-Dikey (D-D1) (Yaklasik), Dikey-
Yatay (D-Y1), Yatay-Dikey (Y-D1), Yatay-Yatay (Y-Y1) (Kosegen) olmak lizere 4 alt imge
elde edilmistir. Daha sonra bu dort alt imgenin her biri i¢in sirastyla uyarlamali norm entropi,
ortalama deger, standart sapma, ters fark momenti, karsithk degeri, enerji degeri, yerel
homojenlik degeri, kiime golge degeri, kiime onem degeri, maksimum olasilik degerleri elde
edilerek, 4000 x 4 x 10 boyutlarinda 6zellik vektorii olusturulmustur. Bu 4000 x 40°lik 6zellik
vektoriinilin, herbir idrar hiicre imgesinden esit sayida alinmak tizere rastgele se¢ilmis 2000 x
40 adedi smiflandirma siirecinde, geriye kalan diger 2000 x 40 adedi ise test siirecinde
kullanilmistir. Ozellik ¢ikarim siirecindeki bu islemler yukarida verilen herbir 6zellik ¢ikarim

yontemi i¢in tekrarlanmistir.
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8.5.1.3. Siniflandirma Siireci

Ozellik ¢ikarim siirecinde elde edilen 6zellik ¢ikarim yontemlerinin  herbiri icin
siiflandirma siireci i¢in kullanilacak 2000 x 40 boyutundaki o6zellik vektori YSA
smiflandiricinin girislerine verilmistir. Burada hesaplanacak norm entropi p parametre
degerinin o<p<2 arasinda olmasi gerekmektedir. Bu parametre degeri Sekil 8.25’de de
belirtildigi gibi 0.1°lik adimlarla uyarlamali olarak artirilarak elde edilen uyarlamali norm
entropi degeri Ozellik vektorii igerisinde siniflandirma asamasinda kullanilan YSA
siiflandiricinin girislerine verilmistir. Bu parametre uyarlama islemi YSA siniflandiricisinin
egitimi sonucunda bulunan hata degerinin arzu edilen hata degerine esit ¢ikmasina ya da bu
hata degerinin altina inmesine kadar devam ettirilmistir.  Siniflandirma stirecindeki bu

islemler yukarida verilen herbir 6zellik ¢ikarim yontemi i¢in tekrarlanmastir.

Burada, Ayrik dalgacik Doniisiimiiniin (ADD) kullanilmast ile tekli idrar hiicrelerinin
herbiri i¢in bulunan uyarlamali norm entropi, ortalama deger, standart sapma, ters fark
momenti, karsitlik degeri, enerji degeri, yerel homojenlik degeri, kiime goélge degeri, kiime
onem degeri, maksimum olasilik degerleri ile {ist {iste binmis idrar hiicreleri i¢in bulunan
uyarlamali norm entropi, ortalama deger, standart sapma, ters fark momenti, karsitlik degeri,
enerji degeri, yerel homojenlik degeri, kiime golge degeri, kiime onem degeri, maksimum
olasilik degerleri birbirlerinden ¢ok farkli ¢ikmaktadir. Bu da, YSA siniflandiricisinin
giriglerine verilen Ozelliklerin ¢ok etkili olmasim1 ve dolayisiyla bu yontemin idrar
imgelerindeki hiicrelerin dogru smniflandirilmasi ve tanimnmasi basariminin artmasini

saglamistir.

Uygulama icin, MATLAB ortaminda programlar gerceklenmistir. UADD-Istatistiksel-
YSA smiflandirma yontemi i¢in kullanilan ileri beslemeli ¢ok katmanli YSA’nin egitim
parametreleri ve yapist Tablo 8.20°de gosterilmistir. Burada belirtilen gizli katman néron
say1s1, momentum ve dgrenme oranlarinin degerleri ve etkinlestirme fonksiyonlarinin tiirleri
gibi egitim parametreleri bir ka¢ farkli deneme ile en iyl basarim igin seg¢ilmistir. Sekil
8.26’da ise bu yontem ile elde edilen ozellikler ile kullanilan YSA’nin egitim basarimi

goriilmektedir.
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Tablo 8. 20. UADD-Istatistiksel-YSA siniflandirma ydntemi igin kullanilan YSA modelinin yapis1 ve
egitim parametreleri

YSA yapis1

YSA modeli Cok katmanli ileri beslemeli
Katman sayisi 3

Giris  : 40
Katmanlardaki ndron sayisi Gizli :50

Cikis :1
Baslangic agirliklar ve esik degerleri Nguyen-Widrow metoduna gore hesaplandi
Etkinlestirme fonksiyonlari Logaritmik sigmoid

YSA egitim parametreleri

Ogrenme kurali Hata geri yayinim
Toplam karesel hata 0.0000001
10° 1000 iterasyon icin egitim
10°F ;
©
®
e
©
S 13
g 107 i,
4
£
&
Q.
o
|_
10— - - K
10'9 1 1 1
0 200 400 600
iterasyon

Sekil 8.26. UADD-istatistiksel-YSA siniflandirma ydntemi i¢in kullanilan YSA modelinin egitim
basarimi
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8.5.1.4. Test Siireci

Test siirecinde, Ozellik ¢ikarim siirecinde belirtilen toplam 12 farkli 6zellik ¢ikarim

yonteminin her biri icin elde edilen dogru hiicre tanima ve sayma performansi karsilastirimi

yapilmistir. Bu amagcla birbirinden farkli ayrik dalgacik doniisiim filtre tiirleri kullanilan 12

adet Ozellik ¢ikarim yOnteminin herbiri i¢in elde edilmis 2000 x 40°lik o6zellik vektorleri

sirastyla smiflandirma siirecinde egitilmis YSA siniflandiricisinin girislerine verilerek test

islemi gerceklestirilmistir. Bu test islemi sonucunda elde edilen UADD-Istatistiksel-YSA

sisteminin mikroskobik idrar hiicre c¢esitlerini dogru tanima basarimlari Tablo 8.21°de

verilmistir.

Tablo 8. 21. UADD-istatistiksel-YSA sisteminin mikroskobik idrar hiicre ¢esitlerini dogru tanima

basarimlari.
Dogru Tanima ve Sayma Oram (%)
- = Ozellik Cikarim Yéntemleri
s | E
) = OC- |OC- |OC- |OC- |OC- |OC- |OC- | OC- | OC- | OC- . .
| £ |06 [6¢ 166 T8¢ T8¢ T8¢ T8¢ [0 [0 106 Ty T,
3] = 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
3
T =
1 eh 97.50 | 93.50 | 96.00 | 97.50 | 97.50 | 99.00 | 96.50 | 95.00 | 97.00 | 96.50 | 99.00 | 97.00
Ih 98.50 | 96.00 | 96.50 | 95.00 | 98.00 | 96.50 | 97.50 | 99.00 | 99.50 | 99.00 | 97.00 | 99.50
3 th 96.00 | 99.50 | 96.50 | 96.00 | 99.50 | 93.50 | 98.50 | 98.50 | 97.00 | 97.00 | 100 99.50
4 dh 100 97.50 | 99.50 | 97.50 | 99.00 | 98.50 | 99.00 | 96.50 | 98.00 | 99.00 | 97.50 | 98.50
5 kh 97.50 | 100 99.50 | 99.00 | 96.50 | 97.50 | 96.50 | 98.50 | 90.00 | 97.50 | 99.50 | 96.50
6 ph 97.00 | 98.00 | 99.00 | 99.00 | 93.50 | 97.50 | 96.50 | 98.50 | 90.00 | 97.50 | 99.50 | 96.50
7 bmh | 99.50 | 93.50 | 98.50 | 96.50 | 98.50 | 98.50 | 98.50 | 96.50 | 96.00 | 100 99.00 | 95.00
8 sh 98.00 | 95.50 | 97.00 | 96.50 | 98.00 | 95.50 | 98.00 | 99.00 | 99.00 | 100 97.00 | 96.50
9 ya 96.50 | 100 94.50 | 98.00 | 97.50 | 98.00 | 99.50 | 97.50 | 97.00 | 96.50 | 98.00 | 98.50
10 |ia 94.50 | 100 98.50 | 99.50 | 99.00 | 95.50 | 96.50 | 98.00 | 93.50 | 97.50 | 96.50 | 98.00
Ortalama
Tanima
97.50 | 97.35 | 97.55 | 97.45 | 97.70 | 97.00 | 97.70 | 97.70 | 95,70 | 98.05 | 98.30 | 97.55
Basarim
(%)
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8.5.2. UADD-Istatistiksel - Uyarlamah A§ Tabanh Bulanik Cikarim Sistemleri Yontemi

Bu boliimde, mikroskobik idrar tortusundaki hiicrelerin otomatik siniflandirilmas: ve
sayilmasi icin UADD-Istatistiksel — Uyarlamali A§ Tabanli Bulanik Cikarim Sistemleri
(UADD-Istatistikse]l-UATBCS) tabanli akilli bir smiflama uygulamasi anlatilarak sonuglari
irdelenmistir. Asagida Sekil 8.27°de idrar hiicrelerinin otomatik taninmasi ve sayimi ig¢in

UADD-Istatiksel-UATBCS karar destek sisteminin algoritmik akis diyagrami verilmistir.

‘ Tekli idrar Hiicre imgeleri ‘

| Ayrik Dalgacik Déniisiimii (ADD) |

En iyi Dalgacik istatistiksel Ozellikleri (EiDiO)

Uyarlamali Norm Entropi
Ortalama Deger
Standart Sanma

Ters Fark Momenti
Karsithk Degeri
Enerji Degeri
Yerel Homojenlik Degeri
Kime Golge Degeri
Kime Onem Degeri
Maksimum Olasilik Degeri

1sewesy wueyid yijezQ

Uyarlamali Ag Tabanlh Bulanik Cikarim Sistemi (UATBGCS)
Siniflandiricisi

oooooooooooooooooooooooooooooooooooo

Isewesy ewlIpuBIUIg

Arzu Edilen
Cikis

Hata

Uyarlanabilir Norm Entropi Parametre Degeri

Sekil 8.27. idrar hiicrelerinin otomatik taninmasi ve sayimi i¢in UADD-Istatiksel-UATBCS karar

destek sisteminin algoritmik akis diyagrami

Burada kullanilan UADD-Istatiksel-UATBCS algoritmas1 Sekil 8.27°den de goriildiigii
gibi temel olarak 6n islem, Ozellik ¢ikarim, siniflama ve test siirecleri olmak iizere dort

kisimdan meydana gelmistir. UADD-Istatiksel-UATBCS karar destek sisteminin 6n islem,
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ozellik ¢ikarimi, smiflandirma ve test siireglerinde yapilan islemler bir 6nceki UADD-
Istatiksel-YSA karar destek sistemindeki siireclerle aynidir. Bundan dolayr bu béliimde
sirastyla Tablo 8.22°de kullanilan olan UATBCS siniflandiricisinin egitim parametreleri ve
Tablo 8.23°de ise test islemi sonucunda elde edilen UADD-Istatistiksel-UATBCS sisteminin
mikroskobik idrar hiicre ¢esitlerini dogru tanima basarimlar1 verilmistir. Burada kullanilan
girig liyelik fonksiyon tipi, her bir giris icin giris liyelik fonksiyonu sayis1 ve 6grenme orant

gibi egitim parametreleri, en iyi basarim i¢in birkag¢ farkli deneme ile secilmistir.

Tablo 8. 22. UADD-istatiksel-UATBCS smiflandirma ydntemi i¢in kullanilan UATBCS modelinin
yapisi ve egitim parametreleri

UATBCS Modelinin Yapisi

Katman sayisi 5
Giris : 40

Katmanlardaki néron sayisi
Cikis :1

Baslangig agirliklar1 ve esik degerleri Nguyen-Widrow metodu ile
hesaplandi

Egitim Parametreleri

Ogrenme kurali Melez Ogrenme Algoritmasi (
Dogrusal olmayan giris parametreleri
icin Geri yaymim ve dogrusal ¢ikis
parametreleri i¢in En kii¢ilik kareler
yontemlerinin birlesimleri)

Toplam karesel hata (sse) 0.000000001
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Tablo 8. 23.UADD-istatistikse]l-UATBCS sisteminin mikroskobik idrar hiicre gesitlerini dogru tanima

basarimlari

Dogru Tanima ve Sayma Oram (%)
_ = Ozellik Cikarim Yéntemleri
& | E
A | = |0C- |OC- |OC- |OC- |OC- |OC- |OC- |OC- | OC- | OC- | .
e |z 0C-11 | 0¢-12
3] = 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
=
em =
1 eh 100 | 94.00 | 96.00 | 97.50 | 97.50 | 99.00 | 96.50 | 95.00 | 97.00 | 96.50 | 99.00 | 97.00
2 Ih 98.00 | 96.50 | 96.50 | 95.00 | 98.00 | 96.50 | 97.50 | 99.00 | 99.50 | 99.00 | 97.00 | 99.50
3 th 99.00 | 99.00 | 96.00 | 96.00 | 99.50 | 93.50 | 98.50 | 98.50 | 97.00 | 97.00 | 100 99.50
4 dh 100 | 97.00 | 99.50 | 97.00 | 99.00 | 98.50 | 99.00 | 96.50 | 98.00 | 99.00 | 97.50 | 98.50
5 kh 97.50 | 100 | 99.00 | 99.00 | 96.50 | 97.50 | 96.50 | 98.50 | 90.00 | 97.50 | 99.50 | 96.50
6 ph 97.50 | 98.00 | 99.00 | 99.00 | 93.50 | 97.50 | 96.50 | 98.50 | 90.50 | 97.50 | 99.50 | 96.50
7 bmh | 99.50 | 93.00 | 98.50 | 96.50 | 98.50 | 98.50 | 98.50 | 96.50 | 96.00 | 100 99.00 | 95.00
8 sh 98.50 | 95.00 | 97.00 | 96.50 | 98.00 | 95.50 | 98.00 | 99.00 | 99.00 | 100 97.00 | 96.50
9 Ya 96.00 | 100 | 94.00 | 98.00 | 97.50 | 98.00 | 99.50 | 97.50 | 97.50 | 96.50 | 98.00 | 98.50
10 | Ia 98.00 | 100 | 98.00 | 99.50 | 99.00 | 95.50 | 96.50 | 98.00 | 93.50 | 97.50 | 96.50 | 98.00
Ortalama
Tanima

98.40 | 97.25 | 97.35 | 97.40 | 97.70 | 97.00 | 97.70 | 97.70 | 98.15 | 98.05 | 98.30 | 97.55
Basarim
(%)

8.5.3. UADD-Istatistiksel - Coklu Destek Vektor Makineleri Yontemi

Bu boliimde, mikroskobik idrar tortusundaki hiicrelerin otomatik siniflandirilmas: ve

sayllmas1 i¢in UADD-Istatistiksel — Coklu Destek Vektdr Makineleri (UADD-Istatistiksel-

CDVM) tabanl akilli bir siniflama uygulamasi anlatilarak sonuglar1 irdelenmistir. Asagida

Sekil 8.28’de idrar hiicrelerinin otomatik taninmasi ve sayimi i¢in UADD-Istatistiksel-CDVM

karar destek sisteminin algoritmik akis diyagrami verilmistir.
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Tekli idrar Hiicre imgeleri

* v
En lyi Dalgacik istatistiksel Ozellikleri (EIDIO)

‘ Ayrik Dalgacik Doniisimu (ADD) ‘ .

Uyarlamali Norm Entropi
Ortalama Deger
Standart Sapma

Ters Fark Momenti
Karsithk Degeri
Enerji Degeri

. Yerel Homojenlik Degeri .
— . Kime Golge Degeri .
,'g’, > Kiime Onem Degeri *
a . Maksimum Olasilik Degeri .
g . .
ko] . :
E . . L] L] L] . L] L] . . . L] . . . . L] . L] . L] L] L] L] L] . . . L] L] L] L] L] L] . .
o
[\
n_ ...................................
.a . .
E . .
e Coklu Destek Vektor Makineleri (CDVM) Siniflandiricisi
£ | - :
O . .
Z . . . . . . . . L . . . . . . . . . . . . L] . . L] . . . . L] . . . . . .
%
©
c .
K H Arzu Edilen
g. ata Cikis

Sekil 8. 28. Idrar hiicrelerinin otomatik taninmas1 ve sayin icin UADD-Istatistiksel-CDVM karar

destek sisteminin algoritmik akis diyagrami

Burada kullanilan UADD-Istatistiksel-CDVM algoritmasi1 Sekil 8.28’den de goriildiigii gibi
temel olarak on islem, 6zellik ¢ikarim, siniflama ve test siirecleri olmak tizere dort kisimdan
meydana gelmistir. UADD-Istatistikse]l-CDVM karar destek sisteminin 6n islem, &zellik
cikarimi, siniflandirma ve test siireclerinde yapilan islemler bir dnceki UADD-Istatiksel-YSA
karar destek sistemindeki siireclerle aynidir. Bundan dolayr bu boliimde sirasiyla Tablo

8.24’de kullanilan olan CDVM siniflandiricisinin egitim parametreleri ve Tablo 8.25’de ise
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test islemi sonucunda elde edilen UADD-Istatistiksel-CDVM sisteminin mikroskobik idrar

hiicre ¢esitlerini dogru tanima bagarimlari verilmistir.

Tablo 8. 24. UADD-istatistiksel-CDVM smiflandirma yontemi i¢in kullanilan CDVM modelinin

yapisi ve egitim parametreleri

Kullanilan Cekirdek Fonksiyon Tipi : Radyal Tabanli1 Fonksiyon (RTF)

Hata Tolerans Sabiti (C): 100

Cekirdek Fonksiyonu Parametresi (o ): 4

Tablo 8. 25.UADD-Istatistiksel-CDVM sisteminin mikroskobik idrar hiicre ¢esitlerini dogru tanima

basarimlari

Dogru Tanima ve Sayma Oram (%)
_ = Ozellik Cikarim Yéntemleri
z | £
@ | = ]0C- | OC- | OC- | OC- | OC- | OC- | OC- | OC- | OC- | OC- | | )
@ & 0C-11 | OC-12
2 = 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
T =
1 Eh 96.50 | 99.00 | 98.00 | 99.00 | 97.50 | 99.00 | 98.50 | 95.00 | 97.00 | 96.50 | 99.00 | 98.50
2 Lh 98.00 | 100 96.50 | 95.00 | 100 96.50 | 98.50 | 99.00 | 100 99.00 |97.00 |99.50
3 Th 99.00 | 99.00 | 99.00 | 96.00 | 99.50 | 96.50 | 98.50 | 98.50 | 98.00 | 97.00 | 100 99.50
4 Dh 100 97.00 | 99.50 | 97.00 | 99.00 | 100 99.00 | 96.50 | 100 100 98.00 | 98.50
5 Kh 97.50 | 100 100 99.00 | 96.50 | 97.50 | 96.50 | 98.50 | 90.00 | 98.50 | 99.50 | 98.50
6 Ph 97.50 | 99.00 | 99.00 | 99.00 | 93.50 | 100 96.50 | 98.50 | 98.50 | 97.50 | 99.50 | 98.00
7 bmh | 100 97.50 | 98.50 | 97.50 | 98.50 | 98.50 | 98.50 | 100 100 100 99.00 | 95.00
8 Sh 98.50 | 95.00 | 97.00 | 96.50 | 100 95.50 | 98.00 | 99.00 | 99.00 | 100 97.00 | 99.00
9 Ya 96.00 | 100 96.50 | 98.00 | 98.50 | 98.00 | 99.50 | 98.50 | 98.50 | 98.50 | 98.00 | 98.50
10 |1Ia 98.00 | 100 98.00 | 99.50 | 99.00 | 95.50 | 98.50 | 98.00 | 93.50 | 97.50 | 96.50 | 98.00
Ortalama

Tanima

98.10 | 98.65 | 98.20 | 97.65 | 98.20 | 97.70 | 98.20 | 98.15 | 97.45 | 98.45 | 98.35 | 98.30

Basarim
(%)
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Asagida Tablo 8.26’da ise bu tez ¢alismasinda mikroskobik idrar tortusu imgelerinde bulunan
hiicrelerin otomatik taninmasi ve sayilmasi i¢in uyarlanan toplam 45 adet karar destek
sisteminden en yiiksek ortalama tanima ve sayma basarimina sahip ilk 10 karar destek sistemi

verilmistir.

Tablo 8. 26. En yiiksek ortalama tanima ve sayma basarimina sahip ilk 10 karar destek sistemi ve
dogru tanima basarimlari

Karar
Destek Ortalama Tanima
. o Karar Destek Sistemi
Sistemlerinin Basarimi (%)
Sirasi

OC-2 Kullamlarak Uyarlanan
1 . 98.65
UADD-Istatistiksel-CDVM

OC-10 Kullamlarak Uyarlanan
2 . 98.45
UADD-Istatistiksel-CDVM

OC-1 Kullamlarak Uyarlanan
3 . 98.40
UADD-Istatistiksel-UATBCS

OC-11 Kullamlarak Uyarlanan
4 . 98.35
UADD-Istatistiksel-CDVM

OC-11 Kullamlarak Uyarlanan
5 ) 98.30
UADD-Istatistiksel-YSA

OC-11 Kullamlarak Uyarlanan
6 ) 98.30
UADD-Istatistiksel-UATBCS

OC-12 Kullamlarak Uyarlanan
7 . 98.30
UADD-Istatistiksel-CDVM

OC-3 Kullamlarak Uyarlanan
8 . 98.20
UADD-Istatistiksel-CDVM

OC-5 Kullamlarak Uyarlanan
9 . 98.20
UADD-Istatistiksel-CDVM

OC-9 Kullamlarak Uyarlanan
10 . _ 98.15
UADD-istatistiksel-UATBCS
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8.6. Elde Edilen Mikroskobik idrar Tortusu Imgelerine SBE Tabanh Steganografi

Yonteminin Uygulanmasi

Bu boliimde, Bolim 8.1°de nasil elde edildigi aciklanan mikroskobik idrar tortusu
imgelerine, tezin 5. Boliimii’nde anlatilan temel steganografi tekniklerinden Son Bite Ekleme
(SBE) yontemi uygulanarak, Tirkiye’nin neresine gidilirse gidilsin kime ait oldugu belli olan,
higbir sekilde kayip olmayacak, daha gilivenli imgeler haline getirilmesi amaglanmaktadir.
Burada elde edilen idrar tortusu imgelerine Son Bite Ekleme (SBE) steganografik giivenlik
yontemi kullanilarak idrar tortusu imgelerinin her biri i¢in ait oldugu hastanin “Adi ve
Soyadi”, “ Tiirkiye Cumhuriyeti (T.C.) Vatandaslik Numaras1”, “Yas1” ve “Cinsiyeti” gibi

kisisel bilgilerinin sayisal imgenin i¢ine gizlenmesi islemi gerceklestirilmistir.

Tepe Isaret Giiriiltii Oran1 (PSNR), herhangi bir isaret ya da imgenin bozulma giiriiltiisiine
olan oranmidir. PSNR oraninin yiiksek c¢ikmasi isaret ya da imgenin bozulma giiriiltiisiine
oranla daha gii¢lii oldugunu ifade etmektedir. Bu oran ayni zamanda bir miihendislik
terimidir [102-104]. Isaretler ya da imgeler, cok genis bir dinamik aralikta oldugu igin,
genellikle PSNR, logaritmik 6lgek desibel olarak ifade edilir. Asagida Denklem 8.1°de PSNR

oraninin hesaplanmasi verilmistir.

OKH = - S 5531 ) — NG )P (8.1)
PSNR = 10.1.:.gm% (8.2)
= 20. lnglﬂf_;‘% (8.3)
=20.log,o MAX, 10.log,, OKH (8.4)

Burada, OKH, orijinal sayisal imge ile veri gizlenmis sayisal imge arasindaki her bir piksel
arasindaki ortalama karesel hata ve MAX sayisal imgenin miimkiin olan en yiiksek piksel

degeridir.

Bu tez caligmasinda da, orijinal mikroskobik idrar tortusu imgesi ile SBE steganografi
yontemi uygulanarak icine veri gizlenmis mikroskobik idrar tortusu imgesi arasindaki piksel
farki ve bozulma oran1 PSNR orani hesaplanarak bulunmustur. Bu PSNR degerinin 40 veya

daha yiiksek degerler ¢ikmasi, orijinal sayisal imgenin piksel degerleri ile veri gizlenmis
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sayisal imgenin piksel degerleri arasindaki farkin ¢ok az oldugunu gostermektedir. Asagida
Sekil 8.29°da (a) Orijinal mikroskobik idrar tortusu imgesi, (b) SBE stegonografi yontemi
kullanilarak elde edilmis sayisal imge, elde edilen OKH ve PSNR degerleri verilmistir.

OKH Degeri: 2.723

PSNR Degeri: 43.756

(a) (b)

Sekil 8. 29. (a) Orijinal mikroskobik idrar tortusu imgesi, (b) SBE stegonografi yontemi kullanilarak
elde edilmis sayisal imge

Bu ornek uygulamada SBE stegonografi yontemi kullanilarak sayisal imgenin igine gizlenen
veri: “Derya AVCI”, “25456927268”, “32”, “Bayan” seklindedir. Yukarida Sekil 8.2’de
gosterilen steganografi uygulamasinda elde edilen 43.756°’lik PSNR degeri bu yontemin

mikroskobik idrar tortu imgeleri i¢in uygun oldugunu gostermektedir.

Elde edilen her bir mikroskobik tortu imgesine yukaridaki gibi SBE stegonografi yontemi
kullanilarak hastaya ait “Adi ve Soyadi”, “ Tiirkiye Cumhuriyeti (T.C.) Vatandashk
Numaras1”, “Yas1” ve “Cinsiyeti” bilgileri gizlenmistir. Bu gizlenen veriler, bitler seklinde
imgenin 8 bitlik en dis kenar piksellerinin son bitine eklendigi i¢in bu piksel degerlerinde ¢ok
fazla bir degisiklige neden olmayacaktir. Bu durumda orjinal mikroskobik idrar tortusu imgesi
piksellleri ile veri gizlenmis mikroskobik idrar tortusu imgesi pikselleri arasindaki PSNR
orani genellikle 40 ve {izeri ¢ikmaktadir. Elde edilen veri gizlenmis her bir mikroskobik idrar

tortusu imgesi bundan sonraki agsamada uyarlanan karar destek sistemlerinde kullanilmustir.
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9.

SONUC VE DEGERLENDIRME

Bu tez calismasinda, mikroskobik idrar tortusu imgelerinde bulunan hiicrelerin otomatik

taninmasi ve sayllmasi i¢in stagnografik yontemlerle giivenli hale getirilmis, birbirinden farkli

yontemleri kullanan karar destek sistemleri uyarlanmis ve bu uyarlanan karar destek

sistemlerinin uygulamalar1 sonucunda elde edilen sonuglar irdelenmistir.

Bu tez ¢alismasinda, ¢oklu idrar hiicrelerinin bulundugu idrar tortusu imgelerinden eritrosit

hiicreleri (eh), l6kosit hiicreleri (lh), trombosit hiicreleri (th), deri hiicreleri (dh), kristal

hiicreleri (kh), parazit hiicreleri (ph), bakteri hiicreleri (bh), mantar hiicreleri (mh), yabanci

artiklar (ya), inorganik artiklar (ia) olmak {izere 10 farkli idrar hiicresinin otomatik taninmasi

ve sayllmasi amaciyla uyarlanmis karar destek sistemleri asagida siralanmustir:

1.
2.

© N o g &~ w

10.

11.

12.

13.

Degismez Moment — Yapay Sinir Aglar1 (DM-YSA),

Degismez Moment — Uyarlamali A§ Tabanli Bulamk Cikarim Sistemi (DM-
UATBCYS),

Degismez Moment — Coklu Destek Vektor Makineleri (DM-CDVM),

Hough Déniistimii — Yapay Sinir Aglari (HD-YSA),

Hough Doéniistimii— Uyarlamal1 Ag Tabanli Bulanik Cikarim Sistemi (HD-UATBCS),
Hough Doéniistimii — Coklu Destek Vektor Makineleri (HD-CDVM),

Uyarlamali Ayrik Dalgacik Doniisiim — Yapay Sinir Aglart (UADD-YSA),

Uyarlamali Ayrik Dalgacik Donilisiim — Uyarlamali Ag Tabanli Bulanik Cikarim
Sistemi (UADD-UATBC(CS),

Uyarlamali Ayrik Dalgacik Doniisiim — Coklu Destek Vektor Makineleri (UADD-
CDVM),

Ozellik Cikarim Yontemi-1 (OC-1) Kullanilarak Gergeklestirilen UADD-statistiksel
— Yapay Sinir Aglari (UADD-Istatistiksel-YSA),

Ozellik Cikarim Yontemi-2 (OC-2) Kullanilarak Gergeklestirilen UADD-Istatistiksel
— Yapay Sinir Aglar1 (UADD-Istatistiksel-YSA),

Ozellik Cikarim Yontemi-3 (OC-3) Kullanilarak Gergeklestirilen UADD-Istatistiksel
— Yapay Sinir Aglari (UADD-Istatistiksel-YSA),

Ozellik Cikarim Yontemi-4 (OC-4) Kullanilarak Gergeklestirilen UADD-Istatistiksel
— Yapay Sinir Aglar1 (UADD-Istatistiksel-YSA),



14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.

24,

25.

26.

27.

28.

29.

Ozellik Cikarim Yontemi-5 (OC-5) Kullanilarak Gergeklestirilen UADD-statistiksel
— Yapay Sinir Aglar1 (UADD-Istatistiksel-YSA),

Ozellik Cikarim Yoéntemi-6 (OC-6) Kullanilarak Gergeklestirilen UADD-statistiksel
— Yapay Sinir Aglar1 (UADD-Istatistiksel-YSA),

Ozellik Cikarim Yontemi-7 (OC-7) Kullanilarak Gergeklestirilen UADD-statistiksel
— Yapay Sinir Aglar1 (UADD-Istatistiksel-YSA),

Ozellik Cikarim Yoéntemi-8 (OC-8) Kullanilarak Gergeklestirilen UADD-Istatistiksel
— Yapay Sinir Aglar1 (UADD-Istatistiksel-YSA),

Ozellik Cikarim Yontemi-9 (OC-9) Kullanilarak Gergeklestirilen UADD-statistiksel
— Yapay Sinir Aglar1 (UADD-Istatistiksel-YSA),

Ozellik Cikarim Yéntemi-10 (OC-10) Kullanilarak Gergeklestirilen UADD-
Istatistiksel — Yapay Sinir Aglar1 (UADD-Istatistiksel-YSA),

Ozellik Cikarim Yéntemi-11 (OC-11) Kullanilarak Gergeklestirilen UADD-
Istatistiksel — Yapay Sinir Aglar1 (UADD-Istatistiksel-YSA),

Ozellik Cikarim Yoéntemi-12 (OC-12) Kullanilarak Gergeklestirilen UADD-
Istatistiksel — Yapay Sinir Aglar1 (UADD-Istatistiksel-YSA),

Ozellik Cikarim Yontemi-1 (OC-1) Kullanilarak Gergeklestirilen UADD-statistiksel
— Uyarlamali Ag Tabanli Bulanik Cikarim Sistemi (UADD-Istatistiksel-UATBCS),
Ozellik Cikarim Yontemi-2 (OC-2) Kullanilarak Gergeklestirilen UADD-Istatistiksel
— Uyarlamali Ag Tabanli Bulanik Cikarim Sistemi (UADD-Istatistiksel-UATBCS),
Ozellik Cikarim Yontemi-3 (OC-3) Kullanilarak Gergeklestirilen UADD-statistiksel
— Uyarlamali1 A§ Tabanl Bulanik Cikarim Sistemi (UADD-Istatistikse]l-UATBCS),
Ozellik Cikarim Yontemi-4 (OC-4) Kullanilarak Gergeklestirilen UADD-Istatistiksel
— Uyarlamali Ag Tabanli Bulanik Cikarim Sistemi (UADD-Istatistiksel-UATBCS),
Ozellik Cikarim Yontemi-5 (OC-5) Kullanilarak Gergeklestirilen UADD-Istatistiksel
— Uyarlamali1 A§ Tabanl Bulanik Cikarim Sistemi (UADD-Istatistikse]l-UATBCS),
Ozellik Cikarim Yontemi-6 (OC-6) Kullanilarak Gergeklestirilen UADD-Istatistiksel
— Uyarlamali Ag Tabanli Bulanik Cikarim Sistemi (UADD-Istatistiksel-UATBCS),
Ozellik Cikarim Yontemi-7 (OC-7) Kullanilarak Gergeklestirilen UADD-Istatistiksel
— Uyarlamali Ag Tabanli Bulanik Cikarim Sistemi (UADD-Istatistiksel-UATBCS),
Ozellik Cikarim Yontemi-8 (OC-8) Kullanilarak Gergeklestirilen UADD-Istatistiksel
— Uyarlamali1 Ag Tabanli Bulanik Cikarim Sistemi (UADD-Istatistikse]l-UATBCS),
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30.

31.

32.

33.

34.

35.

36.

37.

38.

39.

40.

41.

42.

43.

44,

Ozellik Cikarim Yontemi-9 (OC-9) Kullanilarak Gergeklestirilen UADD-statistiksel
— Uyarlamali1 Ag Tabanli Bulanik Cikarim Sistemi (UADD-Istatistikse]l-UATBCS),
Ozellik Cikarim Yoéntemi-10 (OC-10) Kullanilarak Gergeklestirilen UADD-
Istatistiksel — Uyarlamali Ag Tabanli Bulanik Cikarim Sistemi (UADD-Istatistiksel-
UATBCS),

Ozellik Cikarim Yéntemi-11 (OC-11) Kullanilarak Gergeklestirilen UADD-
Istatistiksel — Uyarlamali Ag Tabanli Bulanik Cikarmm Sistemi (UADD-Istatistiksel-
UATBCS),

Ozellik Cikarim Yéntemi-12 (OC-12) Kullanilarak Gergeklestirilen UADD-
Istatistiksel — Uyarlamali Ag Tabanli Bulanik Cikarim Sistemi (UADD-istatistiksel-
UATBCS),

Ozellik Cikarim Yontemi-1 (OC-1) Kullanilarak Gergeklestirilen UADD-statistiksel
— Coklu Destek Vektor Makineleri (UADD-Istatistiksel-CDVM),

Ozellik Cikarim Yoéntemi-2 (OC-2) Kullanilarak Gergeklestirilen UADD-statistiksel
— Coklu Destek Vektdr Makineleri (UADD-Istatistiksel-CDVM),

Ozellik Cikarim Yontemi-3 (OC-3) Kullanilarak Gergeklestirilen UADD-statistiksel
— Coklu Destek Vektor Makineleri (UADD-Istatistiksel-CDVM),

Ozellik Cikarim Yoéntemi-4 (OC-4) Kullanilarak Gergeklestirilen UADD-statistiksel
— Coklu Destek Vektor Makineleri (UADD-Istatistiksel-CDVM),

Ozellik Cikarim Yontemi-5 (OC-5) Kullanilarak Gergeklestirilen UADD-Istatistiksel
— Coklu Destek Vektor Makineleri (UADD-Istatistiksel-CDVM),

Ozellik Cikarim Yontemi-6 (OC-6) Kullanilarak Gergeklestirilen UADD-Istatistiksel
— Coklu Destek Vektor Makineleri (UADD-Istatistiksel-CDVM),

Ozellik Cikarim Yontemi-7 (OC-7) Kullanilarak Gergeklestirilen UADD-Istatistiksel
— Coklu Destek Vektor Makineleri (UADD-Istatistiksel-CDVM),

Ozellik Cikarim Yontemi-8 (OC-8) Kullanilarak Gergeklestirilen UADD-Istatistiksel
— Coklu Destek Vektor Makineleri (UADD-Istatistiksel-CDVM),

Ozellik Cikarim Yontemi-9 (OC-9) Kullanilarak Gergeklestirilen UADD-Istatistiksel
— Coklu Destek Vektor Makineleri (UADD-Istatistiksel-CDVM),

Ozellik Cikarim Yéntemi-10 (OC-10) Kullanilarak Gergeklestirilen UADD-
Istatistiksel — Coklu Destek Vektor Makineleri (UADD-Istatistiksel-CDVM),

Ozellik Cikarim Yéntemi-11 (OC-11) Kullanilarak Gergeklestirilen UADD-
Istatistiksel — Coklu Destek Vektor Makineleri (UADD-Istatistiksel-CDVM),
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45, Ozellik Cikarrm Yontemi-12 (OC-12) Kullanilarak Gergeklestirilen UADD-

Istatistiksel — Coklu Destek Vektor Makineleri (UADD-Istatistiksel-CDVM)’dir.

Boylelikle, toplam 45 adet farkli karar destek sistemi uyarlanmis ve son olarak ta bu

uyarlanan karar destek sistemlerine steganografik giivenlik yontemlerinin uygulanmasi

islemleri gerceklestirilmistir.

Literatiirde daha 6nceden bu alanda yapilmis ¢alismalara ve bu tez galismasinda uyarlanan

karar destek sistemlerinin uygulama sonuglarina gore idrar hiicre imgelerinin otomatik

taninmasi ve sayilmasi alaninda, bir¢cok Onemli sorun tespit edilmistir. Bu sorunlardan

baslicalar1 asagida siralanmistir:

Mikroskobik idrar tortusu imgeleri elde edilirken ortamin 1s1k ayarlarinin ve
mikroskobun odaklama ayarmin iyi bir sekilde yapilmasi zorunlulugu vardir. Eger bu
ayarlar gerektigi gibi yapilamazsa elde edilen imgeler tam olarak mikroskobik idrar
tortusunu temsil edemeyebilir.

Mikroskobik idrar tortusu imgeleri sayisal imge isleme yontemleri ile islenirken
kullanilacak morfolojik teknikler Ornegin median filtreleme, otomatik esikleme,
otomatik pencereleme v.b. uygun yontemler olarak se¢ilmez iseler istenilen yiiksek
dogru tanima ve sayma basarim orani elde edilemeyecektir.

Elde edilen mikroskobik idrar tortusu imgelerinde idrar hiicreleri genellikle toplu
halde karisik bir sekilde bulunmaktadirlar, ayrica bu hiicrelerin bazilarinin birbirine
yapisik ya da st liste binmis durumda olabilmesi, bu hiicrelerin kolaylikla birbirinden
ayirt edilebilmelerini gli¢lestirmektedir. Bundan dolayr mikroskobik idrar tortusu
imgelerinde bulunan hiicrelerin otomatik taninmasi ve sayilmasi i¢in uyarlanan karar
destek sistemlerinde gii¢lii, etkin, kompleks ve giiriiltiilere ve bozucu girislere karsi
dayanikli 6zellik ¢ikarim yontemlerinin kullanimi biiyiik 6nem tagimaktadir.
Mikroskobik idrar tortusu imgelerinde bulunan hiicrelerin otomatik taninmasi ve
sayllmast icin uyarlanan karar destek sistemlerinin smiflandirma asamasinda
kullanilan karar verici siniflandiricilarin dogru siiflandirma etkinligi ve yetenekleri
elde edilen siiflandirma sonuglarinin hizlihig ve giivenirliligini ¢ok biiyiik oranda

etkilemektedir. Bundan dolayi, uyarlanacak karar destek sistemlerine uygun,
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genelleme yetenegi iist diizeyde olan, hizli ve giivenilir siiflandiricilarin segilmesi

gerekmektedir.

9.1. Sonuclarin Degerlendirilmesi

Mikroskobik idrar tortusu imgelerinde bulunan hiicrelerin otomatik taninmasi ve sayilmasi
alaninda karsilasilan bu temel sorunlarin ¢6zlimiinii gergeklestirmek icin bu tez ¢alismasinda
uyarlanmig toplam 45 adet karar destek sisteminin elde edilen mikroskobik idrar tortusu
imgelerine uygulanmasi islemleri sonucunda Tablo 8.27°deki dogru tanima ve sayma
performans siralamasi elde edilmistir. Bu sonuglara gore yukarida sayilan 45 farkli karar
destek sistemi igerisinde en yiiksek dogru tanima ve sayma performansina, Ozellik Cikarim
Yontemi-2 (OC-2) Kullanilarak Gergeklestirilen UADD-Istatistiksel — Coklu Destek Vektor
Makineleri (UADD-Istatistikse]l-CDVM) karar destek sisteminin %98.65’lik dogru tanima ve
sayma oraniyla ulagilmigtir. Bu karar destek sistemi yapisinda ayrik dalgacik filtresi olarak,
db2 kullamlmistir. Bu UADD-istatistiksel-CDVM karar destek sisteminin diger kullanilan
karar destek sistemlerine gore dogru tanima ve sayma performansinin yliksek ¢ikmasinin

temel nedenleri asagida siralanmistir:

e Bu tez calismasinda gelistirilmis ve literatiirde ilk defa kullanilan histogram sekline
dayal1 bir otomatik esikleme teknigi ile mikroskobik sayisal idrar tortusu
imgelerindeki hiicrelerin boliitlenme isleminin yiiksek hizda ve dogru oranda
yapilmasi,

e Bu sistemde kullanilan ve {ist {iste binen hiicre imgelerinin bile birbirinden kolayca
ayirt edilip, taninmasini saglayan ayrik dalgacik doniisiim uyarlamali entropi ve enerji
tekniginin yani sira sistemde ilave olarak ortalama deger, standart sapma, ters fark
momenti, karsitlik degeri, enerji degeri, yerel homojenlik degeri, kiime golge degeri,
kiime o©nem degeri, maksimum olasilik degeri gibi istatistiksel Ozelliklerinde
kullanilmasi,

e Smiflandirici olarak YSA ve UATBCS siniflandiricilarindan daha iyi sonuglar veren
CDVM smiflandiricisinin kullanilmasidir.

Uyarlanan o6zellik ¢ikarim algoritmalarin da, dogrudan zaman veya frekans bolgesinin her

bir noktasinin biiylikliiglini 6zellik uzay1 olarak tanimlamak yerine, daha ayrintili ve tutarl

ozellikler elde etmek i¢in, dalgacik ayrisimi ile sayisal imgeye birden cok perspektiften
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bakilarak elde edilen her bir sayisal imge bileseninin entropi degerleri hesaplanmustir.
Boylece sayisal imgenin ozellik uzayi, imgenin farkli bakis acilarindan ¢ikarilan her bir
bileseninin sahip oldugu entropi ve enerji degerlerinin olusturdugu kiime ile tanimlanmastir.
Bu durum, dogrudan zaman veya frekans bolgesinden elde edilen 6zellikler uzayina gore
boyut olarak daha azdir. Ornegin; ayrik dalgacik doniisiim teknigi kullanilarak, uyarlanan
yontemde bir sayisal imgeye ait 4 alt imgenin her birinden uzun ve iki boyutlu dalgacik
katsayilar1 elde edilmektedir. Ancak bu uzun ve iki boyutlu veri kiimesinin her birinin entropi
ve enerji degerleri hesaplanarak, daha az boyutlu ve tanima basarimi yiiksek 6zellik uzaylar
elde edilmistir. Bu ise, 0zellik ¢ikarma algoritmasinin saglam temellere dayali oldugunu
gostermektedir.

Ayrica 6zellik uzaymin boyut olarak kiigiik olmasi, siniflayicinin karmasikligini1 (YSA’da
daha az noron ve ara katman, UATB(CS’de daha az kural ve CDVM’de ise daha az giris
parametresi kullanilmasini saglar) onledigi i¢in gercek zaman uygulamalarina daha uygun
hale getirmekte ve tasarimini kolaylastirmaktadir.

Ayrica YSA, UATBCS ve CDVM smiflayicilarinin yapist kiigiik capta oldugu igin,
noronlar aras1 baglantilar iizerinde bulunan agirliklar ile nitelendirilen bellek yapist da kiiciik
capta olmakla birlikte bu yiiksek basariy1 saglamasi, daha az hafiza boyutuna daha cok bilgiyi
depolamanin Onemi giiniimiizde asikardir. Buna mukabil, 6zellik ¢ikarim siirecindeki
karmasiklik, giiniimiiz bilgisayar teknolojisinin ulastigi nokta ve sayisal imge isleme
islemcileri ile sorun olmaktan ¢ikmistir.

YSA, UATBCS ve CDVM siniflayicilarinin, egitim basarimi uyarlanan ozellik ¢ikarim
algoritmalar1 i¢in %100 gergeklesmistir. Buradan, 6zellik uzayinda bir birini kapsayan alt
kiimelerin olusmadig1 anlasilir. Bu ise, bir 6zellik ¢ikarim algoritmasindan beklenen en 1yi
sonug olup, uyarlanan ézellik ¢gikarim yapilarimin, smiflar arasindaki ayrimi ne kadar keskin
bir sekilde sagladigini gostermektedir.

Bu tez calismasinda, Bolim 8.1°de nasil elde edildikleri agiklanan mikroskobik idrar
tortusu imgelerine, tezin 5. Bolimii’nde anlatilan temel steganografi tekniklerinden Son Bite
Ekleme (SBE) yontemi uygulanarak, Tiirkiye nin neresine gidilirse gidilsin kime ait oldugu
belli olan, hicbir sekilde kayip olmayacak, daha giivenli imgeler haline getirilmesi
saglanmigtir. Burada elde edilen idrar tortusu imgelerine Son Bite Ekleme (SBE)
steganografik giivenlik yontemi kullanilarak idrar tortusu imgelerinin her biri i¢in ait oldugu

hastanin “Ad1 ve Soyad1”, * Tirkiye Cumhuriyeti (T.C.) Vatandaslik Numaras1”, “Yas1” ve
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“Cinsiyeti” gibi  kisisel bilgilerinin sayisal imgenin i¢ine gizlenmesi islemi

gerceklestirilmistir.

9.2. Oneriler

1. Mikroskobik idrar tortusu imgelerinde bulunan hiicrelerin otomatik taninmasi ve
sayilmasi i¢in yapilan uygulamada, YSA, UATBCS ve CDVM smiflandiricilarinin
egitimi i¢in kullanilan veri orneklerinin sayisi arttirilarak, uyarlanan karar destek
sistemlerinin basarimi1 daha da ytikseltilebilecegi gibi bu mikroskobik idrar imgeleri

kullanilarak hastalik teshisine yonelik ¢caligmalar yapilabilir.

2. Bu tez calismasinda kullanilan ve uyarlanan algoritmalarda veri alma, 6zellik
¢ikarma ve smiflama islemlerinin daha hizli yapilabilmesi problemi ilerde, DSP

gerceklemeleri kullanilarak giderilebilir.

3. Bu tezde uyarlanan karar destek sistemlerinde mikroskobik sayisal imgeler igerisine
verileri gizlemek i¢in SBE tekniginin disinda diger steganografi teknikleri de

kullanilarak bu tekniklerin PSNR ve OKH performans karsilastirmalart yapilabilir.

9.3. Yayinlar

Bu tez ¢alismasinda gergeklestirilen uygulamalar iki adet dergi yaymi [105], [106] ve

bir adet konferans yayini [107] ile sonuglandirilmistir.
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