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OZET

YUKSEK LISANS TEZI

HISTOPATOLOJIK IMGELERIN DEGERLENDIRILMESINDE ORUNTU TANIMA
TEMELLI KARAR DESTEK SISTEMLERI

Suat TORAMAN

Firat Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektronik ve Bilgisayar Egitimi Anabilim Dali
2006, Sayfa: 58

Bilgisayar teknolojisi olduke¢a hizli gelisim gostermektedir. Bu gelisim, tip, endiistri ve
iletisim gibi alanlar1 da yakindan ilgilendirmektedir. Ozellikle tip alani, bu gelisimden oldukca
iyi faydalanmaktadir. Yapilan bir¢ok ¢alismadan bilgisayarin hizli islem yapabilme 6zelligi ve
bircok veriyi karsilagtirmali olarak irdeleyebilmesi, uzmanlara teshis koymada kolaylik
saglamaktadir.

Bu tez caligmasinda, tibbi karar siirecinin hizlandirilarak, daha dogru teshis
konulmasina yardimci olacak karar destek sistemleri sunulmustur. Bu karar destek sistemleri;
histopatolojik imgelerde istenen bir Orlintiinlin ¢ikarilmasi, alaninin bulunmasi, istenen hiicre
oOriintiisiiniin sayisinin belirlenmesi ve hiicrelerin siniflandirilmasi igslemlerini igermektedir. Bu
islemlerin gergeklestirilmesi i¢cin Bulanik c-ortalama, Kohonen aglari, Shannon entropi, Fractal
analiz gibi yontemler kullanilmigtir. Kullanilan bu yontemler ile 6nce imgeler bdliitlenerek,
imgeden istenmeyen kisimlar ayrigtirilmistir. Sonra boliitlenmis imgelere, alan bulma, hiicre
sayilarmi belirleme, smiflandirma iglemleri i¢in degisik yontemler uygulanmistir. Doktor
kontrollii yapilan histopatolojik imge degerlendirme uygulamalarinda alan bulma, hiicre sayisini

belirleme ve smiflandirma islemlerinde basarili sonuglar elde edilmistir.

Anahtar kelimeler: Oriintii tanima, Bulanik c-ortalama, Shannon entropi, Kohonen aglari,

Fractal analiz, Karar agaclari, Karar destek sistemleri, Histopatoloji.

IX



ABSTRACT
MASTER THESIS

DECISION SUPPORT SYSTEMS BASED ON PATTERN RECOGNITION FOR
EVALUATING OF HISTOPATHOLOGIC IMAGES

Suat TORAMAN
Firat University
Graduate School of Natural and Applied Science
Department of Computer and Electronics Education

2006, Page: 58

Computer technology is developed very rapidly. This development is related to the area
of medicine, industry and communication, too. Especially, medicine area profits so much from
these kinds of developments. From many previous work, it is seen that the computer based
decision support systems are used by the physicians because of its fast computation ability and
its ability of researching enormous data comparatively.

In this thesis, decision support systems that accelerate the medical decision process are
represented to help the physicians for more accurate diagnosis. These decision support systems
have the ability of segmenting the histopathology images, computing the area of the region of
interest and counting the number of cells in a given region. For fulfilling these operations, fuzzy
c-means clustering, Kohonen self organizing maps, Shannon entropy and fractal analysis
methods are used. All these methods are used for segmenting the region of interest in a given
histopathologic image. Then various methods are applied for cell number counting and cell
classification. Physician controlled experiments on histopathologic images have shown that the

proposed decision support systems perform successful results.

Key words: Pattern recognition, Fuzzy c-means, Shannon entropy, Kohonen networks, Fractal

analysis, Decision trees, Decision support systems, Histopathology.



BOLUM 1
1.GIRiS

Giliniimiiz teknolojisinin ulasmak istedigi nokta, canlilarin istemli veya istem dis1 bir
sekilde ¢cok kolay yaptiklart isleri bilgisayar ortaminda yapabilmektir. Fakat canlilarin hala
bircok 06zelligi kesfedilemedigi icin istenilen noktaya ulasilmasinda bazi sorunlar
yasanmaktadir. Sorunlarin ¢oziimlenmesi ic¢in bir taraftan canlilardaki yapilar incelenirken,
diger taraftan ise bulunan yeni &zellikler bilgisayar ortamina aktarilmaya ¢alisilmaktadir. Bu
acidan bakildig1 zaman insan gérme sistemi, goriintii isleme agisindan incelendiginde bilinen en
karmagik sistemlerden birisidir [1]. Yasamin devam ettirilmesi noktasinda diisiiniildiigiinde

gorme-goriinti iligskisinin 6nemi daha iyi olarak ortaya ¢ikmaktadir.

Gorilintiiniin meydana gelmesinde bir 151k kaynagina ihtiya¢c duyulur. Bu 151k kaynagi
sayesinde siirekli zamanli bir goriintiiniin her hangi bir (x,y) noktasindaki (pikselindeki)
parlaklik yogunlugu (degeri) A olarak ifade edilir. Parlaklik yogunlugu ve 151k fonksiyonu
gercek ve pozitif niceliklerdir. Tiim goriintii isleme uygulamalarinda azda olsa arka planda bir
151k kaynag1 mevcuttur. Goriintiiyli seviye olarak iice ayirabiliriz. Bunlar sadece siyah ve beyaz
renkleri igeren ikili goriintli, gri seviyeli goriintii ve renkli goriintiidiir. Her ii¢ seviyedeki
goriintiiniin sunumu da matris formundadir. Matrisin her hangi bir degeri, goriintiiniin o
koordinatlardaki noktasinin parlaklik, 151k veya buna benzer farkli niteliklerdeki degeri olabilir
[1,2].

Goriintii isleme ise, bir goriintiiden bagka bir goriintliniin elde edilmesi i¢in kullanilan
tekniklerin biitiiniidiir. Goriintii isleme teknikleri, goriintiiniin insan veya bilgisayar tarafindan

anlasilabilmesi yada yorumlanabilmesini saglamay1 hedeflemektedir.

Ik gergeklestirilen goriintii isleme uygulamalarindan biri gazete endiistrisi alaninda
olmustur. 1920°de Londra ile New York arasinda, deniz altindan g¢ekilen bir kablo ile goriintii
transferi gerceklestirilmistir. Bu kablolu goriintii transfer sistemi sayesinde Atlantik {izerinden
daha oOnceleri en az bir haftada yapilabilen goriintii transferi islemi 3 saatten daha az bir siirede
gerceklestirilmistir  [3]. 1960’larin  basinda sayisal goriintii  isleme uygulamalarini
gerceklestirebilecek bilgisayarlarin gelistirilmesi ile goriintli isleme uygulamalarinda da biiyiik
atilmlar goriilmiistiir. Bu doneme denk gelen ve Amerika Birlesik Devletlerinin uzay
programinda olan ay ylizeyinin incelenmesi c¢alismalarinda, gonderilen uzay araci tarafindan
cekilen ay yiizeyi goriintiilerindeki bozukluklarin giderilmesi ve goriintii kalitesinin arttirilmasi

islemleri, sayisal goriintli islemenin 6nemini bir kez daha gostermistir. Uzay uygulamalarina



paralel, 1970’lerin basinda, tip alaninda, iicra yerylizii kaynaklarinin tespitinde ve astronomi
alanlarinda da gorlintli isleme uygulanmaya baslanmistir. Yine, 1970’lerin basinda bilgisayarl
tomografinin (Computerized Axial Tomograph, CAT) kesfiyle, goriinti isleme en Onemli

uygulama alani olan tibbi tanida ortaya ¢ikmustir [3].

Goriinti isleme teknikleri, giinlimiizde bir ¢ok alanda kullanilmaktadir. Tip, astronomi,
endistriyel vb. alanlarda goriintii igleme tekniklerinden oldukca ¢ok faydalanilmaktadir. Tip
alaninda, gamma ve X 1sinlar1 yardimiyla hastalarda damar izleme, islemleri yapilarak damar
tikanikliklari, sertlesmeleri ve catlakliklar kolayca bulunabilmekte ve daha hizli bir tedavi siireci
ortaya konulabilmektedir [4]. GoOzdeki damar hastaliklar1 veya viicudun herhangi bir
bolgesindeki zedelenme, tiimoér gibi doku bozukluklart tespit edilebilmektedir. Patolojide
hastadan alinan doku pargasi igerisinde otomatik hiicre sayma islemi yapilarak, hastalikli
hiicrelerin, saglikli hiicrelere orani tespit edilerek hastaligin derecesi Olciilebilmektedir [5-10].
Endiistriyel alanda eksik eleman, devre cizgileri arasinda kopukluk olup almadigi tespit
edilebilmektedir [1]. Meteoroloji de uzaydan g¢ekilen uydu fotograflari yorumlanarak, hava
tahmini yapilmakta veya 6zel renklendirme islemleri yapilarak ozon tabakasinin delinmesinden
meydana gelen asir1 1sinma olay1 izlenebilmektedir. Ozel programlar kullanilarak cografi
bolgelerin bitki yapisi, toprak yapisi, yer alt1 ve yer {istli kaynaklari saptanarak gerekli stratejiler
belirlenebilmektedir [1]. Jeolojide, maden-petrol arama islemlerinde ilk dnce uydu fotograflart

bilgisayar ortaminda yorumlanmakta ve bu bilgiler 1s18inda gerekli galigmalar yapilmaktadir

[11].

Goriintli islemedeki temel basamaklar Sekil 1.1°de gosterilmistir. Buradaki her bir
blokta, amaca uygun oOzel bir dizi islem gerceklestirilmektedir. Uygulanacak islemler
sonrasinda sistemin ¢ikigi, yeni bir gorlintli, giris goriintiisiinin bir kismi veya giris

goriintiistindeki nesneler olabilir. Her bir blogun kullanim amaci sdyledir;



Bu islemlerin ¢ikis1 genellikle yeni bir gortintiidiir

Renkli Gériintii Gortintl Morfolojik

Isleme Stlastirma Islemler

s

_Gorinti <):“> <;::> Béliitleme
lyilestirme

Sunma ve

Goriintii @ Bilgi Temeli @ Tanimlama

Zenginlestirme

Bu islemlerin ¢ikisi genellikle goriintii davranigidir.

Goriinti <:‘l> <\:> Nesne
Elde Etme Tanima

Sekil 1.1. Goriintii islemede temel basamaklar

Goriintii Elde Etme: Goruntiiniin elde edilmesi ve sayisallagtirilmasi, goriintii islemenin
ilk adimidir. Bilgisayar sayisal (dogrudan resimle ilgili olmaktan ¢ok) veri ile calistig1 siirece,
bilgisayar ile islem yapmaya baslamadan once goriintii sayisal bigime getirilmelidir. Fiziksel
goriintli resim elemanlar1 piksel (nokta, dot) adi verilen kiigiik bolgelere ayrilirlar. En genel
anlamda, alt boliimlere ayirma semasi seklinde verilen iki boyutlu bir dizi seklinde yapilir.
Goriintli birbirinden bagimsiz piksellerden olusacak sekilde yatay c¢izgiler halinde boliiniir.
Sayisal goriintliye, her piksel bolgesinde girilen rakam, o resimde ilgili noktaya ait parlakligi
gostermektedir.

Goriintii Zenginlestirme: Goruntii zenginlestirme, goriintii isleme bdliimleri iginde hem
en kolay hem de en cok ilgi ¢eken boliimii olmustur. Goriintii zenginlestirmenin temel amaci,
goriintiide gozle ayirt edilemeyecek kisimlarin incelenebilir bir duruma getirilmesidir. Ornegin
bir goriintiiniin parlakliginin arttirtlmasi, goriintiiniin daha iyi sunulmasini saglar.

Goriintii iyilestirme: Gorilintll iyilestirme de, goriintli zenginlestirme gibi goriintiiniin
daha iyi sunulmasi i¢indir. Goriintii zenginlestirmeden farki, matematiksel ve olasilik teorisine
dayanmasidir. Gorlintli zenginlestirme daha ¢ok kullanicinin bakis agisina gore diizenlenirken,

goriintii iyilestirme daha ¢ok nesneldir.



Renkli Gériintii Isleme: Bu blok, internet iizerinde sik¢a sayisal goriintii kullanilmaya
baslandiktan bu yana bir hayli 6nem kazanmustir.

Goriintii  Stkistirma: Adindan anlagilacagi gibi, gorlintiilerin saklanmasi sirasinda
gerekli olan hafiza miktarinin azaltilmasi igin kullanilan teknikler bu alanda kullanilmaktadir.
Ornegin; bilgisayarlarda kullanilan JPEG (Joint Photographic Experts Group) bigimi aslinda
goriintiilerin daha az yer kaplamalari i¢in kullanilan bir sikigtirma teknigidir.

Morfolojik Islemler: Herhangi bir gériintii icindeki sekillerin tanimlanmas1 ve sunulmasi
i¢cin morfolojik islemler kullanilir. Bu boliimde sistemin girigi bir goriintii, ¢ikisi ise bir goriintii
davranisi olarak ifade edilir.

Bdéliitleme: Gorlntii boliitleme, bir goriintiiyli bilesenlerine veya goriintiiyli olusturan
nesnelerine ayirma islemi olarak tanimlanabilir. Genel olarak, goriintii boliitleme islemi oldukca
zor bir iglemdir. Dayanikli boliitleme islemleri, ayrigtirilmak istenen nesneyi, goriintiiden
basarili bir sekilde ayristirirken, zaman yoniinden dezavantaj getirebilir. Diger taraftan siradan
boliitleme tekniklerinde her zaman belirli bir hata olusmaktadir.

Sunma ve Tamimlama: Genellikle boliitleme islemleri sonrasinda elde edilen kenarlar
veya goriintiiniin belli bir boliimii ile temsil edilen goriintiidiir. Diger bir deyisle, elde edilen
verilerin  bilgisayarin anlayabilecegi bir bigime doniistiiriilmesidir. Oriintii tanima
sistemlerindeki anahtar 6zellik ¢ikarma bileseni ile benzerlik sergiler [15].

Nesne Tanmima: Nesne tanima, bir nesnenin, tanimlayicisina bagli olarak bir smifa
atanmast olarak tanimlanabilir. GOriinti iglemede nesne tanima, goriintii i¢inde bulunan
nesnelerin belirli 6zellikleri géz oniine alinarak etiketlenmesidir [27].

Bu tez, degisik boliitleme tekniklerini kullanarak imgede istenilen herhangi bir kism
veya bileseni imgeden ayirarak taninmasini ve smiflandirilmasini hedeflemektedir. Bu amacla
hazirlanan tez agagidaki boliimlerden olusmustur:

Ikinci boliimde, goriintii islemenin temelleri olan goriintiiniin sayisallastiriimasi,
goriintli doniisiimleri, filtreleme, kenar ¢ikarma gibi temel kavramlar incelenmistir.

Uciincii boliimde, oriintii tanima yapist ele alinarak, alt bilesenlerinin islevleri
agiklanmustir.

Dordiincii boliimde, gelistirilen karar destek sistemleri ile, ¢esitli goriintii boliitleme
yontemlerinin histopatolojik imgelere uygulanmasi, imgeden istenen bir alanin bulunmasi, bir
hiicrenin sayilmasi ve histopatolojik imgelerin siniflandirilmasi yapilmustir.

Son boliimde ise, elde edilen sonuglar irdelenerek katkilar vurgulanmistir. Ayrica ileride
yapilabilecek benzeri ¢alismalar ve uygulama alanlar i¢in oneriler tartistlmistir.

Bu tez c¢aligmasi, Firat Universitesi Bilimsel Arastirma Projeleri Birimi tarafindan

FUBAP-985 nolu proje ile desteklenmistir.



BOLUM 2

2. GORUNTU iSLEMENIN TEMELLERI

2.1. Sayisal Gériintii islemenin Elemanlar

En basit anlamda, goriintii (imge, resim) igsleme iki parcadan olusan ozel girig/cikis
cihaz1 gerektirmektedir. Bunlardan birisi goriintii sayisallastirict ve digeri ise sayisal
goriintiileme cihazidir.

Dogal olusma bigiminde, goriintiiler bilgisayar analizi i¢in dogrudan uyumlu degildirler.
Bilgisayarlar, sayisal veri ile galistig1 siirece, bilgisayarlar ile islem yapmaya baslamadan once,
gorilintii sayisal bigime doniistliriilmelidir. Sekil 2.1‘de iki boyutlu bir dizinin, fiziksel bir
goriintlinlin yerini nasil alabilecegi gosterilmistir. Fiziksel goriintii, resim elemanlar1 piksel ad1
verilen kiiciik bolgelere ayrilirlar. Bu islem en genel anlamda, alt boliimlere ayirma semast
seklinde verilen iki boyutlu bir dizi seklinde yapilir. Goriintii birbirinden bagimsiz piksellerden
olusacak sekilde, yatay ¢izgiler halinde boliiniir. Sayisal goriintiiye, her piksel bolgesinde girilen

rakam, o resimde ilgili noktaya ait parlakligi gostermektedir [13].

/ Gri Degeri

e Pikseller
Fiziksel Goriinti Sayisal Gorlintii

Sekil 2.1. Fiziksel bir goriintiiniin sayisal karsilig1

Bu déniistiirme iglemine, sayisallastirma islemi adi verilir ve genel bi¢cimi Sekil 2.2°de
goriilmektedir. Her piksel bolgesi icin goriintii 6rneklenmis ve kuantalanmistir. Bu adim, her
piksel i¢in goriintiiniin o noktadaki parlakligimi ya da koyulugunu simgeleyen bir tamsay1
olusturarak gerceklestirilmektedir. Bu tiim pikseller i¢in yapildiginda, goriintii tamsayilardan

olusan iki boyutlu bir dizi seklinde ifade edilebilir. Her pikselin bir tamsay1 bolgesi veya adresi



(¢izgi / satir numaras1 ve Ornekleme siitun numarasi) ile gri seviyesi adi verilen bir tamsayisi

vardir. Bu sayisal veri dizisi artik bilgisayarda islenmek iizere kullanilabilir [13].

_ Ornekler Siitunu Gri Seviye
r
¥ . -_—
mm : . JI, ] Piksel 5 Siyah 253
e B
% -
HH [ = 1 B 1128
! [ e 4 ﬂ | Gri |
| [
I i
. |
Resim
Beyaz —» +0

Sekil 2.2. Bir goriintiiyii sayisallastirma

2.2. imge islemedeki Temel Operatérler

Temel sayisal imge isleme, toplama, ¢ikarma, ¢arpma gibi basit aritmetiksel islemleri

igermektedir.

2.2.1. Imge toplama ve ¢cikarma

Benzer iki imgeyi birbirine ekleme veya c¢ikarma Denklem 2.1°deki gibi ifade
edilmektedir. Birinci imgedeki her bir piksel diger imgedeki ayni piksel ile toplanir. Bunun
sonucunda elde edilen deger, ¢ikis imgesindeki ayni piksele geri dondiiriiliir. Toplama igleminin

gerceklesebilmesi i¢in imgeler aymi biiytikliikk ve sinifta olmalidir [1, 12].

clij]=alij] +b[i,j] (2.1

Girig imge piksellerine bir sabit ekleyerek, parlaklastirilmis bir ¢ikis imgesi elde
edilebilir.



(a) Birinci imge (b) Ikinci imge (¢) Birlestirilmis imge
Sekil 2.3. Imgelerin birlestirilmesi islemi

2.2.2. imge dondiirme

Bir imgeyi dondiirmek, girilen bir a¢1 ile imgenin bir eksen etrafinda ¢evrilmesidir. Bir
imgemin dondiiriilebilmesi i¢in Denklem 2.2 ile imgenin her bir pikselinin g¢arpilmasi
gerekmektedir. Elde edilen sonug tekrar ayni piksele aktarilir ve ¢ikis imge elde edilmis olur [1,

12].

[ Cos(x) Sin(x)} (2.2)

— Sin(x) Cos(x)
2.2.3. imgenin negatifini iiretme

Bir imgenin negatifini iiretme ise, giris piksellerinin veri tipinin maksimum degeri ile
¢ikariminda elde edilen sonucun, ¢ikis piksellerine atanmasidir. Veri tipinin  0-255 olarak

kullanildig1 diisiiniiliirse, negatifini tiretmek i¢in denklem 2.3 kullanilir.

b[i,j]=255-alij] (2.3)
2.3. imge Déniisiimleri

Bir imgenin alisilmis matematiksel temsili, iki uzaysal degiskenin (x,y) bir
fonksiyonudur f(x,y). Belirli bir (x,y)’deki fonksiyon degeri, o noktadaki imgenin
yogunlugunu temsil eder. imge islemede kullanilan énemli déniisiimler ise; Fourier Déniisiimii,
Ayrik Fourier Dontistimii, Ayrik Cosine Dontisiimii, Radon Doniigiimii, Mesafe Doniistimleridir

[14]. Asagida bu doniisiimlerden en 6nemli olan Mesafe Doniisiimleri incelenmistir.



2.3.1. Mesafe doniisiimii

Mesafe doniisiimii, imgedeki nokta ayrimlarinin 6lgiimlerini saglar. Kullanilan mesafe

oOlciileri Euclidean, City Block, Chessboard, Quasi-Euclidean gibi dl¢iilerdir [14].

Tablo 2.1 Mesafe Olgiileri

Metrik Mesafe | Aciklama Ornekleme
Oklid Oklid mesafesi iki piksel arasindaki diiz bir o lo
cizgidir.
O 1 O

Sehir Blogu Sehir blogu mesafesi, dortlii piksel

010 0
komsuluga dayanan yol dl¢iisiidiir.
Kenarlar birbirine dokunan pikseller 1 °17]°
birim uzakta, kdsegenleri birbirine dokunan
pikseller 2 birim uzaktadir.
Satrang Satrang tahtas1 mesafesi, sekizli piksel oo
Tahtasi komsuluga dayanan yol dl¢isiidiir. Pikselin
kenar veya kdsegenine dokunan pikseler 1 °lrle

birim uzaktadir.

Sanki-Oklid Sanki-Oklid yatay, dikey ve kdsegen ¢izgi olol ololo

kisimlari sabiti boyunca toplam Oklid 4]

o o

mesafesini Olger. ol o] €1

2.4. Filtreleme

2.4.1.Dogrusal filtreleme

Filtreleme, bir imgenin ozelliklerini artirma-azaltma teknigidir. Ornegin, bir imgenin
belirli bir 6zelligini vurgulamak veya diger ozellikleri kaldirmak igin filtreleme yapilabilir.
Filtreleme, bir komsuluk islemidir. Bu islem, giris imgesindeki piksellere bazi algoritmalar

uygulanarak ¢ikis imgesinin elde edilmesidir [14]. Kullanilan algoritmalar agsagida sunulmustur.

a) Katlama : Bir imgeyi dogrusal filtreleme siireci, katlama (Konvulasyon) olarak adlandirilan
bir islem ile yapilir. Katlamada ¢ikis piksel degeri, komsu piksellerin agirliklar: toplami olarak

hesaplanir. Ornegin agirliklar matrisi;



1724 1 8 15
23 5 7 14 16

1012 19 21 3
111825 2 9

4 613 20 22

ve katlama c¢ekirdegi (kernel)

816

h=|357

492

Sekil 2.4 ‘de (2,4) pikseli icin ¢ikigin nasil olacagini asagida adimlar kullanilarak elde
edilebilir.

1.
2.
3.
4,

Merkez eleman etrafinda Katlama g¢ekirdegi 180° dondiiriiliir.
Katlama ¢ekirdeginin merkez eleman1 A(2,4) pikselinin iistiine kaydirilir.
Katlama ¢ekirdegindeki agirliklar1 A nin pikselleri ile ¢arpilir.

Ugiincii adimdaki sonuglar1 toplanir.

Boylece (2,4) cikis pikseli;

1.2+89+154+7.7+145+163+13.6 +20.1 +22.8 =575

Imge Pikselleri ; 23 5 I'[ 14 ] 16

Dondiirtilmiis Katlama Cekirdek Degeri

17 fa 1 8 | 15

/j -— Cekirdek Merkezi

10 12 9| 7 3

11 18 25 2 9

Sekil 2.4. Agirliklar matrisi (Katlama)



b) iliski: iliski (Korelasyon) islemi, katlama ile yakindan alakalidir. iliskide ¢ikis pikselinin
degeri, komsu piksellerin agirliklar1 toplami olarak hesaplanir. Aralarindaki fark ise, iligki
agirliklar matrisi, hesaplama islemi esnasinda dondiiriilmez [14]. Sekil 2.5 nin (2,4) pikselinin
cikist asagidaki adimlar kullanilarak bunabilmektedir:

1. Katlama ¢ekirdeginin merkez elemani A(2,4) pikselinin iistiine kaydirilir.

2. lliski ¢ekirdegindeki her bir agirligi A’nin pikselleri ile garpilir.

3. Tek tek carpimlari toplanir.

1.8+81+156+73+145+16.7+13.4+209 +22.2=585

[liski Cekirdek Degeri

w2 1 8 | 15

. N 2
Imge Pikselleri ' n 5 ! 1\14 /’di— Cekirdek Merkezi
4 ! 2

10 12 191 7 3

11 18 25 2 9

Sekil 2.5. Agirliklar matrisi (Iliski)

Yukaridaki islemlerin kan hiicrelerine ve ¢igek imgesine uygulandiktan sonra imgeleri

nasil bulaniklastiklart Sekil 2.6.”de goriilmektedir.
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Sekil 2.6. (a) Orijinal imge (b) Filtrelenmis imge

2.4.2. Diizgiinlestirme frekans alan filtreleri

Gri seviyedeki bir imgenin kenar ve diger keskin degisimlerine (giirtiltii gibi), imgenin
Fourier Doniislimiiniin yiiksek frekans icerigi onemli bir sekilde yardim eder. Bu nedenle
diizgiinlestirme, verilen bir imge doniislimiinde yiiksek frekans elemanlarinin belirtilen
dagilimini, frekans alaninda azaltilarak basarilir. Frekans alaninda filtreleme icin temel model

Denklem (2.4) deki gibidir.

G(u,v)=H(u,v).F(u,v) (2.4)

F(u,v) diizgiinlestirilecek resmin Fourier Doniisiimidir. Ama¢ F'(u,v) yiiksek
frekans bilesenini azaltarak, G(u,v)’yi veren bir filtre transfer fonksiyonu se¢mek igin
H (u,v) belirlemektir.

Bu boliimde, sik¢a kullanilan ii¢ tip filtreleme teknigi incelendi: ideal, Butterworth,

Gaussian. Bu iig tip filtreleme, ¢ok keskin olan dagilimdan ziyade, diizgiin olan dagilima kadar

11



olan filtreleme fonksiyonunu kapsamaktadir. Butterworth filtresi, dizi olarak ¢agrilan bir filtreye
sahiptir. Bu parametrenin yiiksek degerleri i¢in Butterworth filtresi, ideal filtre gibi davranir.
Daha diisiik diger degerler i¢inse, Gaussian filtresi gibi davranir. Bu yiizden Butterworth filtresi

asir1 degerler arasinda bir doniisiim gibi goriilmektedir [1].

a) Ideal diisiik geciren filtreler

Diisiiniilebilecek en basit filtre, Fourier Doniisiimii’'niin biitin yiiksek frekans
bilesenlerini kesen bir filtredir. Boyle bir filtre iki boyutlu (2B) ideal diisiik gegiren filtre (ILPF)

olarak isimlendirilir. Bu filtrenin transfer fonksiyonu Denklem (2.5) deki gibidir.

0 if D(u,v) < Do

Hu,v)= {1 if D(u,v)> Do (@3)

D,, ozel negatif olmayan niceliktir. D(u,v) ise, (u,v)noktasinda frekans

dikdortgeninin merkezine olan mesafedir. Eger resmin biiyiikligli MxN ise, frekans

dikdortgeninin  merkezi (u,v)=(M/2,N/2). Bu durumda, her (u,v)noktasindan Fourier
Doniigiim merkezine olan uzaklik Denklem (2.6) daki gibidir.

D(u,v)=[(u-M/2)* +(v-N/2)*]" (2.6)

Sekil 2.7(a) u vev bir fonksiyon olarak H (u,v) 'nin (3B) perspektif ¢izimini gosterirken,

Sekil 2.7(b) resim olarak gorintiilenen H (u,v) i gdstermektedir.

12



(b)

Hiu,v)

4
—| (1, v)
Do

(c)

Sekil 2.7. (a) Diisiik gegiren filtrenin transfer fonksiyonunun perspektif ¢izimi (b) imge olarak
goriintiilenen filtre (¢) Filtrenin radyan kesiti

b) Butterworth diisiik geciren filtre

N dizilik, orjinden D, mesafede kesme frekansl bir Butterworth diisiik gegiren filtrenin

(BLPF) transfer fonksiyonu Denklem (2.7) deki gibi tanimlanir.

1

H(u,v)= 2.7)

2n

1+[D(u,v)/ D,]



Du,v)=[(u-M/2)* +(v-N/2)*]" (2.8)

BLPF ile islenmis imgelerin higbirinde halkalama goriinmez. Bir dizilik Butterworth
filtrede halkalama yoktur. iki dizili bir filtrelemede genel olarak filtreleme goriinmez. Fakat
halkalama yiiksek dizili filtrelemede dnemli bir faktordiir. Sekil 2.8’de degisik dizili BLPF nin
uzaysal temsilleri arasindaki karsilagtirmalar gosterilmektedir. Tek dizili BLPF’de ne halkalama
ne de negatif degerler vardir. iki dizilik filtrede, hafif halkalar ve negatif degerler goriiniir. Fakat

bunlar kesin olarak ILPF’den daha az belirgindir [1].

| - GO
s

(a) (b) (c) (d)
Sekil 2.8. (a) 1 dizili (b) 2 dizili (¢) 5 dizili (d) 20 dizili BLPF’nin uzaysal gdsterimi

¢) Gaussian diisiik geciren filtre

Iki boyutlu Gaussian diisiik gegiren filtresi (GLPF) Denklem (2.9) da gdsterilmektedir.

H(u,v)= g P20 2.9

D(u,v)Fourier doniisimiiniin orijinden uzakhigidir. ¢ Gaussian egrileri arasindaki uzunlugun

olgiisiidiir. 0 = D, , oldugunu kabul edilirse, filtre notasyon terimleri ile daha iyi aciklanabilir.
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u.0o/

(a) (b) (©
Sekil 2.9. (a) GLPF transfer fonksiyonun perspektif ¢izimi (b) Resim gibi goriintiilenmis filtre
(c) D0 degisik degerleri i¢in filtre radyal kesitleri

H(u,v)=e >0 (2.10)

D, , sifir bir kesme frekansidir. D(u,v) = D,), oldugu zaman filtre maksimum degeri

olan 0.607’nin altindadir. Sekil 2.10.(a)’ya GLPF uygulandigi zamanki sonuglar Sekil
2.10.(b)’deki gibidir. BLPF durumundaki gibi bir diizgiinliik doniisiimii, bulurlamada (blur)
artan kesme frekans fonksiyonu gibidir. GLPF, aym1 kesme frekans degerlerine sahip iki dizili
BLPF kadar diizgiinlestirmeyi basaramaz. Bu beklenen bir sonugtur. Ciinkii GLPF profili, iki
dizili BLPF profili kadar siki degildir. Ayrica sonuglar karsilagtirildiginda, GLPF’de

halkalamanin olmadig1 goriiniir. Bu pratikte 6nemli bir 6zelliktir [1].

“Y11” kelimesinin “Y11” kelimesinin
Ingilizcesi “¥&ardir Ingilizcesi “yeardir
@ (b)

ot ea

Sekil 2.10. (a) Orijinal imge (b) GLPF uygulanmis resim

2.4.3. Keskinlestirme frekans alan filtreleri

Bir 6nceki boliimde, bir resmin Fourier Doniisiimiiniin yiiksek frekans bilesenleri

azaltilarak bulurlastirilabilecegi verildi. Ciinkii kenar ve gri seviyedeki ani degisimler, yiiksek
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frekans bileseni ile ilgilidir. Bir resmi keskinlestirme, frekans alaninda yiiksek gegiren filtreleme
islemi ile gercgeklestirilebilir. Bu islem, Fourier doniisimiindeki yiiksek frekans bilgileri
karistirilmaksizin, diisiik frekans bilesenleri azaltilarak yapilir. Burada amaglanan, onceki
boliimde bahsedilen Ideal diisiik gegiren filtrelemenin tam tersini yapmaktir. Yiiksek filtreleme

transfer fonksiyonu Denklem (2.11) deki gibidir.
Hyp(u,v)=1-H ,,(u,v) (2.11)

Burada; Ideal, Gaussian ve Butterworth filtreleme ele alindi. Sekil 2.11’de 3B
cizimleri, imge temsilleri ve bu filtreler i¢in kesitler gdsterilmektedir. Butterworth filtre, ideal

filtrelemenin keskinligi ile Gaussian filtrelemenin diizgiinliigli arasmndaki bir doniisiimii temsil

eder.
H(u,v)
1.0
o -
|
|
D(u,v)
D(u, v)
D(u, v)

(@) (b) (©)

Sekil 2.11. (a) Perspektif cizim (b) Imge temsili (c) Filtre kesiti (Ust: Ideal Yiiksek Gegiren Filtre, Orta:
Butterworth Yiiksek Gegiren Filtre, Alt: Gaussian Yiiksek Gegiren Filtre).
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a) Ideal yiiksek geciren filtre

Ideal yiiksek gegiren bir filtre (IHPF) Denklem (2.12)’deki gibi tanimlanir.

0 if D(u,v)<D,

H(u,v)= [1 if D) > D, (2.12)

Burada D, , frekans dikdortgeninin orijinden 6lgiilen kesme mesafesidir. D(u,v)ise

Denklem (2.14) de tamimlanmistir. Bu filtre mantiksal olarak ideal diisiik gegiren filtrenin
tersidir.

Ideal diisiik gegiren filtre gibi IHPF’de elektronik elemanlar ile fark edilemez. Fakat
bilgisayarlarda uygulanabilir. Bu iliskiden dolay1 ILPF gibi, aym1 halka &zelliklerine sahip

olmasi beklenir.

b) Butterworth yiiksek geciren filtreleri

N dizili, orijine D mesafede kesme frekansli BHPF filtresinin transfer fonksiyonu

Denklem (2.13) deki gibidir.

1

H = .
) = D, D (-13)
Du,v)=[(u-M/2)> +(v=N/2)*]"? (2.14)

Sekil 2.11.(b)’de orta siitunda, imge temsili ile BHPF fonksiyonu gdsterilmistir. Diigiik
geciren filtredeki gibi, BHPF filtresinde IHPF’den daha diizglin davranir. IHPF ve BHPF’nin
merkez nokta biiytikliikleri benzer oldugu igin, kiiciik nesnelerdeki filtreleme performanslari

karsilagtirilabilir [1].

¢) Gaussian yiiksek geciren filtre

Orijinden D, mesafede kesme frekansli GHPF transfer fonksiyonu Denklem (2.15)
deki gibidir.

H(u,v)=1-¢ 220 (2.15)
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Sekil 2.11°de {iglincii siitunda perspektif c¢izim, imge ve bu filtrenin kesitleri
gosterilmistir. Gortildigi gibi elde edilen sonuglar diger iki filtrelemenin sonuglarindan daha
diizgiindiir. Hatta kiiclik nesneleri ve ince g¢ubuklar filtreleme, Gaussian filtresi ile daha

belirgindir.

2.5. Kenar Cikarma

Kenar ¢ikarmadaki amag, imgenin igerdigi bilgiyi degerlendirip, nesnenin gereksiz ve
tanima islemlerinde zaman kaybettiren bilgisini eleyerek, yeterli diizeye indirgemektir. Kenar
yakalama, gorlintii analizinde ve nesnelerin smiflandirilmasinda ¢ok degerli bilgiler
tagidigindan, ilgi ¢eken bir arastirma alani olmustur [27].

Kenarlar goriintiideki nesnelerin geometrisi hakkinda c¢ok o6nemli bilgiye sahiptir.
Parlaklik degerlerindeki ani degisimler ve siireksizlikler goriintii analizinde kullanilan en 6nemli
karakteristik Ozelliklerden biridir. Bunun nedeni, imge igerisindeki nesnelerin fiziksel
biiyilikliikleri ve geometrik bilgileri bu degisim esas alinarak tespit edilebilir. Yerel olarak
imgedeki parlakligin bir seviyeden diger bir seviyeye dogru degisim gostermesi, bu noktada
parlak kenarlarin olduguna isaret eder. Genel parlaklik degisimleri ise parlak sinir bolmelerine
isaret eder. Parlak bir kenarin tamimlanmasi, yumusak alanlar arasindaki imge genligindeki
degisim olarak adlandirilir.

Kenar ¢ikarma, driintii tanimada ¢ok 6nemli rol oynar. Bu su sekilde agiklanabilir: Insan
gdérme sistemi, Oriintiileri tanima siireci i¢inde nesnenin dis ¢izgilerini izleyerek bir goz gezdirir.
Bu yaklasimi yapay gérme sistemlerine uyarladigimizda, sayet Oriintiiniin sinirlar1 basarilt bir
sekilde izlenirse, Oriintii tanimada ¢ok daha iyi sonuglar alinabilir. Béylece tanima olayinda
kenar ¢ikarma Onemli bir rol oynar. Cogu imgeler somut Griintiileri icermez ve bu imgeleri
anlamak, onlarin yapisal 6zelliklerine baglhidir. Yapisal 6zelliklerin ¢ikarimi ise kenar ¢ikarma
ile ilgilidir.

Kenar ¢ikarmada 6nemli olan, oOriintiinlin kenar ¢izgisinin tek piksel kalinliginda elde
edilebilmesidir. Boylece imgeyi islemek i¢cin daha az bilgi kullanildigindan, oriintii tanimada
oldukca 6nemli olan hiz problemine zamandan tasarruf saglanarak ¢oziim getirilebilir. Ayni
zamanda Oriintii tanimak i¢in olusturulacak veri tabanlar1 daha kolay olusturulabilir. Yillardir,
oriintii. kenar1 c¢ikarmak icin Sobel, Prewitt, Laplacian gibi kenar sezme yoOntemleri
kullanilmaktadir. Ama bunlarin hepsinde, kenar ¢ikarmada arzulanan nesne kenarmin tek bir

piksel kalinligindaki ¢izgi ile ifadesi miimkiin olamamistir [27].
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2.5.1. Siireksizligin tammlanmasi

Imgeyi olusturan noktalarin parlaklik degerlerindeki degisimlerin, belirtilen esik
degerinden daha biiyiik olmasi durumunda goriintiiniin o bdlgesinde siireksizlik meydana gelir.
Bu boliimde sayisal goriintiilerde siireksizligin {i¢ temel tipinin yakalanmasina dair farkl
teknikler iizerinde durulmustur. Bu ii¢ temel tip; nokta, ¢izgi ve kenardir. Pratikteki
uygulamalarda, siireksizligin yakalanmasi i¢in kullanilan en genel yontem, imge icerisinde bir
maskenin c¢alistirllmasidir. Bu olay, Sekil 2.12°de gosterilen 3x3 boyutundaki maskenin,
imgedeki alanlara uygulanarak elde edilen sonuclarin eski degerler ile degistirilmesi olarak
sunulabilir. imgedeki her hangi bir noktanin maskelenmesinden elde edilen sonug o anki degeri
ile degistirilir ve bu islem imgenin tiim piksel degerlerine uygulanirsa maskelenmis imge elde

edilir. Buna gore her hangi bir pikselin maskelenmis degeri;

R=wgz +w,z, + wyz; +....... +Wyzg = Z w,z, (2.16)

denklemi ile bulunur. Denklemdeki z degeri, piksellerin gri seviye degerlerini gosterir. w degeri
ise maskeleme katsayidir. Maskelemenin sonucu, maskelenen alanin orta piksel degerinin
degismesini saglayacaktir. Maskelenen alan ise o anki pikselin uygun kismi komsuluklar

kullanilarak bulunur [2].

a1 [
18 [
I I I

Sekil 2.13. Arka plandan farkli olan bir noktay1 yakalamak i¢in kullanilan maske

a) Nokta yakalama

Nokta yakalama, imgedeki korunmus veya arka plandan farkli olan noktalarin tespit

edilmesi iglemine denir. Sekil 2.13’deki maskeleme kullanilarak orta piksel i¢in elde edilen R
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degeri, daha onceden belirtilen T esik degerinden daha biiyiikse, goriintiide aranan nokta

bulunur.

R >T (2.17)

T esik degeri negatif olmayan bir degerdir. Burada esas olan, orta pikselin degeri ile
belli komsuluktaki degerleri arasinda biiyiik bir fark olan noktanin tespit edilmesidir.
Maskelemede kullanilan matris, frekans alaninda yapilan yiiksek frekansli bilesenlerin

filtrelenmesi isleminde kullanilan, maskeleme matrisi ile aynidir.

b) Cizgi yakalama

Nokta yakalama isleminden biraz daha komplekstir. Imge icerisinde tek piksel
kalinliginda bir ¢izgi seklinde degisim s6z konusu ise, bu siireksizligi yakalar. Sekil 2.14.’deki
ilk maske ile maskeleme, imge icerisinde yatay eksene paralel bir ¢izgiyi yakalar. Tkinci maske
ise yatay eksene +45° lik aciyla degisen pikselleri yakalar. Uciincii maske sekilde —45°,

dordiinciisii ise 90° bir degisim var ise, bunlari tespit eder.

-1 -1 |-1 -1(-1] 2 -1 2 ]-1 21-11-1
2 2 |2 -1 2 (-1 112 -1 112 -1
-1 -1 |-1 2 (-1]-1 -1 2 -1 -1]-1] 2

Yatay +45 Diizey -45

Sekil 2.14. Cizgi yakalamak i¢in kullanilan maskeler
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BOLUM 3

3. ORUNTU TANIMA

Oriintii, ilgilenilen varliklar ile ilgili gdzlenebilir veya dlgiilebilir bilgilere verilen addir.
Gergek diinyadaki bu oriintiiler, genellikle ilgilenilen verilerin nicel tanimlama sekilleridir.
Oriintii tanima, insanlarin cesitli ses, imge ve benzeri tiim oriintiilerin bicimsel sekillerinden
cikardiklan dilsel sekillendirmedir. Aslinda, oriintii tanima bilimin, miithendisligin ve giinliik
hayatin genis bir alanindaki etkinlikleri kapsamaktadir. Oriintii tanima uygulamalarimni,
insanlarin yagantisinda da gorebiliriz: Hava degisimin algilanmasi, binlerce ¢igek, bitki, hayvan
tiirlinii tanimlama, kitap okuma, yiiz ve ses tanima gibi bulanik sinirlara sahip birgok etkinlikte
oriintii tanima kullanilir. Insan 6riintii tanimas1, gegmis tecriibelere dayali 6grenme esaslidir.
Boylece, insanlar pratikte karsilastigi Oriintli tamima olaylarim1 tecriibeleri 1s181inda
degerlendirebilme yetenegine sahiptirler. Belirli bir sesi tanimak ic¢in kullanilan kurallar
tanimlamak miimkiin degildir. Insanlar bu islemlerin bircogunu olduk¢a iyi yapmalarina
ragmen, bu iglemleri daha ucuz, iyi, hizli ve otomatik olarak makinelerin yapmasini arzularlar.
Oriintii tanima, bdyle akilli ve 6grenebilen makineleri gergeklestirmek igin, cok boyutlu bir
miithendislik disiplinidir [15].

Oriintii tanima olaym su sekilde irdeleyebiliriz: Aralarinda ortak 6zellik bulunan ve
aralarinda bir iliski kurulabilen karmagik isaret 6rneklerini veya imgeleri, bazi tespit edilmis
ozellikler veya karakterler vasitasi ile tamimlama veya siniflandirmadir. Bu baglamda, Sriintii
tanimanin en 6nemli amaglari; bilinmeyen Oriintli siniflarina belirli bir sekil vermek ve bilinen

bir siifa ait olan Oriintiiyii teshis etmektir.

Oriintii tanima tekniklerinin uygulamalar birgok miihendislik, tip, askeri ve bilim alanina
aciktir. Bunlardan bazilari; ses tanima [16], EEG smiflama, DTMF haberlesme isaretlerini
tanima ve radar hedef smiflama [17] , biyomedikal kontrol verilebilir. Oriintii tanima olarak
bilinen bu uygulamalar, makine &grenmesi, Oriintii siniflandirma, ayrim analizi ve nitelik
tahmini gibi isimlerle de amlmaktadir [18]. Oriintii tanima kavrami, Sekil 3.1°de gosterildigi
gibi ii¢ dnemli birimden olugmaktadir [15]:

1. Isaret / Goriintii Isleme: On islem asamasidir. Isaret veya goriintiiniin filtre edildigi,
cesitli doniisim ve gosterim teknikleri ile islendigi, bilesenlerine ayrildigi veya
modellendigi kisimdir.

2. Ozellik Cikarma: Isaret ve goriintiiniin veri boyutunun indirgendigi ve tanimlayici
anahtar 6zelliklerinin tespit edildigi ve ayn1 zamanda normalizasyona tabii tutuldugu

asamadir. Sistemin basariminda en etkili rolii oynar.
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3. Smiflandirma: Cikarilan 6zellik kiimesinin indirgendigi ve formiile edildigi tanimlayici

karar agamasidir.

Isaret / Goriintii
Isleme

Ozellik Cikarma

ORUNTU TANIMA

Sekil 3.1. Oriintii tanima kavrami

3.1. Oriintii Tanima Probleminin Formiilasyonu

M

Oriintii tanima probleminin sekilsel amaci, gercek giris uzayindaki M adet {x[ }i: ;s

xe X cRM gozlemleri veya olgiimleri, birkag siuftan yeY = {wm w?w® } birine

ayirmak suretiyle tanimlayabilmektir. Sinifsal ¢ikis, karar uzayindaki her bir w® smifi temsil
etmektedir. D operatorii Sekil 3.2. de bir harita olarak gosterilen, her bir ayrima bir sinif etiketi
atayarak girig uzayinin ayri boliimlere ayrilmasini saglayan bir siniflandiriciy1 veya giris uzayini
birbiri ile kesismeyen boliimlere ayirarak her bir smifa bir etiket atayiciyr gostermektedir
(D:x—>y).

Isaret uzaylarmi smiflamada, isaret driintiisiiniin boyutunun ¢ok fazla olmasi ve giiriiltii
gibi birkag engelleyici unsur vardir. Bu problemlerden kurtulmak i¢in isaretten 6zellik ¢ikarimi
yapilir. Boylece elde edilen ozellik uzayi, giris isaret uzay1 ve ¢ikis karar uzayr arasinda
F < R" olarak betimlenir (N <M). Bir ozellik ¢ikarict f: X — F olarak tanimlanir ve

siniflandirict ise g : F — Y seklinde verilir. Boylelikle siniflandirma siireci d = g o f olarak

gosterilebilir [15].
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karar uzay1

ozellik uzayi

i~}

Sekil 3.2. Karar yiizeyinin 6zellik uzayinin haritasi olarak gosterimi

Oriintii tanima sistemine 6grenme yeteneginin kazandirilabilmesi igin genellikle P adet

girig isareti ve ¢ikis siif etiketi iceren (x,y) egitim ¢iftinden olusan Jegitim kiimesi kullanilir.

5= {(X(l) y® ), (X(Z) Y@ ), (X(P) y® )} G.1)

Burada @ ifadesi egitim kiimesi i¢indeki i. Sriintii — smif ¢iftini gostermektedir.

3.2. Oriintii Tanima Sistemi

Oriintii tamima sistemleri gozlenen veya Olgiilen verileri tanimlanmasinda bircok
uygulamanin merkezinde yer alir. Sekil 3.3 de yaygin olarak kullanilan genel anlamda oriintii
tanima sistemi verilmistir [15]. Algilayicilar, herhangi bir anda miimkiin olan bir¢ok dogal
durumlardan biri olabilen bazi fiziksel islemleri Olgerler. Asagidaki blok diyagramin en énemli
gorevlerinden biri de, elde edilen 6l¢iimlerin hepsinden olusan giris uzayimdan daha az boyutta
ozellik cikartmaktir. Sonunda, siniflandiricinin rolii Sriintiiyli 6zelliklerine gore kategorize

ederek uygun siniflara kaydetmektir.

Giris Uzayt : Cikis Uzayr :
Dogal Durumlar Ozellik Karar Simiflart
— zelli
— ) Alglayicilar —— Cikarer / Segici | Siniflandirict j>

Sekil 3.3. Oriintii tanima sistemi
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3.2.1. Ozellik ¢ikarma

Ozellik ¢ikarma oriintii tanimanin en 6nemli kismi olup, bir anlamda oriintii tanima
sisteminin basariminda anahtar rolii oynar. Oriintii siniflar1 arasinda ayrimi gergeklestirmek igin
oriintii Ozelliklerinin ¢ikarilmas1 gerekir. Gliniimiizde, ¢ok basarili sonuglar veren Oriintii
siniflandirict tlirleri mevcut olup, smiflandiricinin da dogrudan basarimini etkileyen o6zellik
¢ikarimu {izerine galismalar odaklanmistir. Ozellik ¢ikarmanin ana sebepleri:

1.0lgiim veya oriintii uzayindan daha kiiciik boyuta doniismeyi saglamaktir. Bu
siniflandiricinin kiigiik hatalar ile egitimi ve karar asamasmnin daha kisa siirede
gerceklesmesi demektir.

2.Boyut olarak daha diisiik olan 6zellik uzayini smiflandiricinin daha az parametre ile
O0grenmesini miimkiin hale getirecektir. Bunun yarar1 Oriinti uzayr ile karar uzayi
arasindaki doniisiim asamasinin daha kisa siirede gerceklesmesidir.

3.Duragan olmayan zaman serilerinde oldugu gibi karmagsik oOriintiilerin tanimlayict
karakteristiklerini bulabilmek icin 06zellik g¢ikarimi sarttir. Bdylece karar asamasinin
giivenirliligi artacaktir.

4.Oriintii smiflandirma  sisteminin, sistem i¢i veya disindaki kontrolsiiz girisimlerden
etkilenmemesini saglayacak bir 6zellik ¢ikarimi kararli bir yapmin olusmasinda etken
olacaktir. Bu tiir kararli ozellikler, smiflandiricinin genelleme ve ayrisim yeteneginin
yliksek olmasinda 6nemlidirler.

Oriintii 6zelliklerini belirlemede ana problem verilen esas oriintiiden en iyi 6zellikleri
secmektir. Bunun i¢in dogrudan ve dolayli olmak iizere iki yaklasim vardir. Birinci yontem
gliclii yapisal baglantilara sahip olan ve basit yapili belirli oriintii tanima problemlerine
uygulanabilmektedir. Dolayl1 yontemlerde ise asagidaki gibi formiile edilebilen bir doniisiim
veya gosterim teknigi ile daha kullanislt bir yapidan 6zellik ¢ikarimi yapilmaktadir. Boylece z

uzayindan, x uzayma bir doniigiim gercgeklestirilir.

x =F(z) (3.2)

Duragan olmayan isaretlerin 6zelliklerinin ¢ikarimi ile ilgilenildiginde, 6zellik ¢ikarimi
icin genelde zaman ve frekans bolgesi goOsterimi 6n plandadir. Bdylece karmagsik Oriintii
yapisinin hem gegici ve hem de zamana bagl olarak frekans degisimlerini iceren tanimlayici
ozellik bilgileri ¢ikarilabilir. Bu o6zellikler, isaretin zaman ve frekans bolgelerindeki yerel

bilgilerini karakterize eder [15].

24



3.2.2. Simiflandirma

Siniflandirma asamasimin amaci, Oriintiileri 6zellik uzaylarma gore kendilerine en yakin
smiflara minimum hata ile eslemektir. Siniflandiricinin basariminda iyi belirlenmis 6zellikler,
kilit rolii oynarlar.

Oriintii smiflandiricilarini geleneksel ve akilli olarak gruplara ayirmak miimkiindiir.
Geleneksel siniflandirma algoritmalar: istatistiksel bir yapi olan Bayes karar teorisi lizerine
kuruludur. Bunlarin dezavantajlari, 6zellik uzaymi siniflandirma uzayimi doniistiiriirken, bir
giiriltiiniin ¢ikmast ve her bir sinif i¢in hata kriterinin belli olmamasidir. Geleneksel
siiflandiricilara; ¢ok degiskenli Gauss modelleri, en yakin komsu, maksimum olabilirlik, ikili
aga¢ siniflandiricilart ve Fisher’in dogrusal smiflandiricilart 6rnek olarak verilebilir. Buna
karsin akilli smiflandirma yapilari genellikle YSA tabanli olup, giiniimiizde en yaygin
kullanilan ve basarimimi ispatlamis ¢ok giiclii siniflandirict tiirleridirler. Ozellikle de genelleme
yetenekleri, Oriintii tanima uygulamalarinin ¢ok biiyiik boyutlu verileri agisindan 6nemlidir.
Literatiirde karsilagilan ¢aligmalarda, geleneksel siniflandiricilar ile YSA siniflandiricilarinin
kiyaslanmas1 sonucu, YSA siniflandiricilarinin stiinliiklerinin geleneksel yontemlere gore
tartisilmaz oldugunu goriilmiistiir [15].

Sekil 3.4’de akilli siniflandirma yapis1 gosterilmektedir. Egitim verisi siniflandiricinin

hafizasi iginde sifrelenir. Siniflandirict hafizasi uyarlanabilen parametrelerden olugmaktadir.

Egitim verisi Ogrenme Siniflandirict hafizasi

Sekil 3.4. Akilli sniflama yapist
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BOLUM 4

4. GELISTIRILEN KARAR DESTEK SISTEMLERI

Karar destek sistemleri, son derece yogun ve degerli bilgilerin biriktirildigi ortamlarda,
toplanan verilerin etkin ve ¢abuk bicimde siizgegten gecirilip faydali ve kolay kullanilabilir
bilgiler haline getirilmesi saglar [19].

Bu bdliimde, gelistirilen karar destek sistemleri ile histopatolojik imgeleri boliitleme,
alanlarin1  bulma, istenilen hiicrelerin sayilarim1  bulma ve smiflandirilma kisimlar
bulunmaktadir. Boliitleme, alan bulma, hiicre sayma ve siiflandirma islemlerindeki temel
amag, imgede bulunan herhangi bir nesnenin veya imgenin herhangi bir parcasinin daha
anlagilabilir bir hale getirilmesi veya imge hakkinda yorum yapabilme olaymin
kolaylastirilmasidir. Ornegin; kanserli bir kisiden alman doku 6rnegindeki kanserli hiicrelerin
oranini bulmak i¢in resimdeki hiicreler tek tek sayilmaktadir ve bu islem birka¢ saat
siirmektedir. Ama bu islemi, bilgisayar yardimiyla gergeklestirildiginde zaman sadece birkag
saniye gibi ¢ok kisa bir siirede tamamlanmaktadir. Bu ise, karar vericinin daha hizli bir sekilde
teshis koymasini saglamaktadir. Erken teshis olaymin énemli bir faktdr oldugunu diisiiniirsek,
bu gibi iglemlerin 6nemi daha iyi bir sekilde anlagilmaktadir. Bu amagla, MATLAB ortaminda
(ver. 5.3, The MathWorks Inc.) yazilimlar gelistirilmistir.

Boliitleme iglemi, imge islemenin temel adimlarindandir. Béliitleme islemleri igin,
histogram temelli, bulanik c-ortalama, klasik c-ortalama, Shannon entropi ve morfolojik
islemler gibi degisik teknikler kullanilmaktadir. Gelistirilen yontemlerdeki temel amag¢ imgeyi
bozmayan en iyi boliitleme islemini yapmaktir. Bunun i¢in imgeleri boliitleme isleminden 6nce
veya sonra, imgedeki yipranmalar1 azaltici filtrelemeler veya agma-kapama gibi morfolojik
islemler uygulanarak, imgenin kalitesinin bozulmamasima calisilmaktadir [1, 20, 21]. Alan
bulma iglemi, boliitlenen imgede istenen bir hiicrenin veya Oriintliniin alaninin hesaplanmasidir.
Bu islem ayn1 zamanda hiicre sayma siirecinin de 6n-islem agamasini olusturmaktadir.

Hiicre sayilarinin ve alanlarinin bulunmasi islemi ise basit bir matematiksel islemdir.
Toplam piksel sayis1 bulunan imgedeki, istenen hiicrenin piksel sayisi belirlenir ve toplam
piksel sayisi istenen tek hiicrenin piksel sayisina boliinerek resimde bulunan hiicre sayisi
hesaplanmaktadir.

Hiicrelerin siniflandirilmasinda resim iglemede ¢ok degisik yontemler kullanilmaktadir
[1, 15, 18, 22, 27]. Burada, kullanilan yontem ise fractal analiz yontemidir. Resimlerin ayri ayri
fractal boyutlar1 bulunarak hangi kiimeye ait olduklari belirlenmektedir [7-10, 23, 24].

Gelistirilen karar destek sistemlerinin ayrintilar1 asagida verilmistir:
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4.1. Histopatolojik imge

Histopatoloji, doku ve organlarin dogal yapisinda olusan lezyonlarin mikroskobisini
inceleyen bir bilim dali olup [28], uygulamada kullanilan histopatolojik imgeler, Firat
Universitesi, Firat Tip Merkezi, Patoloji boliimiinden almmugtir. Bu histopatolojik imge
oriintiileri, hastalardan alman dokularm mikroskop altinda cekilen resimleridir. imgelerin
almmasinda Olympus BX-50 151tk mikroskobuna bagli, Olympus C-4000Z sayisal kamera
kullanilmigtir. Alinan sayisal imgelerin ¢oziiniirliik degerleri 2288x1712 piksel ve 72 DPI” dir.

Coziiniirliik degerinin yiiksek olmasi, boliitleme isleminin daha iyi olmasini saglamaktadir.

4.2. Histopatolojik iImgelerin Béliitlenmesi

Histopatolojik imgelerin boliitlenmesinde amag, alan bulma ve hiicre sayma iglemi i¢in
imgeyi uygun hale getirmektir. Boliitleme isleminde imge Once gri seviyeye ve daha sonra
siyah-beyaz hale getirilmektedir. Siyah-beyaz hale donstiiriilen imge alan bulma ve hiicre
sayilarin1 elde etmede gereksiz olan kisimlardan arindirilmig olur. Bu ise imge islemede
bilgisayarin daha kisa bir siirede sonuca ulagsmasi anlamia gelmektedir. Ayrica boliitleme
islemi ile resmin istenmeyen kisimlardan arindirilmasi, hekimlere kararlarin1 vermede, destek

saglayacak daha iyi bir imge sunumu verecektir.

4.2.1. Histogram temelli goriintii boliitleme teknigi

Sezgisel Ozellikleri ve kolayca uygulanabilir olusu, imge esiklemeyi, imge boliitleme
uygulamalar1 i¢inde merkezi bir konuma yerlestirmistir [1]. Sekil 4.1(a)’daki gri seviye
histograminin, karanlik bir arka plana ve daha aydinlik bir oriintiiye sahip olan f{x,y) imgesine
ait oldugunu varsayarsak, bu durumda arka planin ve nesnenin piksellerinin gri seviyesi
degerlerinin iki baskin bolgede guruplastign goriilecektir. Imgenin, arka plandan
ayristirilmasinin en basit yolu, bu iki gurubu ayirabilecek bir T esik degerinin secilebilmesidir.
Sonra herhangi bir (x,y) noktas1 ki, f{x,y)>T ise nokta nesneye aittir, aksi durumda nokta arka
plan 6gesidir. Sekil 4.1(b)’de bu yaklagimin en genel hali gériilmektedir. Burada birden fazla
seviyeli esikleme ile bir (x,y) noktasi, eger 7;<f{x,y)<T, ise birinci nesneye, f(x,y)>T, ise ikinci

nesneye ve f(x,y)<T; ise arka plan olarak ayristirilmaktadir.
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T T T,

(@) (b)
Sekil 4.1. Gri seviyesi histogrami (a) Tek esik deger (b) Cok seviyeli esik deger

Esikleme, ayrica bir 7=T/x,y, p(x.,y), f(x,y)] fonksiyonunun islevi olarak gosterilebilir.
Bu durumda f(x,y), (x,y) noktasmin gri-seviyesi degerini, p(x,y) ise o noktasinin yerel bir
ozelligini gosterir. Ornegin merkezi (x,y) ve onun komsulugunda olan diger piksellerin ortalama

degerini gostersin. Esiklenmis bir imge su sekilde tanimlanir:

L f,y)>T
g(x,y)—{O Fy) <T (4.1)

Boylece [ olarak etiketlenen pikseller nesneyi gosterirken, 0 ile etiketlenen pikseller arka plani
gosterecektir. 7 degeri sadece f{x,y) degerine baglh ise, buna global esikleme denir. Diger
taraftan 7 hem f{x,y) hem de p(x,y) degerlerine bagli ise bu da yerel esikleme olarak adlandirilir.
Ayrica eger T, x ve y uzaysal koordinatlara bagl ise, bu tiir esikleme dinamik veya uyarlamali

olarak adlandirilir [3].
Temel global esikleme

Esikleme teknikleri igersinde en sade olani, kullanilan tek bir 7 esik degeri ile imge
histogramini boliitleyen tekniktir. Bu durum Sekil 4.1(a)’da gosterilmistir. Burada bdliitleme,
goriintlinlin piksel piksel taranarak her bir piksellin parlaklik degerinin secilen esik degerden
biiylik veya kiiglik olusuna gore arka plan veya oriintli olarak etiketlenmesi ile gerceklestirilir.
Bu teknigin basarimi, imge histograminin ne kadar iyi boliitlenebilmesi ile dogrudan ilgilidir.
Imgenin histogramindan maksimum ve minimum gri-seviyesi arasinda segilen bir T esik degeri
ile imge boliitlenmektedir. 7 esik degerinden kiigiik gri-seviyesi degerine sahip biitiin pikseller 0

yani siyah, bu degerden biiyiik pikseller ise 255 yani beyaz olarak yeniden diizenlenir [3].
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4.2.2. Histogram ile boliitleme uygulamasi

Histogram temelli yapilan imge boliitleme isleminde amag¢ imgeyi esikleyebilecegimiz
en uygun T degerini bulmaktir. Bu esikleme degerini bulmadan dnce, imge eger renkli ise resim
[0-256] gri renk tonu araligina indirgenmektedir. Sonra imgeyi esikleyecek en uygun 7" degeri
bulunur ve bu 7 degeri kullanilarak [0,256] deger araliginda bulanan imge [0,1] araliia

normalize edilir. Sekil (4.2)’de [0,1] araligina indirgenen bir imge goriilmektedir.

Sekil 4.2. (a) [0-256] gri seviyeli imge (b) Siyah beyaz imge

Siyah-beyaz seviyeye indirgenen imgedeki giiriiltii kaldirilip ve daha iyi bir goriintiiniin
elde edilmesi icin resme degisik filtreler uygulanir. Filtreler sonucunda imgede meydana
gelebilecek kusurlar1 gidermek i¢in agma-kapama gibi bazi morfolojik yontemler kullanilir.
Kapama iglemi kullanilarak imgede meydana gelen kusurlar biiyiik bir oranda giderilebilir.
Boylece boliitleme islemi ile daha diizgiin bir sonug elde edilmis olmaktadir. Sekil 4.3’de siyah-

beyaz imgelerin boliitleme iglemi sonucu elde edilen imgeler goriilmektedir.
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Béliitlenmis imgeler

© @

Sekil 4.3. (a) Histopatolojik kanserli imge (b) Boliitlenmis histopatolojik kanserli imge
(c) Histopatolojik hepatitli imge (d) Boliitlenmis histopatolojik hepatitli imge

4.2.3. Klasik c-ortalama goriintii boliitleme teknigi
Klasik c-ortalama’da verilerin her birisi, yalniz bir kiimeye atanacak sekilde, klasik

mantik ile siniflandirilir. Bu boliitler (kiimeler) ayrica verilerin pargalara ayrilmasi seklinde de

degerlendirilir [3]. Boylece boliitler;

UL 4 =X (4.2)
A4,NA4, =0 (4.3)
@c 4, X, biitiin i igin (4.4)

ile ifade edilir. Burada A; seti (i=1,2,...,c), X in klasik boliitlenmis durumu ve goriintii kiimesi
X= {Xi1, X2, X3,....., Xq} sonlu set verilerini igermektedir. Kiime veya ayirma sayisi ¢ ile

gosterilmektedir. Kiimeler arasinda girisim olmaktadir. Yani:

}_/IXAi (x,) =1 biitiin k’lar i¢in (4.5)
X ;i () A X, (x,) =0 biitiin k’lar igin (4.6)
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0<D X, (x,)<n biitin i’ler igin (4.7)

k=1
olur. Xy;(x;) karakteristik fonksiyon klasik mantikta

I x, €4

XAi(xk):{O X &4 (4.8)
3 i

ile ifade edilir.

Veri xi, yalmiz bir ¢ kiimesine ait olur. Notasyonun basitlestirilmesi i¢in i. kiime

igerisinde j. verinin iyelik atamasi X i =X ,(x,)ile tammlanmistir. U matrisi, X (i

=1,2,3,...c; j =1,2,3,...,n) elemanlarmin birlesiminden olusan ¢ satirli ve n kolonlu bir
matristir.

Verilerin kiime igerisine pargalanmasinin en iyi sekilde yapilabilmesi i¢in, J(U,v) amag
fonksiyonunun minimizasyonu goz 0niine alinarak gerceklestirilir.

JUW=D> X, (d,) (4.9)

k=1 =1

burada dy, k. veri xiile i. kiime merkezi v; arasindaki Oklid mesafe dlciisii olup,

d, =d(x, —v,)=|x, —v, | (4.10)
Vi (Vi, V3, V3, ....,) kilme merkezleridir.
Klasik c-ortalama iteratif optimizasyon yontemi, asagida verilen algoritma ile gerceklestirilir:

1. U matrisine baglangi¢ degerleri atanir.

2. Kiime merkezleri hesaplanir.

n
ZXikxk
=

=4 (4.11)
3. U yeniden giincellenir.
1 d"y = min{d(’)jk }, biitiin j € cigin
o {0 diger *+12)

4. Eger |[U™Y - UY||<g ise iterasyon sonlandirilir, tersi durumda r=r+1 yapilarak ikinci

maddeye gegilir [3].

4.2.4. Klasik c-ortalama ile boliitleme uygulamasi

Klasik c-ortalama bdliitleme islemlerinde iyi sonug veren bir algoritmadir. Klasik ¢

ortalama ile boliitleme uygulamasi gerceklestirmek icin yukarida anlatildigi gibi 6nce kiime
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merkezleri belirlenir. Bu kiime merkezlerine her pikselin uzakligi hesaplanir. En yakin uzakliga
gore pikseller gruplandirilir. Sonra yeniden kiime merkezleri hesaplanir. Tekrardan piksellerin
yeni kiime merkezlerine uzakliklar1 hesaplanir ve yeniden en yakin kiime merkezine atama
yapilarak pikseller gruplandirilir. Bu tekrar islemi gruplarda bir degisiklik olmayinca
durdurulur. Sekil 4.4’de histopatolojik imgede kanserli hiicre oriintiilerinin klasik c-ortalama ile

boliitlenmis durumlar goriilmektedir.

Imgeler Boliitlenmis Imgeler

Sekil 4.4. (a) Orijinal imgeler (b) Klasik c-ortalama ile boliitlenmis imgeler
4.2.5. Bulanik c-ortalama goriintii boliitleme teknigi

Bulanik boliitleme de klasik bir yaklasim olan bulanik c-ortalama (FCM) algoritmasi
kullanilarak gergeklestirilir. 1lk olarak Dunn tarafindan tanitilan ve Bezdek [32] tarafindan
geligtirilen FCM, klasik bdliitleme tekniklerinde oldugu gibi en kiiciik kare hatasinin
minimizasyonu tizerine kurulan bir tekniktir [3]. FCM, imgedeki pikseller ile kiime merkezi
arasindaki mesafeyi ve piksellerin kiimelerdeki {iyelik degerlerini temel alan bir amag

fonksiyonunun iteratif olarak minimizasyonuyla gerceklestirir.

Siirli sayida bir kiime ele alindiginda X = (x;, x5, x3,......, X, ), X = Rp, (=1, 2, 3,....n)

imge X kiime seti ¢ sayisiyla ifade edilen kiimelere parcalanacaktir. Boliitleme sonucunun iyi
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olmas1 i¢in amag¢ fonksiyonunun minimize edilmesi gerekir. Amag¢ fonksiyonu asagidaki

ifadeyle gosterilmistir.

(o v) =2 i (x;,v,) (4.13)
i=1 j=1
DMy =LI<j<n (4.14)

i=1
Boliitleme algoritmasimin bulaniklilig1, m ile kontrol edilmektedir. Iyi bir m degerinin seciminde
teorik bir ifade olmamakla birlikte genel olarak 1./<m<=5 arasinda bir deger segilmesi ¢ok
daha uygundur.

Denklem 4.14°deki n, goriintiideki piksel sayisini, w;, j. pikselin i. kiimedeki iiyelik
degeri, v boliit merkezleri ve d(x; v;) ise piksellerin kiime merkezleri ile arasindaki dj;=||x;-v/||
olan Euclidean mesafesidir. Ama¢ fonksiyonunda minimizasyon probleminin ¢dziimii i¢in,
amag fonksiyonun v;’ye gore kismi tiirevi alinir ve u;’ye gore kismi tiirev alinarak asagidaki

ifade bulunur.

n
m
Z/”ij X;
=
==
m
2
j=1

1/(m-1)
_
[, =vi i

i, = i=1,2,.0,j=12,..on (4.16)

ij 1/(m-1) 2
i 1
i\l X, =V |

Denklem 4.15 ve 4.16°daki denklemler analitik olarak ¢6ziilemez. Bununla birlikte,

V.

1

i=1,2,..c (4.15)

FCM algoritmasinda amag¢ fonksiyonun minimum olmasi i¢in iteratif yaklagimlar yapilir. Bu
iteratif yaklasimda u; ve v; degerleri hesaplanarak minimum amag¢ fonksiyonu bulunur.
Algoritmanin baginda ¢ kiime sayisi, m bulaniklik degeri, ¢ iterasyon kriteri olarak sabit
degerlerinin belirlenmesinden sonra, v; kiilme merkezleri rasgele atanmaktadir. Her pikselin
kiime merkezi ile olan uzaklig1 hesaplanarak iiyelik degerleri bulunmaktadir. Uyelik degerleri
bulunan piksellerin yeni kiime merkezleri hesaplanmaktadir. Yeni bulunan kiime merkeziyle bir
onceki bulunan kiime merkezi arasindaki fark hesaplanip € iterasyon kriteri ile karsilastirilarak
iterasyona devam edilir veya durulur. Algoritma ile sonunda, yeni iiyelik degerleri ve boliit
merkezleri bulunmaktadir. Uyelik degerleri piksellerin hangi kiimeye ait oldugunu kesin olarak

belirlemek i¢in kullanilmakta ve bdoliitlenmis goriintiiyii ortaya ¢ikarabilmek i¢in her bir piksel
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maksimum iiyelik derecesine sahip oldugu kiimeye atanmaktadir. FCM algoritmasi1 asagidaki
verilmistir;
e Kiime sayis1 ¢, m’yi ve ¢ iterasyon kriteri secilir ve baslangi¢ kiime merkezleri atanir,
v(O)
e u;’yihesapla, Denklem (4.16) ile u; hesaplanir.
o v""degeri hesaplanr.
o A=|p" V||, eger 4 > ¢ ise L=L+1 yapilir ve ikinci adima geri gidilir. Eger 4 <= ¢
ise iterasyon durdurulur.

e Piksellerin yeni liyelik degerlerine ve kiime merkezlerine gore imge olusturulur [3].

4.2.6 Bulanik c-ortalama goriintii boliitleme uygulamasi

Her pikselin kiime merkezlerine uzakligimin hesaplanarak pikselin yeni iyelik
derecesine gore tekrardan kiime merkezinin bulunmasi ile gerceklestirilen bulanik c-ortalama
isleminin sonucu Sekil 4.5’de goriilmektedir. Imgedeki giiriiltiiniin béliitleme  isleminin
kalitesini azalttig1 bir gergektir. Gliriiltiiniin imgeden ayristirilmasi i¢in boéliitleme isleminden
once veya sonra degisik filtreler uygulanarak imgeden ayristirilmasi saglanmaktadir. Imgenin
giirtiltiiden ayrigtirilmasi i¢in medyan filtre kullanilmaktadir [1]. Medyan filtre, komsusu olan 8
pikselin ortalamasini pikselin yeni degeri olarak atamaya dayali bir filtreleme islemidir. Sekil
4.5 (b) medyan filtre uygulanmadan bulanik c-ortalama ile yapilan bdliitleme uygulamasini
gostermektedir. Imgeye bir kez medyan filtre uygulandiktan sonraki béliitleme isleminin
sonucu, Sekil 4.5 (d)’de goriilmektedir. Medyan filtre islemi, giiriiltii ayrigtirilana kadar
tekrarlanir. Tekrar sayis1 imgenin orijinalligini bozmayacak sayida olmalidir. Sirayla 2-3-4 kez
medyan filtre uygulandiktan sonraki boliitleme islemi Sekil 4.5 f, h, j’de goriilmektedir. Sekil
4.5 (j) goriildiigii gibi medyan filtreden sonra gerceklestirilen boliitleme islemi, daha kaliteli bir

sonug¢ vermistir.

34



imgeler Béliitlenmis imgeler

© df){ -;
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Sekil 4.5. Bulanik c-ortalama uygulamast
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Sekil 4.5°de iki kiime merkezi kullanilarak yapilan boliitleme islemi gosterilmistir. Sekil
4.6’da ise, ii¢ kiime merkezi kullanilarak gercgeklestirilen bulanik c-ortalama ile boliitleme

uygulamasi verilmistir.

imgeler Béliitlenmis imgeler

-

Sekil 4.6. (a,c) Kanserli histopatolojik imgeleri (b,d) Bulanik c-ortalama ile boliitlenmis imgeler
4.2.7. Shannon entropi ile boliitleme teknigi

Entropi kavrami, bir sistemin diizenliligini 6lgmek amaci ile termodinamik fiziginde iyi
bilinen bir kavramdir. Ayrica, entropi kavrami bir olayin igerdigi bilginin ortalama miktarini
olgmek amact ile de kullanilmaktadir. imge islemede yaygm olarak kullanilan entropi
hesaplama tiirleri : Shannon, Norm, Esik yontemleridir [15]. Shannon Entropi ise en popiiler
entropi Olgiilerinden biridir. Bilim, teknoloji gibi bir¢ok alanda Shannon entropinin faydal

oldugu goriilmiistiir. s, =1,2,.....,n e kadar olan bir olasilik sistemini g6z oniine alalim. p,, i.

elemanin olasilik degeridir [25].
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P sonlu kiimedeki biitiin olasilik dagilim kiimesini gosterir.
H's, : P —[0,).
Ayrik olasilik dagilimi P, igin entropi tanimi denklem (4.17) den tiiretilir.
H's, =(B)=-) plogp, 4.17)
i=1
Biitiin entropi tanimlari i¢in log degeri log, olarak alinmaktadir. H 1sn ’in simetri, siireklilik,

genisleyebilirlik gibi ilging dzellikleri vardir. Imge boliitleme icin Denklem (4.18) de dnemli bir
ozellik verilir.

1 1

Hlsn(pl,pz, ..... ,pn)SHlsn(;,.“,ZJ (4.18)

Biitiin n € IN i¢in H lsn uniform dagilim i¢in maksimum deger elde eder [25].

Entropi olgiileri ile boliitleme algoritmasi

Literatiire bakildiginda Oriintii-alt taban siniflamasinda entropi kriter olarak
kullanilmaktadir [25]. s’in esikleme degeri oldugunu diigiiniiliirse, s imgeyi iki parcaya boler.
[0,s] aras1 gri seviye degerleri alt tabani temsil eder. [s+1,/+1] gri seviye aralig1 Oriintiiyii temsil

eder. Boliitlenmis imgenin Shannon entropisi Denklem (4.19) daki tanimlanmaktadir.

HI(S):_;{¥log%}—g§1{lp_(iz log lp—(is} (4.19)

s s

p(g) gri seviye g’nin meydana gelme olasihigidir. P, = Z p(g) [0,s] arahigindaki gri seviye
g=0

degerlerinin meydana gelme olasiliklarinin toplamidir [25]. Bu olasilik degerleri kullanilarak

imgede Oriintii-alt-taban ayrimi gergeklestirilmektedir.

4.2.8. Shannon entropi ile boliitleme uygulamasi

Shannon Entropi yontemi ile imgeyi en iyi boliitleyecek esik degerini bulmak esastir.
Shannon Entropide imge once gri seviyeye doniistiiriiliir. Gri seviyeye doniistiiriilen imgenin
histogrami elde edilir. Imgenin histogrami kullamlarak her pikselin olasilig1 belirlenir. Biitiin
piksellerin olasiliklar1 belirlendikten sonra Denklem (4.19) kullanilarak imgeyi boliitleyecek en

iyi esikleme degeri elde edilir. Elde edilen bu esikleme degeri kullanilarak imge
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boliitlenmektedir. Shannon Entropi yontemi esikleme degeri se¢iminde oldukca iyi sonuglar
vermektedir. Sekil 4.7°de Shannon Entropi yontemi kullanilarak geceklestirilen boliitleme

uygulamalarinin sonuglari goriilmektedir.

imgeler Boliitlenmis imgeler

Sekil 4.7. Shannon entropi kullanilarak histopatolojik imgede gerceklestirilen boliitleme uygulamasi

Shannon Entropi yontemi ile gergeklestirilen boliitleme isleminde Sekil 4.7 (a)’daki
imgenin esikleme degeri /70, Sekil 4.7 (c)’deki resmin esikleme degeri /25 olarak bulunmustur.

4.2.9. Kohonen aglar1 imge boliitleme teknigi

Kendi kendini diizenleyen Oznitelik haritalari, egitici olmayan durumda giris
Oriintiilerinin analizi ve kodlanmas1 i¢in otomatik bir yontemden meydana gelen yapay sinir
aglaridir. Kendini diizenleme algoritmasi, beyinde bulunan haritalara benzer. Beyindeki duyu
yollarmin 6nemli bir diizenleme prensibi, ndronlarin yerlesmesinin sirali olmasi ve algilanan dig
uyarinin bazi fiziksel 6zelliklerini yansitmalaridir. Mesela, duyma yolunun her seviyesinde,
sinir hiicreleri ve fiberler, belli frekanslara en yiiksek cevabi veren noéron dikkate alinarak

anatomik yapida diizenlenmistir. Duyma yolundaki bu diizenleme, beynin duyma kabuguna
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kadar gitmektedir. Beyinde alt seviye diizenlemesinin biiyiik bir kismu genetik olarak 6nceden
belirlenmis olmasina ragmen, daha yiiksek seviyedeki diizenlemenin bir kisminin kendi kendini
diizenlemeyi saglayan algoritmalar tarafindan, Ogrenme esnasinda meydana geldigi
disiiniilmektedir. Kohonen, beyindekine benzer, kendi kendini diizenleme 6znitelik haritasi
adin1 verdigi bir ag modeli sunmustur [27].

Kohonen yapay sinir aginin, giris verisinin bir haritasin1 gosterdigi sdylenebilir. Bu yapay
sinir aginda yapisal olarak benzer girisler, yapisal olarak birbirine yakin ¢ikiglar iiretir. Kohonen
algoritmasi, yarigmaci 6grenme algoritmasi olarak da adlandirilir. Yarigmaci 6grenme, giris
oriintii setini siiflandirmak i¢in kullanilabilen belirgin ve genel 6zellikleri kesfetmek igin bir
yol saglar. Yarigsmaci kategoriye bagli 6grenme kurallarinin hepsinde ortak 6zellik, bir yarisma
stratejisinin islem elemanlarinin tamamina veya bir kismina uygulanmasidir. Bu yarigma
sonucu, kazanan islem elemanmin agirliklart degistirilir. Basit islem elemanlarindan olusan
Kohonen yapay sinir agi, Sekil 4.8’de gosterildigi gibidir. Burada N ¢ikis islem elamani (z;, z,
.., ZN) SAYISY, X; = (X1, X, ..., X,) n boyutlu giris Oriintii vektorii, w; = (w.;, w.,, ..., w.,) her ¢ikis
islem elamaninin agirlik vektorii olup, wy; ise x; girisi ile i. islem elaman arasindaki agirliktir.
Agirlik vektoriiniin baslangic degerleri keyfi segilebildigi gibi, ilk giris oriintii vektori agirliklar
olarak da alinabilir. Temelde Kohonen yapay sinir agi, her ¢ikis birimine (bu birimlere sinif da
diyebiliriz) giris vektoriiniin bir elemaninin baglanmasi ile meydana gelir. Boylece farkl ¢ikis
birimleri farkli girislere duyarl hale gelebilir. Kohonen yapay sinir aginin yapisal sistem modeli
Sekil 4.9'da gosterilmistir. Sekilde de goriilecegi lizere Kohonen yapay sinir ag1 giris ve ¢ikis

gibi iki katmanina sahiptir.

Sekil 4.8. Kohonen 'in kendi kendini diizenleme haritasinin ag birimleri
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Cikig diigimleri

Sekil 4.9. Kohonen sistem modeli

Girig oOriintiileri dogal nesnelerin gozlenmesinden tiiretildigi icin, giris Oriintii vektorii
ayrik zamanda x = x(?) olarak formiile edilir. Buna karsilik w;(?) ise farkli islem elamanlarinin
zamana bagl degisken agirlik vektorleridir.

Bir biyolojik sinir sisteminin dis uyariya cevabi, tek bir sinir hiicresi {izerinde
yogunlagsmis olmasina ragmen, ¢ok sayida geri besleme baglantisindan olusan olduk¢a karmagik
etkilesimler ile belirlenir. Yani komsu sinir hiicreleri arasinda yerel bir etkilesim s6z konusudur.

Benzer sekilde Kohonen yapay sinir agininda, gelen girig oriintii vektoriine cevabi, ¢ikis
katmanindaki herhangi bir islem elamani iizerinde yogunlagmis olmasina ragmen, fazla sayida
geri besleme baglantisi sonucu olusan etkilesimler ile sistemin ¢ikis1 belirlenir. Komsu islem
elemanlar1 arasinda yerel bir etkilesim vardir. En yakin komsular birbirini pozitif yonde
etkilerken, birbirinden uzak komsuluktaki islem elemanlar1 birbirini negatif olarak etkilerler. Bu

tip etkilesime "meksika sapkasi fonksiyonu" denir (Sekil 4.10).

Etkilegim

o \/ \-/Mesafe

Sekil 4.10. Meksika sapkas1 fonksiyonu

Kohonen yapay sinir ag1, iki boyutlu bir yapiya sahiptir. ki boyutlu ag igindeki
etkilesimlerin yapisi, hangi islem elemanlarinin komsu olduklarini belirler. Agirlik vektoriiniin
baslangictaki keyfi dagilimi, girig 6riintli vektorlerinin ag tarafindan 6grenilmeye baglanilmasi
ile kendi kendine ayarlanir. Giris Oriintiilerine kars1 istenen en iyi cevabi veren islem elamant
etrafinda, bir Nc(?) komsuluk kiimesi olusur. Bu komsuluk kiimesi iki boyutlu diizlem iizerinde,

dikdortgen vb. yapilarda olusabilir (Sekil 4.11).
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Sekil 4.11. Bir islem elamaninin yapisal komsulugu (t1 <t2 <t3)

Herhangi bir c¢ikis islem elamaninin, verilen bir dairesel yarigap ile biitiin komsuluklari
belirlenebilir.

Kohonen 'in kendi kendini diizenleyen haritalar: tarafindan incelenen nesneler, x vektorii
ile simgelenmektedir. Bu x vektorii, giris Oriintlisiiniin 6zniteliklerini igeren vektdr olup, iki
boyutlu diizlemsel c¢ikis uzayinda haritalandirilir. Sonugta benzer Oriintiiler iki boyutlu
diizlemsel ¢ikis uzayinda birbirine yakin yerlere yerlesirler. Boylece yapay sinir aginin 6grenme
islemi, egiticisiz bir sekilde saglanms olur. Ogrenme gerceklestirildikten sonra benzer giris
orlintiilerinin, ¢ikis diizleminde birbirine yakin haritalandig1 gézlenebilir. Buna karsilik birbirine
benzemeyen giris Oriintiileri birbirinden uzaga haritalanirlar.

Asagida Kohonen'in kendi kendini diizenleyen oOznitelik haritasim saglayan

algoritmanin islem adimlar1 verilmistir :

l.adim: N tane giris diigiimlerinden M tane ¢ikis diiglimlerine olan agirliklar kiiciik
rastgele degerlere ayarlanir ve komsulugun ilk yarigap (esik) degeri belirlenir.
2.admm : Yeni girig uygulanir.

3.adim : Girigin, tiim ¢ikis diigiimlerine (siniflara) olan mesafesi hesaplanir.

d = i(xi (t) - w, (t))2 (4.20)

=1

d : Giris ile j. ¢ikis diigiimii arasindaki mesafe,
xi(t) :x girig vektoriiniin i. elemaninin t anindaki degeri,

wij(t) : 1. giristen j. ¢cikis diiglimiine olan agirh@m t anindaki degerini gostermektedir.

4. adim : Minimum mesafeye sahip ¢ikis diiglimii belirlenir. En kiiciik d; mesafesine sahip j.
cikis diigiimii segilir.
5.adim : j. ¢cikis diigiimiine ve komsularina ait agirliklar yeniden hesaplanir.

Yeni agirliklar;

e yarismayi kazanan ¢ikig diiglimleri igin,
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wi(t+1) = wy () + ()., () = wy (1)), Vi eNe(t) 4.21)

e yarismayi kaybeden ¢ikis diigiimleri igin,
w(t+1)=w,(t), Vi g Ne(t) olur.

oc(t) :zamanla azalan bir kazang terimi. (0 < o(t) < 1)
Nc(t) :zamanla degisen komsuluk kiimesi.

6. adim : 2. adima gidilerek islemler tekrarlanir [27].

4.2.10. Kohonen aglari ile béliitleme uygulamasi

Kohonen aglan yapilar1 geregi, kaliteli bir bolitleme algoritmasi sunulmaktadir.
Imgenin pikselleri giris elemanlar1 olarak kabul edilen sistemde piksellerin yani giriglerin her
biri ¢ikisa yani siniflara olan uzakliklar1 hesaplanmaktadir. Mesafeler belirlendikten sonra
minumum mesafeye sahip olan ¢ikis diigiimii belirlenir. En kiigiik mesafeye sahip ¢ikis diigliimii
secildikten sonra yeniden bu ¢ikisa ait agirliklar hesaplanir ve bdylece bir yarismaci stratejisi
seklinde olan Kohonen aglar1 ile bolitleme islemi gerceklestirilir. Kohonen aglari kullanilarak

elde edilen boliitleme islemi Sekil 4.12°de gosterilmektedir.
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Sekil 4.12. Kohonen Aglari ile histopatolojik imgelerin boliitlenmesi

4.3. Histopatolojik iImgelerde Alan Bulma

Bolim 4.2°de histopatolojik imgelerin boliitlenmesi islemi degisik yontemler
kullanilarak gerceklestirilmistir. Yapilan bu boliitleme igleminin bir sonraki adimi alan bulma
islemidir. Alan bulma bir Oriintiiniin veya herhangi bir bolgenin alanini belirleme islemidir.
Alan bulma yontemi kullanilarak imgeden elde edilen degerler ile imge hakkinda yorumlar
yapilabilmektedir. Imgenin yorumlanmasmi kolaylastiran alan bulma ydntemi ile &rnegin;
histopatolojik bir imgede kanserli bir doku alanmin yilizde ka¢ oraninda oldugu veya
histopatolojik imgede ka¢ tane hiicrenin kanserli hiicre oldugunu tespit etmek gibi islemlerde

alan bulma yonteminden faydalanilmaktadir. Bilgisayar ortaminda yapilan alan bulma islemi
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doktorlara veya bu konu ile ilgilenen kisilere, imgeyi yorumlamada zaman tasarrufu
saglayacaktir.

Alan bulma islemindeki degerlerin ger¢ege yakin olmasi igin, boliitlenmis imgenin
iyilestirilmesi gerekebilir. Iyilestirilmesi gereken imgelere bazi filtreler veya morfolojik islemler
uygulanabilir. Bu sekilde ger¢ege daha yakin degerler elde edilebilecektir. Bu kisimda

boliitleme isleminden sonra imgeye uygulanan agma-kapama islemi anlatilmaktadir.

A¢ma-kapama islemi

Ac¢ma (Opening) islemi genellikle Oriintii dig hatlari1 yumusatir, ¢ikintilar1 yok eder.
Kapama (Closing) islemi ise dis hat boliimlerini yumusatmaya meyillidir. Kapama islemi
genellikle dar agikliklar1 birbirine kaynastirir, kiigiik delikleri yok eder ve dis hatlardaki
bosluklart doldurur. 4 kiimesini B sekillendirme elemani ile agma Ao B =(4 ©OB)® B gibi
ifade edilir. Boylece A’y1 B ile agma A’nin B tarafindan asindirilmasidir. Benzer sekilde A

kiimesini B sekillendirme elemani ile kapama A4 e B = (A ® B) OB gibidir. 4’y1 B ile kapamak

basit olarak 4’nin B tarafindan genisletilmesidir. A¢gma isleminin geometrik olarak basit bir
aciklamasi vardir. B sekillendirme elemanini yuvarlanan bir top olarak diisiinelim. 4 o B ’nin
sinirlart1 B’deki noktalar ile saptanir. B, 4A’nin sinirlart igerisinde en uzak noktaya kadar
dondiiriilir. Agma islemi geometrik sekline uyan teorik formiilasyon kiimesine yol gosterir.

A’nmn B tarafindan a¢ilmasini ifade eden bu formiilasyon A4’ya uyan biitiin B doniisiimlerinin

birlesimi olarak elde edilir. A¢ma iglemi asagidaki gibi ifade edilebilir [1].
Ao B={(B). [(B). c 4}

(a) (b) (©)

Sekil 4.13. (a) A’nin i¢ sinirlart boyunca donen B sekillendirme elemani (b) A¢gma isleminin sonucu
(¢) Tamamlanmis agma iglemi

Kapamanin basit bir geometrik acgiklamasi vardir. B’yi Sekil 4.14’un disinda

yuvarladigimizi diislinelim. B’yi, A’nin smirlart disinda yuvarlama sonucunda topun A4’nin
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ylizeyine temas etmedigi yerlere kapama islemi gerceklestirilir. Sekil 4.14 kapamanin temel

geometrik 6zelligini gosterir.

(a) (®) (c)

Sekil 4.14. (a) A kiimesinin dis sinirlar1 boyunca yuvarlanan sekillendirme elemani B (b) Kapama
isleminin gerceklestirilecegi alan (¢) Tamamlanmis kapama islemi

Sekil 4.15 agma ve kapama islemlerini gosterir. Sekil 4.15(a) 4 kiimesini gosterir. Sekil 4.15(b)
sekillendirme elemani olan diskin erozyon islemi boyunca gesitli durumlarin1 gosterir. Sekil
4.15(c)’de B islemi sonucu goriilmektedir. Bu erozyon islemi ile Sekil 4.15°deki iki ana
parganin birbirinden ayrildig1 goriilmektedir. Bu iki ana parcanin birbirinden ayrilmasinin
sebebi, sekillendirme elemaninin ¢apindan kiigiik olmasidir. Sekil 4.15(d)’de erozyona ugramis
kiimenin genisletilmis sekli gosterilmektedir. Sekil 4.15(¢) agma isleminin sonucunu

gostermektedir.
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{h} (i}
Sekil 4.15. A¢ma-Kapama isleminin yapilist

Benzer sekilde Sekil 4.15 (f) aym sekillendirme elemani ile 4’nin agma sonucunu

gosterir. Ice bakan koseler yuvarlanir. Disa bakan koseler ise degistirilmez [1].

4.3.1. Histopatolojik imgelerde alan bulma uygulamasi

Sekil 4.16(b)’de, denklem (4.19) Shannon Entropi yontemiyle bulunan /20 esikleme
degeri ile esiklenmis imge goriilmektedir. Sekil 4.16(c)’de ise bdliitlenmis imgenin agma-

kapama islemi ile iyilestirilmis hali goriilmektedir. Imgede de goriildiigii gibi iyilestirme islemi
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sayesinde imge piiriizlerden arindirilmis ve daha anlasilir hale getirilmistir. Bu asamadan sonra,

iyilestirilmis imgedeki siyah noktali pikseller sayilarak alan bulunmustur.

Imgeler Boliitlenmis imgeler Tyilestirilmis Imgeler

.. .’. :0

(c)
Alan=18966 piksel

" *" ‘.t"' |

A R T - *
4 * ‘e
¥ "} ’. LA

.¢
X,

o :ﬁpr\..é

()
Alan=13667 piksel

(ﬂ
i..

(@)
Alan=11938 piksel

Sekil 4.16. Alan bulma uygulamasi
4.4. Histopatolojik imgelerde Hiicre Sayma

Hiicre sayma islemi basit bir matematiksel islemdir. Hiicre sayma isleminde amag,
islenen imgede kag¢ tane hiicre oldugunu belirleyip doktorun dogru teshis siirecini

hizlandirmaktir. Normalde hiicre sayma islemi elle yapilmaktadir. Yani mikroskop ortamindan
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fotograf makinesi yardimiyla alinan imgeler bu isle sorumlu kisiler tarafindan tek tek sayilarak
belirlenmektedir. Bu ise, islem zamanini olduk¢a uzun siirmesi anlamina gelmektedir. Fakat
geligtirilen bilgisayar ortaminda yapilan hiicre sayma islemi, c¢ok daha kisa siirede
gerceklesmektedir. Siirenin kisalmasi dogal olarak bakilan hasta sayisi gibi parametreleri
etkileyeceginden onemlidir. Gelistirilen hiicre sayma yontemleri su adimlardan olugmaktadir:
Boliitleme, iyilestirme, alan bulma, bir hiicrenin alanini bulma, toplam alani bir hiicrenin

alanina bdlme.

4.4.1. Histopatolojik imgelerde hiicre sayma uygulamasi

Gelistirilen hiicre sayisi belirleme igleminde, belirli bir hata pay1 bulunmaktadir. Bunun
nedeni imgedeki her hiicrenin aymi biiylikliikte olmamasindan kaynaklanmaktadir. Boliitleme
isleminden gegirilip daha sonra alan bulma iglemi ile alani hesaplanan ve son olarak da hiicre
sayim iglemi yapilan Sekil 4.17’deki histopatolojik imgede toplam 58 tane kanserli hiicre
bulundugu hesaplanmistir. Doktor tarafindan gozetlenen gercek hiicre sayisi ise 62 tanedir.
%6.5 oranindaki hatanin teshis agsamasinda tolere edilebilecek bir hata orani oldugu uzmanlar
tarafindan belirtilmistir. Gergek hiicre sayist tek tek sayarak belirleme islemi 5 dakika

stirmiistiir. Fakat bilgisayar ortaminda yapilan sayma islemi ise birkag saniye almistir.

. P Hiicre Sayisi Hiicre Sayisi
Histopatolojik Imge (Gelistirilen Yontem) (Doktor)
58 62
170 185

(b)

Sekil 4.17. Gelistirilen yontemin kiyaslamasi
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4.5. Histopatolojik iImgelerde Simiflandirma

Gergeklestirilen boliitleme, alan bulma ve hiicre sayma isleminden sonra en son agama
ise imgelerin siniflandirilmast iglemidir. Siniflandirma islemi, imgeleri belirlenen degerlerine
gore hangi gruba ait oldugunun belirlenmesidir. Bu islem, bilgisayarin karar vericilere imgedeki
hiicrenin ne tip bir hiicre oldugunu soylemesi islemidir. Siniflandirma islemleri icin ¢ok farkl
siniflandiricilar kullanilmaktadir. Bunlarin en ¢ok kullanilanlart YSA, Bulanik mantik, Karar
Agaclar gibi smiflandiricilardir [7, 10]. Bu bdliimde, fractal analiz ve karar agaglarina dayali

gelistirilen siniflandirma iglemini igeren karar destek sistemi sunulmustur.
4.5.1. Fractal analiz

Fractallar, Oklid geometrisi kullanarak tamimlamanm imkansiz oldugu ¢ogu dogal
yapilarin bicimlerini karakterize etmek i¢in kullanilan diizensiz geometrik yapilardir. Fractal
boyut, ¢ogu medikal doku o6zelliklerini yorumlamakta kullanilan 6zellik aracidir. Kanserli ve
normal hiicreleri nicel Ol¢iilerinin benzerligine dayali olarak kullanilan fractal boyut yeni bir
fikirdir [7]. Bununla birlikte dogal sekil ve nesneler tam olarak ayni bigimde gosterilemez.
Fakat onlar, boyut olarak kiiciiltiildiigii zaman olduk¢a benzer goriiniirler. Kutu sayma boyutu
0z-benzesim (self-similarity) boyutlari ile ilgilidir ve bir¢ok durumda ayni sayiy1 verir. Benzer
yapilarda dlgeklendirme faktorii 7 ve kutu sayist N(r) arasinda Denklem 4.22°deki gibi bir iliski
vardir [7-10, 23, 24 ].

_ log(N(r))
" g7y (4.22)

Imge r 6lgeklendirme faktoriine boliiniir ve ayni dzellikte olan kutu sayilari sayilir.
Olgeklendirme faktérii # kiiciiltiilerek islem devam ettirilir [7]. Bu siirecte her » degeri icin, kutu
sayilar1 belirlenir. » 6lgeklendirme faktoriiniin kutu sayilarina gore grafigi ¢izdirilir. Grafikten
elde edilen egim, imgenin fractal boyutunu verir.

Herhangi bir imgenin fractal boyutunu belirleyebilmek i¢in boliitlenmesi gerekmektedir.
Imgeyi béliitlemek igin kullanilacak esikleme degerini ise Shannon entropi yéntemi kullanarak
elde edilmektedir. Elde edilen esikleme degerlerine gore boliitlenen imgeler » 6lgeklendirme
faktori ile boliimlere ayrilmaktadir ve daha sonra benzer olan kutu sayilarn belirlenmektedir.
Sekil 4.18’de fractal boyutu bulunan imgeler gosterilmektedir. Sekil 4.18’deki imgelerin
denklem (4.19) Shannon Entropi kullanilarak elde edilen esikleme degerleri Tablo 4.1°de

gosterilmektedir.
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Sekil 4.18. Histopatolojik imgeler
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. Tablo 4.2’de ise r dlgeklendirme faktdriine gore boliinen ve kutu sayilart belirlenen degerler

gosterilmektedir.

Tablo 4.1. Esik Degeri

imgeler Esik Degeri
Sekil 4.18 (a) 110
Sekil 4.18 (b) 123
Sekil 4.18 (¢) 115
Sekil 4.18 (d) 95
Sekil 4.18 (¢) 138
Sekil 4.18 (f) 137
Sekil 4.18 (g) 119
Sekil 4.18 (h) 135

Tablo 4.2. imgelerin kenar uzunlugu-kutu sayilari ve fractal boyutlari

Olceklendirme

Faktorii (r) 2 4 8 16 32 64 128 Fractal Boyut (D))
Imgeler Kutu Sayis1 N(7)

Sekil 4.18 (a) 2919 1154 445 152 42 9 1 -0,0868
Sekil 4.18 (b) 3128 1214 463 161 42 9 1 -0,0861
Sekil 4.18 (¢) 3278 1264 460 145 41 9 1 -0,0856
Sekil 4.18 (d) 2490 996 384 140 41 9 1 -0,0886
Sekil 4.18 (e) 1928 797 346 132 41 9 1 -0,0916
Sekil 4.18 (f) 1999 836 364 143 42 9 1 -0,0911
Sekil 4.18 (g) 1701 688 289 114 40 9 ] 20,0931
Sekil 4.18 (h) 1980 824 357 143 41 9 1 -0,0914

r 6lgeklendirme faktorii ile kutu sayilariin birbirine gore grafigi ¢izdirilerek elde edilen
egim degerleri Tablo 4.2°de gosterilmektedir. Elde edilen egim her imgenin fractal boyutunu
gostermektedir.

Yukarida da goriildiigii gibi histopatolojik imgelerin, fractal boyutu ile hepatitsiz
hiicrelerin fractal boyutlar arasinda oldukca agik olup, fark vardir. Bu fractal boyut degerleri

kullanilarak histopatolojik imgenin hepatitli olup olmadigina karar verilmektedir.

4.5.2. Karar agaclan

Karar agaglarinda veriler olusturulduktan sonra agaca kokten yapraga dogru inilerek

kurallar (IF-THEN rules) yazilabilir. Bu sekilde kural ¢ikarma, veri madenciligi ¢alismasinin
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sonucunun anlamlandirilmasini saglar. Bu kurallar uygulama konusunda uzman bir kisiye
gosterilerek sonucun anlamli olup olmadigi denetlenebilir [26].
Karar agaci temelli analizlerin yaygin olarak kullanildig: sahalar,
e Belirli bir sinifin muhtemel iiyesi olacak elemanlarin belirlenmesi,
e (esitli vakalarin yiiksek, orta, diisiik risk gruplar1 gibi ¢esitli kategorilere ayrilmasi,
e Gelecekteki olaylarin tahmin edilebilmesi i¢in kurallar olusturulmasi,
e Parametrik modellerin kurulmasinda kullanilmak tizere ¢ok miktardaki degisken ve veri
kiimesinden faydali olacaklarin se¢ilmesi,
e Sadece belirli alt gruplara 6zgii olan iligkilerin tanimlanmasi,
e Kategorilerin birlestirilmesi ve siirekli degiskenlerin kesikliye doniistiiriilmesidir.
Karar agaci temelli tipik uygulamalar ise,
e Hangi demografik gruplarin mektupla yapilan pazarlama uygulamalarinda yiiksek
cevaplama oranina sahip oldugunun belirlenmesi,
e Bireylerin kredi ge¢mislerini kullanarak kredi kararlarinin verilmesi,
e Gecmiste isletmeye en faydali olan bireylerin &zelliklerini kullanarak ise alma
siireclerinin belirlenmesi,
e Tibbi gdzlem verilerinden yararlanarak en etkin kararlarin verilmesi,
e Hangi degiskenlerin satiglar etkilediginin belirlenmesi,
e Uretim verilerini inceleyerek iiriin hatalarina yol agan degiskenlerin belirlenmesidir

[26].

Boyle bir karar listesinin hazirlanmasi herhangi bir tip uygulamasinda onemli bir adimi
olusturur ve bu kurallara gore kolayca bir karar agaci cizilebilir [30]. Bu sekilde hazirlanan

kurallara gore bir karar algoritmasi bilgi kazanim kavraminda bir karar agacini olusturur [29].

Kural1
‘Eve/ . Hayir
Karar1 Kural2
Wylr
Karar2 KuralN

Sekil 4.19 Karar agaci yapisi
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Gelistirilen karar destek sisteminde, fractal analiz sonucunda elde edilen fractal boyut
degerleri, bir kurall1 ve iki kararli yapiy1 iceren karar agaci yapisi ile imgelerin hangi sinifa ait
oldugu tespit edilmistir. Fractal degerler, uzman kisi tarafindan belirlenen degere gore
smiflandirildigi zaman imgelerin smiflari belirlenmis olur. Yapilan caligmalar sonucunda fractal
boyutu -0,0900’den biiyilk olan imgeler hepatitli, histopatolojik imge, -0,0900°den kiiciik
degerli olan imgeler ise hepatitsiz olarak smiflandirilmaktadir. Sonuglar Tablo 4.3°de
goriilmektedir. -0.0900 degeri ise, yapilan uygulamalar sonucu hekim goriisii dikkate alinarak

bulunmustur.

Tablo 4.3. Karar Agagclari ile Siniflandirma

imgeler Fractal Boyut Simiflandirma
Sekil 4.18 (a) -0,0868 Hepatitli
Sekil 4.18 (b) -0,0861 Hepatitli
Sekil 4.18 (¢) -0,0856 Hepatitli
Sekil 4.18 (d) -0,0886 Hepatitli
Sekil 4.18 (e) -0,0916 Hepatitsiz
Sekil 4.18 (f) -0,0911 Hepatitsiz
Sekil 4.18 (g) -0,0931 Hepatitsiz
Sekil 4.18 (h) -0,0914 Hepatitsiz
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BOLUM 5

5. SONUC VE DEGERLENDIRME

Bu tez c¢aligmasinda histopatolojik imgeleri degerlendirmeye yardimer olacak,
boliitleme, alan bulma, hiicre sayma ve simiflandirma yontemler onerilerek, karar destek siirecini

destekleyici bilgiler elde edilmistir.

Sonuclarin Irdelenmesi
1. Yapilan uygulamalarda, her imgenin ayni1 boliitleme teknigi ile boliitlenemeyecegi
goriilmiigtiir. Alt-taban ve nesne degerleri birbirine ¢ok yakin imgelerde bdliitleme
islemi yapilirken, kullanilan algoritmalarin bazi1 hatali degerler verdigi
belirlenmistir. Uygulamalarda dikkat ¢eken diger bir kisim ise, boliitleme
isleminde, yapilan yanlisliklarin alan bulma, hiicre sayma ve siniflandirma

islemlerinde etkili oldugu saptanmastir.

2. Boliitleme isleminden sonra, alan bulma islemi gerceklestirilmektedir. Alan bulma
islemi, histopatolojik imgenin, dokunun yiizde kagin1 kapladigini bulmada
kullanilmaktadir. Bulunan degerler, hastaligin hangi asamada oldugu konusunda
karar vermede, karar vericiye saglikli bilgi sunmaktadir. Alan bulma isleminin,
daha kaliteli olmasi icin boliitlenmis imgenin bazi filtreleme islemlerinden
gecirilmesi gerektigi anlasilmistir. Filtreleme yapilmadan gergeklestirilen islem

basamaklarinda bulunan degerlerin gergek degerlerden uzaklastigi saptanmustir.

3. Hiicre sayma islemi, bilgisayar ortaminda ¢ok hizli gerceklestirilmektedir. Uzman
kisilerin el ile sayma islemi uzun zaman almaktadir. Gelistirilen yontem ile sayma
islemi birkag saniye siirmiistiir. Ornegin, bir imgede, uzman Kkisinin belirledigi
hiicre sayis1 62 iken gelistirilen yontemin buldugu deger 58’dir. Burada %93.5
oraninda bir dogruluk elde edilmistir. Uygulamada yapilan %6.5’lik hatanin doktor

tarafindan tolere edilebilecek bir hata oldugu uzmanlar tarafindan belirtilmistir.
4. Smiflandirma islemi ile karar verme islemi dogrudan bilgisayar tarafindan

yapilmistir. Bu degerlendirme doktorlar i¢in dogrudan bir karar sonucu degil, karar

sirecine etki edecek bir bulgudur. Gelistirilen karar vericinin basarimi 40
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histopatolojik imge {iizerinde degerlendirilmis ve ortalama %91.5 basar

saglanmigtir.

Sonug olarak, tibbi alanlarda imge Orlintii tamima temelli gelistirilen karar destek
sistemleri ile histopatolojik imgelerin yorumlanmasinda biiyiik kolayliklar saglanacaktir. SOyle
ki; gelistirilen bdyle bir bilgisayarli imge Oriintiisii tanima sisteminin yardimi ile imgelerin
analiz ve smiflandirilmasi sayesinde ¢esitli hastaliklarin tan1 bulma siire¢lerinde doktoralara
daha giivenilir ve saglikli veriler sunulmasi saglanarak, tan1 koymada 6nemli bir yardimci unsur
olarak karar destek sistemleri gergeklestirilebilir. Bu sistemler, histopatolojik imgelerin
degerlendirmesinin yani sira, tibbi alanda (mikrobiyoloji, biyokimya, v.s.) benzer imgelerin

analizine de uygulanabilir.
Yayinlar

FUBAP-985 (Firat Universitesi Bilimsel Arastirma Projeleri Birimi) nolu proje ile

desteklenen bu tez caligmasi, bir adet konferans yayini [31] ile sonuglanmustir.
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EK-1

OLYMPUS C4000 Sayisal Kamera Ozellikleri

Coziintirlik: 4 Megapiksel (2048 x 1536)

Arabirim baglantilari : USB ve seri bilgisayar baglantilari
Zoom: 3x optik, 2x sayisal

Otomatik ve manuel odaklama

Hafiza tipi: Smart Media

Hafiza: 16 MB

CCD size : 1.8 inch

LCD ekran size : 1.8 inch, TFT renkli

Coziiniirliik mod sayist : 15

Goriintl kayit tiirleri : JPEG, TIFF

Hareketli goriintii kayit maksimum siiresi: 60sn

PC ve MAC uyumlu

Dogrudan yazictya gonderebilme

Yazilimlar: Adobe PhotoDeluxe, Enroute QuickStitch, Olympus Camedia
Master

Isletim Sistemi: Microsoft Windows 9x, XP

4 adet NIMH 2100mAh sarj olabilir AA Batarya
Olympus BX-50 Mikroskobuna uyumlu.
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