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OZET

Anahtar kelimeler: Icerik Tabanli Gériintii Erisimi, Feature Extraction, Derin
Ogrenme, Evrisimsel Sinir Aglar1

Son yillarda bilgisayar teknolojilerinin gelisimi ve internet kullaniminin hizla
artmastyla birlikte goriintii erisim sistemleri 6nem kazanmistir. Bu tezde goriinti
erisim hizim arttirmay1 ve depolama alani gereksinimini azaltmayi amaglayan igerik
tabanli goriintii erisim sistemleri ele alinmustir. Igerik tabanli goriintii erisimi
(Content based Image Retrieval, CBIR) saglik da dahil olmak {izere bir¢cok alanda
yaygin olarak kullanilmaktadir.

Gliniimiizde bircok hastaligin teshisinde medikal goriintiileme sistemleri yaygin
olarak kullanilmaktadir. Ultrason, tomografi, rdontgen, manyetik rozenans
goriintiileme gibi farkli modeliteler uzmanlar tarafindan yaygin olarak tercih
edilmektedir. Bu modeliteler farkli ¢alisma prensiplerine sahip olsalar da farkli
acilardan hastanin belirlenen bolgelerine ait gorilintiiler elde etme esasina
dayalidirlar. Bunun sonucu olarak medikal goriintii sayis1 her gecen giin artmaktadir.
Medikal goriintiilere ihtiya¢c duyuldugunda hizli ve dogru bir sekilde erisebilmek i¢in
CBIR sistemleri kullanilabilir.

Sunulan tezde medikal goriintiiler i¢in iki farkli yontem ile CBIR sistemi
tasarlanmasi amag¢lanmistir. Birinci tasarimda medikal goriintiiler i¢in renk, doku ve
sekil igeriklerini temsil eden Oznitelikler ¢ikarilmistir. Goriintiiler arasindaki
benzerligi 6lgmek amaciyla basit metrikler vasitasiyla 6znitelikler karsilastirilmistir.
Ikinci tasarimda ise 6znitelik gikarma yerine derin 6grenme tekniklerine dayali bir
yol izlenmistir. Her iki tasarim ile elde edilen sonucglar tezde sunularak
yorumlanmustir. Onerilen sistem sayesinde saglik birimlerinde calisan personel ve
doktorlarin hastalik teshisinden once benzer vakalari medikal goriintiiler iizerinden
hizl bir sekilde incelemeleri kolaylastirilmis olacaktir.
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CONTENT BASED COMPARISON OF TRADITIONAL
METHODS AND CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS IN
MEDICAL IMAGES

SUMMARY

Keywords: Content Based Image Retrieval, Feature extraction, Deep Learning,
Convolutional Neural Networks.

In recent years, with the development of computer technologies and the rapid
increase in internet usage, image retrieval systems have gained importance. In this
thesis, content based image retrieval systems which aim to increase the speed of
image access and decrease the storage space requirement are examined. Content-
based image retrieval systems (CBIR) are widely used in many areas, including
health.

Today, medical imaging systems are widely used in the diagnosis of many diseases.
Different models such as ultrasound, tomography, X-ray, magnetic resonance
imaging are widely preferred by experts. Although these models have different
working principles, they are based on the acquisition of images of identified areas of
the patient from different angles. As a result, the number of medical images increases
day by day. CBIR systems can be used to access medical images quickly and
accurately when needed.

In this thesis, it is aimed to design CBIR system with two different methods for
medical images. In the first design, color, texture and shape features of medical
images were extracted. Features were compared using simple metrics to measure
similarity between images. In the second design, instead of feature extraction, deep
learning techniques was followed. The results of both designs were presented and
reviewed in the thesis. It will be easier for staff and doctors working in health units to
quickly examine similar cases before medical diagnosis with the proposed system.



BOLUM 1. GIRiS

Bu boliimde igerik tabanli goriintii erisim sisteminin genel yapisindan bahsedilerek
sistemin daha iyi anlasilabilmesi i¢in bazi kavramlar agiklanmistir. Ayrica tezin

katkisini ve yerini belirlemek amaciyla yapilan literatiir aragtirmasi sunulmustur.

1.1. Icerik Tabanh Gériintii Erisim Sistemlerinin Genel Yapisi

Icerik tabanli goriintii erisim sistemleri (Content Based Image Retrieval-CBIR),
sorgu goriintlisiinlin tamaminin yada goriintii i¢cindeki nesnelerin gorsel 6zelliklerine
gore incelenerek benzer goriintiilerin arastirilmasi esasina dayanir. Standart bir icerik
tabanli goOriintli erisim sisteminde sorgu goriintiisii ilk olarak gorsel agidan
incelenerek ayirt edici ozellikleri tespit edilir. Daha sonra belirlenen ayirt edici
ozelliklere sahip olan diger goriintiiler veri tabanindan geri getirilerek kullaniciya
sunulur. Sekil 1.1.”de standart igerik tabanli goriintii erisim sistemlerinin genel yapisi
verilmistir. Ayt edici 6zellik olarak goriintli i¢indeki nesnelerin sekilleri, goriintiiyli

olusturan piksellerin renk degerleri ve siirekli tekrarlanan pikseller verilebilir.

l . *

Goriintii veri taban1 Sorgu gériintlist

L L
6 - - 0 ; : @
Bulunmasi Bulunmasi %

Kullanier

L

Ozniteliklerin Kaydedilmesi 1
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Oznitelik veri tabam
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Sekil 1.1. Igerik tabanli goriintii erisim sistemi genel yapisi



Icerik tabanli goriintii erisim sistemleri giivenlik, saglik, ticaret ve internet ortami
olmak iizere bir¢cok alanda kullanilmaktadir. Giivenlik birimleri siipheli kisilerin
yiizlerini tespit etme, doktorlar hastalik teshisinden dnce benzer vakalar1 inceleme,
ticari firmalar ise {riinleri ile ilgili benzer tasarimlar1 gérme amaciyla igerik tabanl
goriintii erisim sistemlerinden yararlanabilmektedirler. igerik tabanli goriintii erisim
sistemlerinin en biiylik kullanim alanlarindan biri de internet ortamindaki benzer
gorlntiilerin bulunmasidir. Gliniimiizde ¢ok sayida igerik tabanli goriintii erigim
sistemi mevcuttur ve bir¢ok internet arama motoru bu 6zelligi kullanmaktadir. Bu

tezde medikal goriintiilere erisim amaciyla kullanilan CBIR sistemleri ele alinmustir.

1.2. Medikal Gériintii Cesitleri ve Ozellikleri

Medikal goriintiiler hasta viicut biitlinliiglinii bozmadan viicut i¢indeki degisiklikler,
hastalikli dokular veya hasar hakkinda bilgi edinebilmemizi saglarlar. Kanser, beyin-
omurilik sistemi, kas-iskelet sistemi, damar- dolasim sistemi gibi bir ¢ok alanda
hastaliklarin teshisinde siklikla medikal goriintiilere basvurulmaktadir. Medikal
goriintilleme tekniklerinde 19. ylizyilin baslarindan itibaren X 1sinlar1 kullanilmaya
baslanmuis, ilerleyen yillarda elektromanyetik ve akustik teknolojilerin gelismesiyle
birlikte goriintiileme yontemleri g¢esitlilik kazanmistir. Son yillarda niikleer tip adi
altinda yeni goriintiileme teknikleri de gelistirilmistir. Tiim bu yontemlerde 1sinlar ve
radyo frekanslar1 kullanildig: i¢in bu alanda yapilan ¢aligmalar Radyoloji bilim dali

altinda toplanmustir.

Medikal goriintiiler, biyolojik yapidan gegen radyasyon alaninin zaman ve uzaydaki
degisiminin belirlenmesi ve hesaplanmasi sonucu olusturulurlar. Medikal
goriintiilemede ilk kullanilan yontem rontgendir. Rontgen tekniginde X 1sinlar1 hasta
viicudundan gecirilir ve yaymmim yapan 1sik parcaciklarinin réntgen filmine
aktarilmasi ile gortintii elde edilir. Rontgen filmi, lizerine AgBr emiilsiyonu siiriilmiis
ince ve seffaf yapida plastik bir malzemedir. Bu yontemde goriintiiler sayisal
degildir ve rontgen filmi iizerindedir. Rontgen filmi iizerine disiiriilen X 1sinlar
AgBr molekiillerindeki baglarin gevsemesini saglayarak siyah ve beyaz goriintiiniin

olusmasin1 saglarlar. Bu gorintiiler sadece gri tonlamalidir. Bilgisayarli rontgen



teknolojisinin gelismesiyle birlikte rontgen goriintiilerinin sayisal olarak iiretilmesi

ve saklanabilmesi miimkiin olmustur.

Bilgisayarli tomografi sayisal rontgen goriintiilerinin olusturulmaya baslamasindan
sonra gelistirilmistir. Bilgisayarli tomografide ¢ok yiiksek hizli X 1ginlar1 kullanilarak
hastalikli bolgenin ¢ok sayida kesitsel (iki boyutlu) goriintiisii elde edilir. Bu kesitsel
gorlntiiler bilgisayar yardimiyla ii¢ boyutlu goriintiiye donistiiriilebilirler.
Bilgisayarli tomografide goriintiiler bilgisayar ortaminda olusturuldugu icin

reklendirilebilirler.

Sekil 1.2. Medikal goriintii gesitleri, a) Ultrason, b) MR, c) Pataloji, d) X-Ray (Kaggle Dataset Archive - NIH
National Library of Medicine)

Manyetik rezonans goriintiilleme yontemi protonlarin manyetik alan altindaki
titresimlerinden yola ¢ikilarak gelistirilmistir. Bu yontemde manyetik alan, radyo
frekanslar1 ve insan viicudunda bulunan su molekiilleri etkilesime gecirilir. Viicuttaki
su molekiillerindeki degisiklikler bilgisayar vasitasi ile goriintiiye doniistiiriiliir.
Manyetik  rozenans c¢ogunlukla insan viicudundaki yumusak dokularin

goriintiilenmesinde kullanilmaktadir.

Ultrasonografi, viicuda c¢ok yiiksek frekansh ses dalgalar1 gondererek farkli doku
ylizeylerinden gelen yansimalar1 saptama esasina dayanan bir goriintiileme
yontemidir. Yansiyan ses dalgalarinin her biri ufak bir veri meydana getirir ve bu
veriler bir araya geldiginde elektronik goriintiiyii olusturur. Ultrasonografi genellikle
gercek zamanli goriintiileme amaciyla kullanilmaktadir. Sekil 1.2.°de farkli teknikler

ile elde edilmis medikal goriintii ¢esitleri verilmistir.



Gliniimiizde medikal goriintiilerin tamami sayisal olarak olusturulabilmektedir.
Gorlntiilerin sayisal olarak elde edilmesi; verimli bir sekilde depolama, bilgisayar ile

islenebilme ve hizli erisim saglanmasi konularinda kolayliklar saglamaktadir.

1.3. Sayisal Goriintiiler ve Tanimlayicilar

Sayisal goriintii, resimlerin ¢esitli yontemlerle bilgisayar ortaminda saklanabilecek
hale doniistiiriilmeleri ile olusur. Sayisal bir goriintii bir araya geldiklerinde ana resmi
olusturacak renk parcgaciklarindan meydana gelir. Bu pargaciklarin her birine piksel
ad1 verilir. Bilgisayar ortaminda 8, 16, 24, 32 bitlik sayisal degerler olarak saklanan

pikseller, resimdeki konumunun renk degerini sayisal olarak igerirler.

Goriintii erisim sistemlerinde goriintliiye ait 6zglin parametrelerin bulunmasi igin
goriintli Oznitelikleri kullanilir. Goriintii 6zniteliklerinin kullanilmasindaki temel
ama¢ mevcut biiylik veri kiimesinden az miktarda ve Ozgilin parametrelerin elde
edilmesidir. Bu sayede hem hesaplama yiikii hem de depolama icin gereken alan

azaltilmis olur.

Sayisal bir goriintliye erismek i¢in metinsel tanimlayicilar ya da gorsel tanimlayicilar
kullanilabilir. Metinsel tanimlayicilar goriintiiniin belirgin 6zelliklerinin yaz1 ile ifade
edilmesini saglar. Ornegin, “sag akciger, kotii huylu lezyon igeren bir manyetik
rozenans goOriintlisii” tanimi1 yapilabilir. Metinsel tanimlayicilarin belirli kisitlamalari
vardir. Ornegin bir parmak izi resminin 6zniteligini kelimeler ile ifade etmemiz
mimkiin degildir. Ayrica tanimlayicilarin kelimeler ile ifade edilmesi dil
problemlerini de beraberinde getirmektedir. Yapilan c¢aligmalarda metinsel
tanimlayicilarin genellikle tek dil ile yapildigi ve bu durumun farkl dil ile yapilan

sorgulamalarda problem olusturacag: belirtilmistir [1].

Gorsel tanimlayicilar, diger bir ifadeyle gorsel tabanli 6znitelikler bir goriintliniin
tiimlinden ya da kiiglik bir piksel grubundan elde edilebilirler. Kii¢iik bir piksel
grubundan 1ilgili goriintiiye ait Ozniteliklerin ¢ikarilabilecegi onceki c¢aligsmalarda

gosterilmistir [2]. Gorsel tabanli 6znitelik ¢ikarimi diisiik seviye ve yliksek seviye



olarak iki alt baslik altinda gruplandirilir. Aritmetik islemler ile hesaplanan kelime ve
piksel tabanli 6znitelikler diisiik seviyeli, evrisimsel sinir aglari (Convolution Neural
Network-CNNs) veya yapay sinir aglar1 (Artificial Neural Network-ANNs) gibi
yontemler ile hesaplanan Oznitelikler yiiksek seviyeli olarak gruplandirilmis ve
farkliliklar1 yapilan calismalarda belirtilmistir [3]. Gorsel tanimlamada metinsel
tanimlamada oldugu gibi kisitlamalar bulunmamaktadir ve ayirt edici sayisal

degiskenler olarak kullanilabilirler.

1.4. Literatiir Taramasi

CBIR sistemleri sayisal goriintii verilerinin ¢ogalmasi ve saklanabilir olmalar
gereksiniminden dolayr Onemli bir arastirma konusu olmustur. Bilgisayarl
hesaplama tekniklerinin her gecen giin yenilikler getirmesi bu alanda yapilan

calismalarin hizla gelismesine ve iyilesmesine olanak tanimaktadir.

Goriintli erisim sistemlerinden beklenen, geri getirme dogrulugunun yiliksek olmasi
ve daha az hesap yiikii gereksinimine ihtiya¢c duymasidir. Bu kriterlerin iyilestirilmesi
icin donanimsal ve yazilimsal gelistirme caligmalar1 devam etmektedir. Herkes
tarafindan ulasilabilir ¢dzlimlerin yayginlasmast i¢in yazilimsal gelistirme

castlmalarina yogunlasilmistir.

CBIR sistemlerinin ilk 6rneklerinde anahtar kelime tabanli 6znitelikler kullanilmistir.
Bu calismalarda arama yapan kisilerin farkli olmasindan dolay1 arama kelimelerinde
standardin saglanamayacag1 ve ayni sorgu goriintiisii i¢in farkli arama kelimelerinin
kullanilabilecegi  belirtilmistir  [4]. Kelime tabanli 06znitelik c¢ikariminda
parametrelerin olusturulmas: kisilerden ve dil faktoriinden bagimsiz olmadigi icin
dogru sonuglarin elde edilme olasilig1 diisiiktiir. Sonraki calismalarda ¢ogunlukla
goriintlilerin renk, doku ve sekil ozellikleri kullanilmistir. Bu ii¢ 6zelligin kullanim
oranlarinin ¢ok yiliksek olmasi goriintii erisim sistemlerinde geleneksel yontemler

olarak kabul edilmelerini saglamistir.



Renk bilgisi goriintiiniin  ¢ozlinlirligiinden bagimsiz bir tanimlayict  6zellik
oldugundan dolay1 goriintii erisim sistemlerinde verimli bir sekilde kullanilmaktadir.
Goriintiiye ait renk uzayi ortalama degerleri biiyiik veri tabanindaki goriintiilerin
erken asamada filtrelenmesi i¢in kullanilabilirler. Ortalama renk degerlerinin tek
basina ayirt edici Ozellik olarak kullanilmalarinin yeterli olmayacagi ve farkl
Oznitelikler ile birlikte kullanilmamalart durumunda basarili sonuglar elde
edilemeyecegi yapilan ¢alismalarda belirtilmistir [4]. Igerik tabanli gériintii erisim
sistemlerinde goriintiideki nesnelerin yon, sekil ve konumlar1 6nemlidir. Renk
dagilimlarini gosteren histogram esitlikleri goriintii igindeki nesnelerin yonlerinden,
sekillerinden ve konumlarindan bagimsiz olduklarindan dolayr oznitelik olarak
kullanilabilirler. ~ Histogram  esitliklerinin ~ biiylikk  veritabanlarinda  ayrim
yapabildikleri, farkli modeller ile kiyaslandiginda %90 basarim oranini yakaladig: ve
daima en iyi iki model eslesmesinden biri oldugu goriilmiistiir [5]. GOriintlinlin arka
planindan, yoniinden ve c¢oziniirliiglinden bagimsiz olarak hesaplanabilen renk
momentleri de goriintii elde etme yontemlerinde siklikla kullanilmigtir. Renk
momentlerinin ayirt edicilik performanst mevcut diger renk Oznitelikleri ile
karsilastirilmis ve histogram esitligine gore daha iyi ayirt edici hassasiyet sonuclari

verdigi goriilmistiir [6].

CBIR sistemlerinde yaygin olarak kullanilan bir diger 6znitelik doku bilgisidir. Doku
bilgisi arka planda siirekli olarak tekrarlanan benzer goriintii 6bekleri hakkinda bilgi
edinilmesini saglar. Doku bilgisinin kullanilmaya baslandig1 ilk zamanlarda birinci
ve ikinci derece istatiksel hesaplamalar iceren yontemler kullamilmustir. Ilerleyen
yillarda c¢esitli doku 6zelliklerinin birlikte ortaya ¢ikma olasiliklarinin hesaplanmasi
icin mekansal alan gri seviye birlikte olusum matrisi (Spatial field Gray Level Co-
occurance Matrix, SDCM), komsu gri seviye bagimlilik matrisleri (Neighboring
Gray Level Dependence Matrix, NGLDM) ve gri seviye es olusum matrisleri (Gray
Level Co-occurance Matrix, GLCM) kullanilmaya baslanmis ve ortalama %84,6
oraninda dogru smiflandirma saglanmistir [7]. Cesitli arastirmalarda, goriintii
tizerindeki belirli periyotlar ile tekrarlanan benzerliklerin saptanabilmesini saglayan

Gabor filtrelerinin 6znitelik bulmada kullanilmas1 farkli bir yaklasim olarak



Onerilmistir. Diger doku o6zellikleri ile yapilan karsilastirmalarda, Gabor filtreleri ile

elde edilen Ozniteliklerin en iyi doku dogrulugunu sagladigi goriilmiistiir [8].

Goriintii dzniteligi olarak kullanilan bir diger 6zellik sekil bilgileridir. iki boyutlu
goriintlilerin  sinir  bilgileri iizerinden hesaplanabilen sekil Oznitelikleri CBIR
sistemlerinde yogunlukla kullanilmistir. Sekil bilgileri goriintii tizerindeki nesnelerin
sinir bilgilerinin bulunmasi ve bu bilgiler iizerinde yapilan hesaplamalar sunucu elde
edilirler. Literatiirde cesitli sekil tanimlayicilar1 bulunmaktadir. Bu tanimlayicilar
genel olarak gevre tabanli ve bolge tabanli sekil tanimlayicilart olmak tizere iki gruba
ayrilir. Cevre tabanli sekil tanimlayicilart goriintii icindeki nesnelerin yalnizca sinir
bilgileri iizerinden hesaplanir. Bolge tabanli teknikte ise sekil bolgesindeki tiim
piksel bilgileri kullanilarak hesaplama yapilir. Cevre tabanli sekil tanimlayicisi
olarak tek boyutlu Fourier tanimlayicilari, dalgacik tanimlayicilari, egrilik olgegi
alanlart ve sekil imzalart Ornek olarak verilebilir. Cevre tabanli sekil
tanimlayicilarinin yalnizca sinir bilgilerinden yararlandiklari i¢in i¢ mekan sekillerini
yakalayamayacaklari, smir bilgisinin bulunmadigi ayrik goriintiilerde basarili
olamayacaklar1 ve kullanimlarinin sinirli oldugu 6nceki ¢alismalarda aciklanmistir
[9]. Bolge tabanli yontemler, sekli tanimlamak i¢in moment tanimlayicilarini
kullanirlar. Bolge tabanli sekil tamimlayicisi olarak geometrik anlar, Legendre
momentleri, Zernike momentleri ve sozde Zernike momentleri verilebilir. Zernike
momentlerinin genel performans agisindan diger moment yontemlerinden daha iyi
performans gosterdigi gosterilmistir [10]. Ilerleyen yillarda mevcut sekil bulma
tekniklerinin dezavantajlarinin {istesinden gelmek icin genel Fourier tanimlayicilar
onerilmistir. Genel Fourier tanimlayicilarinin geri getirme dogrulugu, disiik
hesaplama karmagikligi ve performans gibi gereksinimlerin tiimiinii karsiladigi
gosterilmistir [11]. Onerilen yeni ¢alismada kutup sekli goriintiisiine 2 boyutlu
Fourier doniisiimii uygulanmis ve elde edilen test sonuglarinin tek boyutlu Fourier
doniistimii ve  MPEG-7 sekil tanimlayicilarini  geride biraktigi  goriilmiistiir.
Gorlintliiye ait geometrik sekil 6zellikleri de biiyiik farkliliklar1 ayirt etmek igin
kullanilabilirler. Geometrik sekil 0Ozellikleri olarak agirlik merkezi, karesellik,
dairesellik orani, maksimum sinir dikdortgeni, disbiikeylik ve kiris uzunluklar1 6rnek

verilebilir. Basit sekil tanimlayicilarinin da kullanildigi bir calismada geometrik sekil



ozellikleri, moment yaklagimlari, sekil imzalar1 ve dlgek uzayr yontemlerinin {istiin
ve zayif yonleri karsilagtirilmistir [12]. Yapilan ¢alismada uygulanan yontemler islem
karmasikligina gore smiflandirllmis  ve tercih edilecek yontem sec¢imini

kolaylastirmak i¢in tablo olusturulmustur.

Son yillarda derin sinir ag1 tekniginin goriintii tanima alaninda kullanilmas: ile
basarili sonuglarin elde edildigi goriilmiistiir. 1998 yilinda el yazisi harflerini tanimak
icin evrigimsel sinir ag1 algoritmasi Onerilmis ve ¢ok basarili bir algoritma oldugu
kanitlamistir [13]. 2006 yilinda 6grenme verilerinin boyutsalligin1 azaltmak igin
kodlayicili yontem gelistirilmis ve Onceki ¢alismalarda %1.6 olan hata oran1 %1.2
seviyelerine diistiriilmistiir [14]. Bu sekilde diisiik boyutlu kodlar ile ¢ok daha iyi
calisan makine dgrenme sistemleri gelistirilebilir hale gelmistir. Ilerleyen yillarda
arastirmacilart tegvik etmek i¢in yarigmalar diizenlenmeye baslanmistir. 2012 yilinda
diizenlenen ImageNet Large-Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC)
yarismasinda ImageNet goriintli veri tabani {izerinden egitilen sinir ag1 ile % 15.3
hata orani basarist yakalanmistir [15]. Bu calismada rektifiye edilmis dogrusal
birimler (ReLu-Rectified Linear Unit) kullanilarak 6grenme siireleri kisaltilmis ve
biiyiik veri kiimelerinin kullanilmast kolaylastirilmigtir. 2013 yilinda egitilmis ag
tarafindan olusturulan veriler goriintii etiketleri ve softmax siniflandiricilar ile
birlestirilerek dogrudan goriintii tanimlamas1 yapabilen bir sistem gelistirilmistir
[16]. 2015 yilinda medikal goriintii alaninda 6n egitimli olarak yapilan ilk ¢alismada
saglikli ve anormal goOgiis rontgeni arasinda yapilan smiflandirma g¢alismalarinda
0.79 dogruluk orani yakalanmistir [17]. Depolama alaninin azaltilmasi amaciyla
yapilan bir ¢aligmada evrigsimsel sinir aglar1 ile elde edilen Oznitelikler ikili say1
sistemine c¢evrilerek saklanmis ve depolama alanindan 1/32 oraninda kazanim
saglanmustir [18]. 2016 yilinda iki farkli goriintii arasindaki benzerlik oraninin tespit
edilmesi i¢in siyam aglar1 ve bdlge dnerme aglarinin birlikte kullanildigir yeni bir
yontem Onerilmis, karmasik 6n isleme ve ilave islem gereksinimini ortadan kaldiran
yeni bir yaklagim olarak basariyla gerceklestirilmistir [19]. 2017 yilinda tiiberkiloz
gorlintiileri lizerinde yapilan calismada evrisimli sinir aglar1 ile Oznitelikler
cikarilmis, elde edilen Oznitelikler smiflandirma amaciyla destek vektor

makinelerinin egitilmesinde kullanilmigtir [20]. Calismada farkli goriintii veri



tabanlar1 ile karsilagtirmalar yapilarak %92 dogruluk oranit yakalanmistir. Son
yillarda evrisimsel sinir aglar1 tanimlayicilarini gelistirmek amaciyla yeniden egitme
yaklasimi One siiriilmistiir. 2018 yilinda yapilan yeniden egitmeli bir ¢alismada, ag
tizerinde bilgi bulunup bulunmamasina bagli olarak kullanicilara yeniden egitme
Onerisi sunan bir sistem Onerilmis ve %83 dogruluk orani yakalanarak benzer diger

calismalara gore basarili oldugu gosterilmistir [21].

Insanlarin gérme ve karar verme yetenekleri ¢ok kuvvetlidir. Herhangi bir medikal
goriintiiniin incelenerek hastaliklarin teshis edilmesi inceleme yapan kisinin bilgi
birikimi ve tecriibesine gore farklilik gosterebilir. Bu sekilde olusabilecek
farkliliklarin azaltilmasi i¢in tiim diinyada, nicel dlgiitlere dayali tani sistemlerinin
gelistirilmesi {izerinde c¢alisilmaktadir. Bu sistemler doktorlara hastaligin tanisi

konusunda yardime1 olmay1 amaglamaktadir.

Bu tezde rontgen, ultrason, magnetik rezonans, tomografi gibi fakli goriintiileme
teknikleri ile elde edilmis medikal goriintiiler i¢in CBIR sistemi gelistirilmistir.
Gelistirilen sistemin amaci, olduk¢a fazla sayida olan ve saglik birimlerinde
depolanan medikal goriintiilere hizli bir sekilde erisim saglamak ve bu goriintiileri
temel oOzellikleri ile temsil ederek depolama alanmi kiiciiltebilmektir. Calisma
boyunca kullanilan farkli 6znitelik bulma yontemleri ile dogru goriintii bulma
performansinin iyilestirilmesi hedeflenmistir. Onerilen sistem sayesinde saglik
birimlerinde c¢alisan uzmanlarin hastalik teshisinden once benzer vakalar1 medikal

gorintiiler tizerinden hizhi bir sekilde incelemeleri kolaylastirilmis olacaktir.



BOLUM 2. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde tezde kullanilan veri tabanindan bahsedilerek sunulan sistemin temel
blok diyagrami verilmistir. Sistemin her bir adiminda yapilan iglemler ve kullanilan

teknikler sirasiyla agiklanmistir.

2.1. Veri Tabam

Tezde Onerilen sistemin uygulama ve analiz asamalarinda kullanilmak {izere 10
farkl goriintiileme tiiriinde 52669 adetlik medikal goriintii havuzu olusturulmustur.
Kan hiicresi goriintiileri (5208 adet), gégiis pataloji goriintiileri(5362 adet), akciger
rontgen goriintiileri (5216 adet) ve boyun ultrason goriintiileri (5535 adet), Kaggle
Dataset Archive’ den, beyin MR goriintiileri (5097 adet), NIH-National Library of
Medicine’den, kolonoskopi goriintiileri (5102), Cancer Imaging Archive’den,
tomografi goriintiileri (5242 adet), Mendeley veri tabanindan, retina goriintiileri
(5515 adet), IEEE Dataport ve Friedrich-Alexander University Fundus (HRF) veri
tabanindan, cilt kanseri goriintiiler1 (5194 adet), The International Skin Imaging
Collaboration’dan, tiroid kanseri doku Ornegi goriintiileri (5198 adet), Stanford
University Tissue Microarray Database ve National Taiwan Universty of Science
and Technology Center of Computer Vision and Medical Imaging’den temin

edilmistir.

2.2. Sunulan CBIR Sisteminin Genel Yapisi

CBIR sistemleri temel iki amaca hizmet etmektedir. Bunlar goriintiilerin saklanmasi
durumunda gereken depolama alaninin diigiiriilmesi ve goriintiilere erisim hizinin
miimkiin oldugunca arttirilmasidir. Bu amagla CBIR sistemlerinde ¢esitli teknikler

kullanilir. Bu tezde CBIR sistemlerinin yiliksek dogrulukla ve hizla en yakin
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sonuglar1 getirme kabiliyetlerinin gelistirilmesi amag¢lanmistir. Sunulan sisteme ait

yap1 Sekil 2.1.’de verilmistir.

Sorgu goriintiisii Benzerlik Gorunti ozellik
Ozellik vektorii Olgiisii Veri tabani
Sonug
Gortntiileri

Sekil 2.1. Sunulan CBIR sisteminin genel yapist

Icerik tabanli goriintii erisim sistemleri; bilgisayarli hesaplama, verilerin
siiflandirilmas: ve saklanmasi gibi farkli islem adimlarinin bir araya getirilmesiyle
olusturulur. CBIR sistemlerinde kullanici belirli bir resim tlizerinden benzer resimleri
elde etmeyi amaglar. Kullanicinin arama yaptig1 bu resim sorgu (query) resmi olarak
adlandirilir. Sistemden sorgu resmine en ¢ok benzeyen resimlerin bulunarak
kullanictya gosterilmesi beklenir. Onerilen sistem goriintii on isleme, goriintii
ozelliklerinin ¢ikarilmasi, goriintii ozelliklerinin saklanmasi, benzerlik Olgiitlerinin
hesaplanmast ve benzer goriintilerin getirilmesi bolimlerinden meydana
gelmektedir. Sistemden sorgulama yapilmak istendiginde ilk olarak sorgu
goriintlistinlin 6zellikleri ¢ikarilir ve 6zellik vektorii olusturulur. Elde edilen 6zellik
vektorii halihazirda veritabaninda bulunan 6zellik vektorleri ile karsilastirilir ve
sorgu goriintiisiinlin 6zelliklerine en yakin goriintiiler saptanir. Son olarak benzer

gorintiiler kullanic araylizii tizerinde kullaniciya gosterilir.
2.3. On isleme
Medikal goriintiiler ¢esitli ihtiyaglara gére ¢ok farkli teknolojiler ile diretilirler.

Elektromanyetik alan, X 1sinlar1 ve ultrasonik ses dalgalar1 gibi yontemler ile elde

edilen medikal goriintiilerde ¢ok hassas Ol¢iim sistemleri kullanilmakta ve Slgiim
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yapilan ortamdan kaynaklanan istenmeyen giriilti kirlilikleri olugmaktadir.
Biyolojik yap1 tizerinde c¢alisiliyor olmasi da net goriintiilerin elde edilmesini
zorlastirmaktadir. Bu sebeplerden dolayr medikal goriintiiler iizerinde giiriiltiiden
kaynaklanan bozulmalar meydana gelmektedir. Bu durum goriintii igeriklerinin
saptanmasini gliglestirir. Goriintii iceriginin dogru bir sekilde belirlenebilmesi igin
giiriiltii  bilesenlerinin giderilmesi gerekir. Literatiirde giiriiltiiden kaynaklanan
bozunumlarin giderilmesi i¢in bir ¢ok farkli yontem bulunmaktadir. Medikal goriintii
cesitlerinin fazla olmasit ve kullanilan teknoloji farkliliklari, standart bir giiriilti
giderme yonteminin secilmesini olanaksiz kilar. Medikal gorlintiiniin tiiriine ve

icerigine gore dinamik yontemlerin kullanilmasi gerekmektedir [22].

Esik seviye uygulamasi az hesaplama gereksinimine ihtiya¢ duymasi, karmasik
olmamast ve dogru sonuglar vermesinden dolayr medikal goriintiilerde giirtilti
giderme icin yaygin olarak tercih edilmistir. Esik seviyesi uygulamasi goriintii
icindeki piksellerin sayisal degerlerine gore belirlenen sinir degerin alt ve iist
araliklariin istenilen degere yuvarlanmasi esasina dayanir. Medikal goriintiiler
degisken gri seviye karmasikligima sahip oldugu icin sinir degerin belirlenmesi
zordur. Bu yiizden esik seviyesi uygulamasinda siir degerin belirlenmesi 6nem
kazanmaktadir. Medikal goriintiilerde bolge tespiti ile ilgili yapilan bir ¢alismada
standart esik seviyesi uygulama tekniklerinin dezavantajlari anlatilmis ve renk
dagilimi tabanl esik seviyesi yontemi Onerilmistir. Onerilen ydntem ile goriintii
icindeki renk dagilimlarina gore dinamik ve otomatik olarak smir degerinin
bulunarak esik seviyesi yonteminde kullanilmasi gosterilmis, goriintiideki guriiltii

degerlerini diistirdiigii belirtilmistir [22].

C d

Sekil 2.2. Giriiltiili tomografi gorlintii 6rnegi. a) Giiriiltiilii tomografi goriintiisii, b) Giiriiltilii gériintiiniin gri
tonlamali hali, ¢) Gri tonlamali ve giiriiltilii goriintilye esik seviyesi yonteminin uygulanmis hali, d)
Esik seviyesi yontemi uygulanmis goriintiide Canny kenar bulma yontemi ile kenar bilgilerinin
bulunmast
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Sekil 2.3. Giiriiltii bileseni olmayan tomografi goriintiisii 6rnegi. a) Giiriiltii bilesenleri giderilmis tomografi
gOriintiisii, b) Gliriiltiisiiz goriintiiniin gri tonlamali hali, ¢) Gri tonlamali ve giirtiltiisiiz goriintiiye esik
seviyesi yonteminin uygulanmis hali, d) Esik seviyesi yontemi uygulanmis goriintiide Canny kenar
bulma yontemi ile kenar bilgilerinin bulunmasi

Medikal goriintiilerde giiriiltiinlin varligi goriintiiniin gorsel kalitesini diisliriir ve
goriintii icerigi ile ilgili 6nemli bilgileri bozar. Giiriiltii bilesenlerinin yararl bilgiyi

yok etmeden Once goriintiiden ¢ikarilmasi gerekmektedir.

Onerilen CBIR sisteminde medikal goriintiilerin giiriiltiilerinin giderilmesi ve
iceriginin daha dogru saptanabilmesi i¢in sirasiyla Median filtreleme, gri tonlama
renk c¢evrimi, esik seviyesi uygulamasi ve Canny kenar bulma yontemleri
kullanilmistir. Median filtreleme yoOnteminde islem yapilacak noktanin komsu
piksellerinin sayisal degerleri biiyiikten kiiciige siralanarak ortanca deger belirlenmis
ve islem yapilan pikselin eski degeri ile degistirilmistir. Gri tonlama renk ¢evriminde
pikselin sahip oldugu kirmizi, yesil ve mavi renk degerleri gri tonlamaya ¢evrilerek
sekil Ozelliklerinin bulunmasinda kullanilmistir. Esik seviyesi uygulamas: ile
goriintiideki istenmeyen bilesenler yok edilmistir. Canny kenar bulma yontemi ile
gorintii icerigindeki renk gecisleri belirgin hale getirilmistir. Uygulanan 6n isleme
yontemleri sayesinde goriintliler bir sonraki islem adimina hazir hale getirilmis ve
goriintii igeriginin tespiti kolaylastirilmigtir. Belirtilen 6n igleme adimlart veri
tabanindaki tiim goriintiilere uygulanmig ve CBIR sistemi sorgu anindaki tiim sorgu
gorintiilerine uygulanacak sekilde tasarlanmistir. Sekil 2.2.’de giiriiltii bilesenleri
olan bir tomografi goriintiisii ve 6n isleme ydntemleri sonucunda olusan yeni
goriintiiler sirasiyla verilmistir. Giiriiltii bilesenleri olan goriintiiye esik seviyesi ve
kenar bulma yontemleri uygulandiktan sonra goriintiinlin igerik bilgilerinin
kayboldugu goriilmektedir. Sekil 2.3.’te ise giiriiltii bilesenleri giderilmis tomografi
gorlintiisii ve On isleme yoOntemleri sonucunda olusan yeni goriintiiler sirasiyla

verilmistir. Glrilti bilesenleri giderilmis olan goriintiiye esik seviyesi ve kenar
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bulma yontemleri uygulandiktan sonra goriintlinlin igerik bilgilerinin kaybolmadigi

ve goriintii icindeki nesnelerin belirginlestigi goriilmektedir.

2.4. Ozellik Cikarma

Ozellik cikarma, goriintiiyii kendine has &zellikleriyle ifade edebilecek bilgilerin
tespit edilmesi ve bu bilgilerin islem yapilabilir sekilde ifade edilmesidir.
Ozelliklerin tespit edilmesi ve kullanilmasindaki temel amag biiyiik veri miktarmin
ve depolama igin gerekli olan alan ihtiyacinin azaltilmasidir. CBIR sistemlerinde
goriintii iceriginde bulunan 6zelliklere gore aragtirma yapilir. Bir goriintiiyii temsil
eden Ozellikler, goriintiiniin  piksel yogunluk (intensity) degerlerinden
hesaplanabilecegi gibi goriintiiye baz1 zaman-frekans uzay doniisiimleri uygulanarak
da elde edilebilir. Ozelliklerin piksel uzaymnda hesaplanmasi, CBIR sisteminin hesap
yiikiinii azaltir. Goriintiiden ¢ikarilan 6zgiin 6zellik sayisinin artmasi benzer goriintii
ozellikleri ile karsilastirma esnasinda daha iyi sonuglarin alinmasi ile birlikte hesap
yikiinii de arttirir. Bu tezde geleneksel Ozellik ¢ikarma yontemleri olarak da
adlandirilan goriintiiniin renk, doku ve sekil 6zellikleri ¢ikarilmistir. Goriintiiden elde
edilen ozellikler kiyaslama yapilabilmesi i¢in bir araya getirilerek 6zellik vektori

olusturulmus ve veri tabaninda bu sekilde saklanmiglardir.

2.4.1. Renk ozelliklerinin ¢ikarilmasi

Isik yansimalar1 sonucu olusan renkler, insan duyu organlari tarafindan algilanan en
onemli ve ayirt edici goriintii bilesenidir. Renk Oznitelikleri goriintii erisim
sistemlerinde en fazla kullanilan ydntemlerin basinda gelir. Renk 6znitelikleri
veritabaninda kolay bir sekilde saklanabilir, indekslenebilir ve erisilebilirler. Sayisal
goriintlilerde renkler farkli boyutlardaki renk uzaylar ile belirtilirler. RGB (Red,
Green, Blue), LUV (L-U-V axis), CMYK (Cyan, Magenta, Yellow, Key), HSV
(Hue, Saturation, Value) ve HMMD (Hue Min Max Difference) renk uzaylarina
ornek olarak verilebilir. Bunlardan en fazla kullanilan1 RGB renk uzayidir ve ismini
meydana geldigi ii¢ ana rengin Ingilizce isimlerinin bas harflerinden alir. RGB renk

uzayinda ilgili pikselin renk degeri kirmiz1 (Red), yesil (Green) ve mavi (Blue) ana
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renklerinin belirli oranlardaki karisimi ile belirlenir. Kirmizi, yesil ve maviden
olusan bu ana renklerin her birine renk kanali denmektedir. Diger renk uzaylar1 RGB
renk uzayinin matematiksel islemler ile doniistiiriilmesiyle olusturulabilirler. Sekil

2.4.’te RGB renk uzaymin temsili yapis1 gosterilmektedir.

KIRMIZI
RED

Sekil 2.4. RGB Renk uzay1

2.4.1.1. Renk momentleri

Renk momentleri, goriintiideki renk dagilimini istatiksel olarak karakterize eden
Olciitlerdir [5]. Goriintii 6zniteliklerinin ¢ikarilmasinda basarili bir yontemdir. Renk
momentleri li¢ degiskenden meydana gelir; Ortalama deger, standart sapma ve
egrilik. Gorilintiideki her bir pikselin sayisal renk degeri toplamlarimin aritmetik
ortalamasi ortalama deger olarak adlandirilir. Standart sapma renk dagiliminin
varyansinin karekokiidiir ve piksel degerlerinin dagilimimin hangi sekilde oldugu ile
ilgili bilgi edinmemizi saglar. Goriintiideki piksel degerlerinin ortalama piksel
degerlerine olan iliskisini ifade etmek icin kullanilir. Egiklik dagilimdaki asimetri
derecesinin bir dlgiisii olarak ifade edilir. Bu degiskenler RGB renk uzayindaki her

bir renk kanali i¢in hesaplanir.

1

Er ==X 11r, 2.1)

1
or = [+ 20 (In, ER)Z]Z 2.2)
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Se = [y Z)eallnir) ' (2.3)

Denklem 2.1., Denklem 2.2. ve Denklem 2.3.’te renk momentleri degiskenlerinin
hesaplama formulleri verilmistir [23]. ER, oR, SR sirasiyla goriintiiniin ortalama
deger, standart sapma ve egrilik degiskenlerinin kirmizi renk kanali i¢in verilmis
olan hesaplama formiilleridir. Bu degiskenler diger renk kanallar1 (yesil ve mavi) i¢in
de hesaplanir. N, goriintiideki toplam piksel sayisini, IR, j indisli goriintii pikselinin
kirmiz1 kanal igin verilen sayisal renk degerini ifade eder. Goriintiiye ait li¢ renk
kanali i¢in ortalama deger, varyans ve egrilik degiskenleri hesaplanarak renk

momentleri baglig1 altinda 9 adet 6znitelik elde edilmistir.
2.4.1.2. Renk dagilimlar

Renk dagilimlar1 (Histogram), bir resimdeki renk degerlerinin (yogunluk) adetlerine
gore dagilimlarin1  gdsteren veriler toplulugudur. Histogramlar genellikle Y
ekseninde renk siddetinin, X ekseninde de piksel adetinin bulundugu grafikler
seklinde gosterilir. Y ekseni tiim olast renk tonlarini, X ekseni de ilgili renk
tonundaki toplam piksel sayisini belirtir. Sekil 2.5.te RGB renk uzay1 ile
olusturulmus bir gorlintli, bu gorlintlinlin gri tonlamali hali ve goriintliye ait

histogram grafigi gosterilmektedir.

255

127

Piksel adeti
a b c

Sekil 2.5. RGB renk uzayi ile olugturulmug bir goriintii ve histogram grafigi. a) RGB renk uzayi ile olusturulmusg
bir goriintii, b) Goriintiiniin gri tonlamali hali, ¢) Gri tonlamal1 goriintiiye ait histogram grafigi

Histogram teknigi gri tonlamali resimlere uygulanabildigi gibi renkli resimlere de
uygulanabilir. RGB renk uzayindaki bir goriintii i¢in kirmizi, yesil ve mavi renk

tonlari icin ii¢ ayr1 histogram grafigi bulunabilir. Sekil 2.6.”da RGB renk uzayina ait
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bir goriintliniin kirmizi, yesil ve mavi renk kanallarina ait olusturulan histogram

grafikleri gosterilmektedir.

255 255 255
127 127 127
0 0 0
Piksel adeti Piksel adeti Piksel adeti
a b c

Sekil 2.6. Renkli bir goriintiiye ait histogram dagilimlari. a) Kirmizi renk kanalina ait histogram grafigi, b) Yesil
renk kanalma ait histogram grafigi, c) Mavi renk kanalina ait histogram grafigi

Histogram degerlerinin uzamsal dagilimini gozlemleyerek goriintiiniin parlaklig
hakkinda genel bir fikir edinilebilir. Histogram degerleri sola dogru yogunlasiyor ise
goriintiiniin koyu oldugu sunucu elde edilebilir. Sekil 2.7.’de koyu renk tonlamali bir
goriintli ve bu goriintiiye ait histogram grafigi gosterilmektedir. Ayni sekilde
histogram degerleri grafigin sagina dogru yogunlasiyor ise goriintiiniin parlak oldugu
¢ikariminda bulunulabilir [24]. Sekil 2.8.’de agik renk tonlamali bir goriintii ve bu

goriintiiye ait histogram grafigi gosterilmektedir.

255

127

Piksel adeti

a b

Sekil 2.7. Koyu renk tonlamali bir gériintii ve histogram grafigi

127

Piksel adeti

a b

Sekil 2.8. Acik renk tonlamali bir goriintii ve histogram grafigi
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Herhangi bir goriintiide bir esik degeri belirlenip bu degerin alt ve {ist tarafindaki
degerleri farkli yogunluklara doniistiirerek gri tonlamali bir goriintli elde edilebilir.
Histogram teknigi esik tanimlamak i¢in iyi bir se¢enektir.

255

127

Piksel adeti

a b

Sekil 2.9. a) Karsit renk tonlamalarinin bir arada oldugu bir goriintii b) Goriintiiniin histogram grafigi

Karsit renk tonlu goriintiilerde piksel degerlerinin iki grupta yogunlastigi goriiliir.
Esik degeri bu iki grubun ortasinda bir deger olacak sekilde segilirse etkin gri
tonlamal1 ¢evrim saglanabilir. Sekil 2.9.’da karsit renk tonlamalarinin bir arada

oldugu bir goriintii ve histogram grafigi gosterilmektedir.

255

127

Piksel adeti

a b

Sekil 2.10. a) Benzer renk tonlamalarinin bir arada oldugu bir goriintii b) Goriintiiniin histogram grafigi

Benzer renk tonlu goriintiilerde histogramin siirekli oldugu goriiliir. Bu durum
gorlintiiniin esik icin uygun bir aday olmadigini ve ideal esik degerini bulmanin zor
olacagini gostermektedir. Sekil 2.10.’da benzer renk tonlamalarinin bir arada oldugu

bir goriintii ve histogram grafigi gosterilmektedir.

Gorlintliye ait histogram grafiklerinden cesitli bilgiler edinilebilir. Asagida bu

caligmada histogram bilgilerinden elde edilen 6zellikler sirasiyla agiklanmastir.
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Ortalama deger: Gorlintiilyli meydana getiren piksellerin  renk degerlerinin

(yogunluklarinin) aritmetik ortalamasidir.

Standart Sapma: Gorlintliylii meydana getiren piksellerin renk degerlerinin, ortalama
deger ile olan farklarmin karelerinin toplaminin deger dizisindeki eleman sayisinin
bir eksigine bolimiiniin karekokiidiir. Denklem 2.4.’te standart sapma hesaplama

formulii verilmistir.

1
o = \/E ZIiV=1(Xi — Xort)? (2.4)
Yukaridaki formulde o standart sapmayi, N deger dizisindeki eleman sayisini, Xi
deger dizisinin i. elemanini, Xort deger dizisindeki sayilarin aritmetik ortalamasini

belirtir.

Orta deger: Goriintliyli meydana getiren piksellerin renk degerlerinin diizenli (siral)

bir listesinin tam ortasindaki degerdir.

En biiylik deger: Goriintiiyii meydana getiren piksellerin renk degerlerinin sayisal

olarak en biiytigiidiir.

En kiigiik deger: Gorlintiiyii meydana getiren piksellerin renk degerlerinin sayisal

olarak en kiictigiidiir.

Toplam adet: Goriintiiyli meydana getiren piksellerin farkli renk degerlerinin sayisini

belirtir.

Yukarida anlatilan degerler goriintiideki tiim renk kanallar1 i¢in ayr1 olarak
hesaplanabilir. Bu ¢alismada goriintiiler ilk olarak 6n isleme adimindan gegirilerek
gri tonlamali goriintiiler elde edilmistir. Renk dagilimi 6zellikleri olusturulurken her

bir pikselin sahip oldugu gri renk degeri ilizerinden hesaplama yapilmasi tercih
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edilmistir. Bu sekilde hesaplama ylikiiniin azaltilmasi hedeflenmistir. Renk

dagilimlari (histogram) baslig1 altinda 6 adet 6znitelik olusturulmustur.
2.4.1.3. Ortalama rgb degeri

Ortalama RGB degeri goriintiideki toplam renk yogunluklarinin ortalamasini ifade
eder. Gorsel 0znitelik olusturma agisindan 6znel sonuglar vermez. Hesaplamasi ve
degisken haline getirilmesi kolaydir. En 6nemli kullanim amaci genis veritabani
erisimlerinde kiyaslama yapilacak hedef goriintii kapsamini filtreleyerek azaltmaktir.
Denklem 2.5.’te kirmizi renk kanali i¢in ortalama deger hesaplama formiili
verilmistir. Ortalama RGB degeri her bir renk kanali i¢in ayr1 olarak
hesaplanabilecegi gibi iic renk kanalinin toplam degeri i¢in de hesaplanabilir.
Denklem 2.6.’da ortalama RGB degerinin {i¢ renk kanalinin toplami i¢in kullanilan

hesaplama formiilii verilmistir.

Ar == 2N [ (Iry)] 2.5)

Arge = %Z]!\Izl[(IRJ + IG,I + IB,I)] (2.6)

ARGB ortalama renk dagilimini, N goriintiideki toplam piksel sayisini, IR, IG, 1B
herbir pikselin renk kanali degerlerini ve j her bir pikseli ifade eder. Ortalama RGB

degeri baslig1 altinda 4 adet 6znitelik olusturulmustur.

2.4.2. Doku ozelliklerinin ¢ikarilmasi

Doku o6zelligi goriintii tanimlamada kullanilan 6nemli bir 6zelliktir. Goriintiiniin
yiizeyini ve yapisini temsil eden desen bilgisi olarak da tanimlanabilir. Bir resmin
dokusu, cesitli nesnelerden olusan karmasik gorsel desenler veya parlaklik, renk,

sekil, boyut vb. 6zelliklere sahip alt bilesenlerden olusabilir [25].

2.4.2.1. Griseviye es olusum matrisleri (GLCM)
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Gri seviye es olusum matrisleri (GLCM- Gray level co-occurance matrix), goriintii
dokusu icin kullanilan en eski tekniklerden biridir. GLCM iizerinden hesaplanan
cesitli dokusal parametreler genel resim igerigi ile ilgili bir ¢ok ayrintiyr elde

etmemizi saglar.

GLCM, bir goriintiiniin komsu piksellerine iligskin ikinci dereceden istatistiksel
bilgileri icerir. Gri tonlamali goriintiiler tizerinden hesaplanan GLCM, herhangi bir
pikselin gri tonlama yogunlugu acisindan bitisik piksellerde (dikey, yatay ya da
capraz) ne siklikta oldugunu hesaplar [26].

K x K boyutunda verilen bir I goriintiisii icin, G x G GLCM matrisinin MCO

elemanlarinin hesaplanmasi Denklem 2.7.’de verilmistir.

1 ,eger I(x,y) = iveI(x+dX,y+dy) =j

. (2.7)
0 , diger durumlarda

Mco = 2>I<(=1 Z§=1

Verilen formiilde 1 referans pixselin gri seviyeli tonunu, j komsu pikselin gri seviyeli
tonunu, x ve y piksel koordinatlarini, dx ve dy ise bitisik piksele olan uzakliklarin

koordinat dizlemindeki uzunluklarini belirtir.

GLCM hesaplamasi, bitisik piksellerle olan benzerlik iliskisi i¢in ¢esitli acilarda
yapilabilir. Sekil 2.11.’de GLCM matrisinin dort farkli a¢1 (0°, 45° 90° and 135°)
icin olusturulmasinda nasil bir yol izlenecegine dair yontem gosterilmistir. Verilen

acilar i¢in hesaplamalarda hangi piksellerin kullanilacag1 goriilmektedir.

E N A

Referans piksel — r

Sekil 2.11. GLCM matrisi agt yonleri ve ilgili pikseller

PR

Sekil 2.12.’de gri seviye tonlarinin O ila 3 arasinda degistigi, uzaklik degeri 1 olan,
4x4 biytkligindeki bir piksel grubunun dort farkli yonde olusturulmus GLCM
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matris Ornekleri gosterilmistir. a matrisi referans piksel grubunun piksel degerlerini
gostermektedir. b matrisi 0° i¢in, ¢ matrisi 45° i¢in, d matrisi 90° i¢in, e matrisi 135°

i¢in olusturulan GLCM o6rnekleridir.

o f~lo | N
HW}NW

b c d e

Sekil 2.12. Ornek bir gbriintii igin farkli yonlerdeki GLCM matrisleri

GLCM'nin boyutu referans goriintiiniin maksimum gri ton degerine gore belirlenir.
Gri tonlama seviyesinin artmasi daha dogru dokusal bilgi ¢ikarilmast anlamina gelir
fakat bu durum hesap yiikii gereksinimini arttiracagindan sistem performansini

olumsuz yonde etkiler.

GLCM iizerinden goriintiiniin dokusu ile ilgili ¢ikarilabililecek 6znitelikler asagida

siralanmustir.

Enerji: GLCM'deki elemanlarin karelerinin toplamidir. Tekdiizelik veya agisal ikinci
moment olarak da bilinir. Denklem 2.8.de GLCM igin enerji hesaplama formiilii
verilmistir. gij GLCM matrisindeki herbir elemani, 1 ve j piksel koordinat degerlerini

ifade eder.

Enerji = }; Y gij2 (2.8)

Kontrast (Karsitlik): Gri seviye es olusum matrisindeki yerel varyasyonlar1 dlger.

Komsu pikseller arasindaki ortalama gri seviye farki ile iligkilidir. Denklem 2.9.’da
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GLCM i¢in kontrast hesaplama formiilii verilmistir. gij GLCM matrisindeki herbir

elemany, i ve j piksel koordinat degerlerini ifade eder.
Kontrast = ¥; ¥;(i — j)* g; (2.9

Iliski (Korelasyon): Belirtilen piksel ¢iftlerinin birlesme olasiligii &lger. Denklem
2.10.’da GLCM igin iligki hesaplama formiilii verilmistir. gij GLCM matrisindeki
herbir elemani, 1 ve j piksel koordinat degerlerini, ¢ varyans degerini, Pij MCO

matrisindeki 1 ve j indislerindeki katsayiy1, p GLCM ortalamasini ifade eder.

Sy - (i-w(-w
fliski = 32 Py ——— (2.10)
Homojenlik: GLCM'deki elemanlarin dagilimmm GLCM diyagonaline yakiligini
Olger. Denklem 2.11.°de GLCM i¢in homojenlik hesaplama formiili verilmistir. gij

GLCM matrisindeki herbir eleman, 1 ve j piksel koordinat degerlerini ifade eder.
C 1
Homojenlik = ¥;; ¥; o) 8 (2.11)

GLCM bagligi altinda uzaklik degeri 1 birim ve hesaplama agis1 45° olan GLCM

matrisi olusturularak goriintiiye ait 4 adet 6znitelik hesaplanmigtir.
2.4.2.2. Gabor filtreleri

Gabor filtreleri ilk olarak Dennis Gabor tarafindan kullanilmistir. Goriintiiyii
olusturan piksellerin konumlarinin dogasi, oryantasyon seciciligi ve frekans
karakteristiginden dolay1 goriintii analizinde yaygin olarak kullanilmistir [12].
Goriintli lizerinde tekrar eden goriintii parcaciklarini ve sabit degerleri yakalamaya
calisir. Denklem 2.12.°de Gabor filtresinin matematiksel ifadesi verilmistir. Gabor
filtresi, iki boyutlu bir Gauss zarfiyla modiile edilen, frekans ve tasiyicili bir

sinlizoidal diizlem dalgasindan olusur.
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g(xy) =sxy) *w(xy) (2.12)

Buradaki tastyici, Denklem 2.13.°te verilen kompleks sayi yapisinda bir sinus
dalgasidir;

s(x,y) = cos(2m. (ug.x + vy .y) + @) +i.sin(2m (ug.x + vo.y) + @) (2.13)

(u0, v0) kompleks siniis dalganin frekansini, ¢ kompleks sinilis dalganin fazin

gostermektedir. Zarf bir Gauss islevidir:

_ 2 _ 2
w(x,y) = K. exp.{—n ((X Xr” 4 OVokr } (2.14)

ox? oy?

Denklem 2.14.’te; K Gauss zarfinin biytiklik 6lgegi, ox, oy - Gauss zarfinin iki
ekseninin dl¢eklendirme parametreleri, (x0, y0) Gauss fonksiyonunun maksimum

degeri, 6 Gauss zarfinin doniis acisin1 gostermektedir.

Gabor fonksiyonunun merkez frekansi (uo, Vo) ile tanimlanir. Radyal Merkezi
frekans1 fo Denklem 2.15.’teki gibi ve yonlendirme agis1 6 ise Denklem 2.16.’daki
gibi ifade edilir.

fo = \/UOZ + VO2 (215)

0 = tan™! (V—°) (2.16)

Ug

g (X, y) 'nin 2 boyutlu Fourier doniisiimii denklem 2.17.’deki gibi ifade edilir,

K
G(uv) = p -exp(j(=2 1T(Xo(u —Up) +yo(v— Vo)) + ¢)).
xOy
_ 2 _ 2
exp {—1‘[ ((uG:Z)r + G‘;Oz)r } (2.17)
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Gabor filtreleri ile yapilan c¢alismalarda filtre se¢imi biiyilk bir Onem tasir.
Goriintiideki her doku, enerjisinin ¢ogunu dar bir frekans ve tasiyici bandinda igerir.
Gabor filtresi, dokulu goriintiileri ¢oklu dar frekans ve yonlendirme kanallarina
kodlar. Gabor filtresi yerel bant gecis filtresi olarak islev goriir. Her filtre dort
parametre segilerek belirlenir: 6, f; o, oy [12]. f frekansi, ox Ve oy standart sapmayi, 6
yonlendirme acisin1 ifade eder. Gabor filtresinin frekans bant genisligi denklem

2.18.’de, oryantasyonu ise denklem 2.19.’da verilmistir.

_ mifox+./In2/2
()
Q = tan~! [—V:;jy/z] (2.19)

Gabor filtre tanimlamadaki ilk adim parametrelerin (6, f, ox, oy) tamimlanmasidir. Bu
parametrelerin se¢imi uygun Ozniteliklerin segilebilmesi i¢in ¢ok Onemlidir. Bu
parametreleri degistirerek, frekans alanini tamamen kapsayan filtre bankasi elde
edilebilir. Uygun filtre bankasinin se¢imi fakli arastirmalarda analiz edilmistir. Sekil
2.13’te farkli a¢1 ve frekans bilesenleri ile olusturulmus Gabor filtreleri

gosterilmektedir.

=n
Hn

= ZIZVAIIINNS
= Z/IINNS
==ANNSS

Sekil 2.13. Farkli ag1 ve frekans bilesenleri ile olusturulmus Gabor filtreleri

Bir I goriintiisiiniin Gabor doniisiimii, g (x, y) Gabor filtresi ile I (x, y) goriintiisiiniin
konvoliisyon isleminin sonucunda bulunur [12]. Gabor doniisimi uygulanmig
goriintiiyii R (x, y) ile ifade edecek olursak, Gabor doniisiimii Denklem 2.20.’deki
gibi ifade edilebilir.
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R(x,y) = g(x,y) *1(x,y) = Xmz6 Xn=o g(m,n).I(x — m,y — n) (2.20)

Yukaridaki formulde R (x, y) gabor filtresi uygulanmis goriintiiyli, * islemi iki
boyutlu dogrusal konvoliisyonu belirti. M ve N, Gabor filtre maskesinin
boyutlaridir.  Filtrelenen goriintiiniin E (x, y) yerel enerjisi, filtrelenen ve
doniistiiriilmiis goriintii degerlerinin mutlak ortalama sapmasindan (p) Denklem

2.21.’deki gibi hesaplanabilir.

1
Exy) = 5 Z@bewlRxy) — u (2.21)

Filtrelenen goriintiiler sifir ortalamaya sahiptir, bu nedenle doku enerjisi E (X, y)

Denklem 2.22.’deki gibi ifade edilebilir;

E (x,y) = Ly R& I (2.22)

Bu denklemden yola ¢ikilarak goriintii dokusunun toplam enerjisi Denklem 2.23.’teki
gibi ifade edilebilir;

E =X1E(xy) (2.23)

Gabor filtreleri bashg altinda 9x9 boyutunda 0°, 45°, 90° ve 135° a¢1 degerlerine
sahip 4 farkli Gabor filtresi olusturulmus ve goriintii bu filtrelerden gegirilerek 4 adet

Oznitelik hesaplanmistir.
2.4.3.Sekil ozelliklerinin ¢ikarilmasi

Gorilintiide bulunan nesne ve benzeri varliklarin sekilleri, gorlintlinlin tanimlanmasi
icin onemli bir temel Ozelliktir. Sekil bulma yontemleri sinir bilgilerine dayali ve
bolgeye dayali olmak iizere iki grupta incelenebilir. Her iki grupta da seklin bir biitiin
olarak m1 yoksa segmentler halinde mi temsil edildigine gore farkli yontemler
kullanilabilmektedir [13]. Goriintii erisim sistemlerinde genellikle sekil sinir bilgileri

tizerinden 6znitelik hesaplamasi yapilmaktadir.
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Sinir bilgilerine dayali 6znitelik ¢ikariminda ilk olarak goriintiide bulunan sekillerin
sinir degerleri belirlenir. Belirlenen sinir degerleri ayrica biitiinsel yaklasim ve
yapisal yaklasim olarak iki alt grupta incelenebilir. Biitiinsel yaklasimda, sekli alt
kisimlara bolmeden ve sinir bilgilerinin tamami 6znitelik olusturmak i¢in kullanilir.

Yapisal yontemde, sekil sinir bilgileri alt boliimlere ayrilarak incelenir [12].

Goriintli lizerindeki bir nesnenin seklinin tanimlanabilmesi igin ilk olarak nesnenin
gOriintliniin tamamindan ayirt edilerek bagimsiz sekilde incelenmesi gerekir. Goriintii
tizerindeki nesne sinirlarinin  saptanmasinda temel olarak keskin renk gecis

farkliliklarindan yararlanilir.

Sinir  bilgileri bulunurken dikkat edilmesi gereken konu goriintii {izerindeki
giiriiltiiniin  giderilmesidir. Giriiltiiniin azaltilmas1 smir bilgilerinin  bulunma
kolayligin1 ve dogrulugunu arttirir. Sinir bilgileri bulunurken gri tonlamali goriintiiler
siklikla kullanilmaktadir. Bu sekilde renk uzay:1 genisligi ve aritmetik islem yiikii

azaltilmis olur.

Medikal goriintiiler cok sayida kiiglik pargaciktan olusabilir yada goriintiiyli
olusturan piksel degerleri birbirine ¢ok yakin sayisal biiyiikliiklere sahip olabilir. Bu
durumlar medikal goriintiillerde sekil sinir bilgilerinin bulunmasini zorlastirir.
Birbirine ¢ok yakin piksel degerlerinin olmas1 gri tonlamali goriintiilere esik seviyesi
uygulanmasii zorlagtirabilir. Bu calismada bu gibi zorluklarin {iistesinden
gelebilmek i¢in medikal goriintiiler simetri eksenlerinden pargalara boliinerek her bir
boliimdeki sinir bilgilerinin bulunmasi amaglanmistir. Bulunan sinir bilgileri daha
sonra birlestirilerek nesnenin sekli belirlenmis olur. Bu yontem medial eksen
doniigiimii olarak bilinmektedir [27]. Sekil 2.14.’te eksenel sekil tanimlamasinin
teknigi gosterilmektedir. Sekilde goriildiigii lizere goriintii iizerindeki pikseller 4
farkli yonden distan ice dogru taranarak saptanan ilk kenar ve nesne bilgisi

belirlenmis olur.
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Sekil 2.14. Eksenel sekil tanimlamasi teknigi

Alan, dairesellik, uzunluk, maksimum genislik, maksimum yiikseklik, ana eksen
yonelimi vb. ozellikleri basit sekil tanimlayicilar1 olarak adlandirilirlar. Bu
ozellikler sekil simir bilgileri tizerinden hesaplanabilirler. Basit sekil tanimlayicilart
biiyiik olan sekilleri ayirt etmede kullanilabilirler. Farkli sekillerin ayni basit sekil
tanimlayicilar ile ifade edilebilmeleri miimkiindiir bu yiizden 6zgiin 6znitelik olarak

kullanilmalar1 dogru sonug elde edilmesini zorlagtirabilmektadir.

Asagida bu calismada kullanilan sekil Ozniteliklerinin ¢ikarilma ve hesaplama

yontemleri sirastyla aciklanmustir.

Disbukey govde ve disbukeylik: Digbiikey govde, sekli iceren en kiiclik digbilikey
sinir bilgi kiimesidir. Convex Hull olarak da adlandirilir. Digbukeylik digbukey
cevresinin seklin tam ¢evresine olan oranidir. Sekil 2.15.’te 6rnek bir goriintii ve bu
goriintliye ait disbukey govde gosterilmektedir. Mavi cizgiler goriintiideki smnir
bilgilerini, turuncu ¢izgi ise goriintiiniin digbukey govdesini temsil etmektedir.

Denklem 2.24.’te digbukeylik hesaplama formiilii verilmistir.

Disbukey sinir uzunlugu

Disbukeylik = (2.24)

Seklin orjinal stmir uzunlugu

a b

Sekil 2.15. Disbukey govde. a) Ornek bir goriintii, b) Goriintiiye ait disbukey govde
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Uzak mesafe: gorlintii sinir bilgilerindeki birbirine en uzak noktalarin uzaklik
bilgisidir. Gorilintiiniin rotasyonundan bagimsiz oldugundan Oznitelik olarak
kullanilabilir. Sekil 2.16.’da ornek goriintliiniin en uzun kirisi gosterilmektedir.
Denklem 2.25.’te uzak mesafe hesaplama formiilii verilmistir. x1, X2, Y1 Ve Y2 nokta

koordinatlarini belirtmektedir.

Sekil 2.16. Sinir bilgilerine ait en uzun kirig

Dyzak mesafe — i/(xz —x1) + (2 —y1) (2.25)

Kirisler ve kiris mesafesi: Kirigler gortintii sinir bilgisindeki her bir noktanin
birbirinden uzakligimi gosterir. Sinir bilgilerindeki kiriglerin uzunluklarinin ve
acilarinin dagilimi sekil 6zniteligi olarak kullanilabilir [28]. Denklem 2.26.’da kiris
mesafesi hesaplama formiilii verilmistir. X2, ve Y2 nokta koordinatlarini, Xcp V€ Yep

agirlik merkezinin x ve y eksenlerindeki degerlerini belirtmektedir.

DKiris mesafesi — z\/(xz - xcp) + ()’2 - ycp) (2.26)

Minumum smir dortgeni ve karesellik: Minumum smnir dortgeni goriintiideki
nesnenin sigabilecegi minimum biiylikliikteki dortgenin bulunmasi ile elde edilir.
Sinir bilgilerindeki maksimum ve minimum x, y koordinat degerleri kullanilarak
hesaplanir. Elde edilen dortgen goriintiiniin biiytikligli ile iligkili olacagindan
Oznitelik olarak kullaniminda oranlanarak kullanilabilir. Doértgen orani Denklem
2.27.°deki gibi hesaplanabilir. W dortgenin genisligini, L uzunlugunu belirtmektedir.
Karesellik oran1 Denklem 2.28.’deki gibi hesaplanabilir. Sekil 2.17.’de &rnek bir

goriintiiniin s1gabilecegi en kiiciik dortkenar gosterilmektedir.
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OMinumum stnir dortgen orant — 1- T (227)

Seklin alani

Karesellik = (2.28)

Minumum sinir dértgen alani

Sekil 2.17. Sinir bilgilerinin sigabilecegi en kii¢iik dortkenar

Dairesellik orani: Dairesellik orani1 seklin daireye benzerlik oranini belirtir.
Dairesellik orani ayn1 ¢evre uzunluguna sahip daire ve seklin alanlarinin oranidir. As,
Ac daire ve seklin alanlar1 olmak tizere dairesellik oran1 Denklem 2.29.’daki gibi
hesaplanabilir. Sekil 2.18.°de ornek bir goriintiiniin  ¢evre uzunlugu ile

olusturulabilecek daire gosterilmektedir.

As

Cdairesellik: A_
c

(2.29)

Sekil 2.18. Sinir bilgileri lizerinden ¢izilen daire

Agirlik Merkezi ve agirlik merkezi uzakligi: Agirlik merkezi sekli meydana getiren
sinir noktalarinin agirlik merkezini ifade eder ve centroid olarak adlandirilir. Agirlik
merkezinin konumu goriintiideki nesnenin sekline gore degisir. Sekil 2.19.’da 6rnek
bir goriintliniin agirhik merkezi gosterilmektedir. Agirlik merkezi Denklem 2.30.’da
verilen formiil ile hesaplanabilir. N sekil tizerindeki nokta (piksel) sayisini, x ve y

nokta koordinatlarini belirtir.
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1
Ix ﬁZ?:lxi
g(x,y) = 1N (2.30)
9y  yli=1Vi

Sekil 2.19. Sinur bilgisi noktalarinin agirlik merkezi

Agirlik merkezi uzaklig1r sinir bilgisindeki her noktanin agirlik merkezi noktasi ile
olan wuzakliklarinin toplamii belirtir. Denklem 2.31.°de verilen formiil ile
hesaplanabilir. Xs ve ys sinirdaki noktalarin, xc ve yc ise agirlik merkezinin

koordinatlarini belirtir.

Daglrllk merkezi(s) = \/( Xs — X¢ )2 + (ys - yc)z (2-31)

Sinir bolgesi alani: Sinir bolgesinin alani goriintii sinir noktalarinin birlestirilmesi ile
olusturulan kapali alanin yiizey alanimin hesaplanmasi ile bulunur. Hesaplama
formiilii Denklem 2.32°de verilmistir. xi ve yi smir noktalarinin koordinatlarini

belirtmektedir.
1 -
A= |2 Ceyivn = X1y (2.32)

Izgara tabanli yontem: Izgara tabanli yontemde goriintiiniin tamami hiicrelere ayrilir
ve bu hiicrelerde seklin smir pargaciklarinin olup olmadigi kontrol edilir. Sinir
parcacigl olan hiicrelere 1, bos olan hiicrelere 0 degeri atanarak bir matris
olusturulur. Izgara tabanli yontem yon ve a¢1 bigiminden bagimsiz degildir. Bu da
Oznitelik olarak kullanimi konusunda dogruluk problemlerini beraberinde getirir

[13]. Sekil 2.20.’de 6rnek bir 1zgara tabanli yontem gosterilmektedir.
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Sekil 2.20. Izgara tabanli sekil gosterimi

Izgara tabanli diger yontemde sekil hiicrelere ayrilir ve bu hiicrelerin sekli ne kadar
kapsadig1 kontrol edilir. Her bir hiicre, sekli kapsama durumuna gore isaretlenir.

Sekil 2.21.’de 6rnek bir 1zgara tabanli yontem ve matris formu gosterilmektedir.

_D i1 0 0 0 0 1 D_
o 1 1 0 0 1 1 0O
o0 1 1 1 1 1 1 0
o0 1 1 1 1 1 1 0
_D o 0 0 1 1 0 D_
a b C

Sekil 2.21. Izgara yontemi ile hiicrelere ayrilmis goriintii, a) Izgara yonteminin uygulanmasi, b) Goriintiiniin
matris formu, ¢) Goriintiiniin 1zgara yontemi ile gosterimi

Izgara tabanli yontemde goriintii matris formundaki herbir satir i¢in ayr1 bir 6znitelik

olusturulmasi tercih edilmistir. Goriintii 8x8 matris formuna doniistiiriilmiis ve 8 satir

icin 1 olan matris bilesenleri sayisal degere doniistliriilmiistiir. Sekil 6znitelikleri

basligi altinda 17 adet 6znitelik olusturulmustur.

2.5. Benzerlik Ol¢iimii

Sorgu goriintiisii  lizerinden elde edilen Ozelliklerin veri tabaninda 6nceden
olusturulmus vektorler ile karsilastirilabilmesi icin benzerlik orant bulma
yontemlerinden yararlanilmistir. Benzerlik oraninin bulunmasinda karsilastirilan
vektor grubunun her bir eleman c¢ifti i¢in aradaki uzaklik bulunur ve elde edilen
toplam sonug¢ oranlanir. Benzerlik oranlarmin 6lgtilebilmesi i¢in literatiirde bir ¢ok

yontem kullanilmis ve karsilagtirtlmistir [29]. Karsilastirilmas: istenilen veri
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grubunun uygunluguna gore farkli yontemlerin kullanilmasi miimkiindiir. Kullanilan
ozellik vektorlerinin tek boyutlu olmasi ve aritmetik islem gereksinimleri dikkate
almarak Kosiniis, Oklit ve Manhattan benzerlik yontemlerinin karsilastirilmasina
karar verilmistir. Bu yontemlerin baslica tercih sebebi hesaplama gereksinimlerinin
az olmasidir. Cosiniis, Oklit ve Manhattan benzerlik ydntemleri asagida sirasiyla

aciklanmistir.
2.5.1. Kosiniis benzerlik yontemi
Cosinlis benzerlik yontemi karsilastirilmak istenilen iki nokta arasindaki uzaklig

trigonometrik cosiniis fonksiyonu tizerinden hesaplar. Cosiniis uzaklig1 koordinat

sistemindeki iki noktanin orjin ile olan dogrularinin arasindaki ag1 ile bagintilidir.

cos(0) = = (2.33)

Denklem 2.33’te cosiniis uzaklik benzerligi yonteminin kosiniis agisiyla olan
bagintis1 verilmistir. d vektor uzunlugu, A ve B karsilastirilmak istenen vektorlerdir.
Denklem 2.34.’te kosiniis uzaklik benzerliginin hesaplama formiilii verilmistir. Aj ve
Bi karsilastirilmak istenen A ve B vektorlerinin elemanlarini, d vektor biiyiikliiklerini
belirtmektedir.

d
d _ Yi=14i-Bi
cosinis — P > 2[wa >
\/lelAl \/lelAl

(2.34)

2.5.2. OKlit benzerlik yontemi
Oklit benzerlik yontemi karsilastirilmak istenilen iki nokta arasindaki uzaklig: oklit

teoremini temel alarak hesaplar. Iki nokta arasindaki uzaklik koordinat sistemi

uzerindeki konumlarinin faklarinin kareleri ile orantilidir.

2
doraic = | 2i=q|Ai — By (2.35)
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Denklem 2.35.’te oklit uzaklik benzerligi yonteminin formulii verilmistir. d vektor

uzunlugu, Ai ve Bi karsilagtirilmak istenen vektorlerdir.

2.5.3. Manhattan benzerlik yontemi

Manhattan benzerlik yontemi karsilastirilmak istenilen iki nokta arasindaki uzakligi
dogrusal ¢izgiler iizerinden hesaplar. Iki nokta arasindaki uzaklik koordinat sistemi

tizerindeki konumlarinin farklariin biiyiikliigii ile dogru orantilidir.

dManhattan = 2eeql4; — Byl (2.36)

Denklem 2.36.’da Manhattan uzaklik benzerligi yonteminin formulii verilmistir. d

vektor uzunlugu, Aj ve Bj karsilagtirilmak istenen vektorlerin elemanlaridir.

Bu tezde Cosiniis, Oklit ve Manhattan benzerlik ydntemleri goriintii 6zellik
vektorlerine  uygulanarak sonuglar birbiriyle kiyaslanmistir. Tablo 2.1.’de farkl
medikal goriintiilere icin hesaplanan Cosiniis, Oklit ve Manhattan benzerlik
degerlerinin  siralamalar1  verilmistir.  Hesaplanan  benzerlik  degerlerinin
karsilastirilmalar1 sonucunda Cosiniis ve Oklit benzerlik ydntemlerinin en dogru
sonuglart verdigi goriilmiistiir. Hesaplama kolayligt ve hiz kriterleri agisindan

kosiniis benzerlik yonteminin kullanilmasi tercih edilmistir.

Tablo 2.1. Farkli medikal gériintiiler icin hesaplanan Cosiniis, Oklit ve Manhattan benzerliklerinin siralanmasi

Goriintii Tanim Cosiniis benzerligi Oklit benzerligi ~ Manhattan benzerligi
Goriintii 1d=1425 68.59 26.3 70,6
Goriintii [d=1467 68.91 26.4 53.8
Goriintti [d=1475 69.56 26.4 52.6
Goriintii [d=1476 68.66 26.4 52.7

Goriintii I[d=1489 68.75 26.4 52.2
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2.6. Sonuc¢ Goriintiileri ve Sistem Basarimi

Sekil 2.1.’de blog diyagrami verilen sistemin ¢alisma performansini degerlendirmek
icin hassasiyet (precision) ve istenilen gorintiileri geri getirme (recall) oram
degerlendirilmistir. Denklem 2.37. ve denklem 2.38.’de hassasiyet ve geri getirme

oranlarinin hesaplama formiilleri belirtilmistir.

Bulunan benzer goriantii sayisi
£ 4 (2.37)

Hassasiyet = —
Bulunan toplam goériintii sayisi

Bulunan benzer goriintii sayisi

Geri getirme orant = (2.38)

Veri tabaninda bulunan benzer gériintii sayis1

Sistem bagariminin hesaplanabilmesi icin 5 farkli katogoride 250 adetlik goriintii
havuzu olusturulmustur. Geleneksel yontemler ile goriintiiye ait 21 adet renk, 8 adet
doku ve 22 adet sekil 6zelligi hesaplanarak 6zellik vektorii olusturulmustur. Ozellik
vektorleri veri tabaninda saklanarak sorgu goriintiisii ile olan benzerliklerin

hesaplanmasinda kullanilmastir.

Tablo 2.2. Farkli goriintii kategorilerinde yapilan sorgulamalarda hesaplanan hassasiyet ve geri getirme oranlari

Kategori Hassasiyet orani Geri getirme orant
1. Katagori 0.78 0.53
2. Katagori 0.82 0.92
3. Katagori 0.85 0.53
4. Katagori 0.80 0.55
5. Katagori 0.58 0.61
Ortalama 0.76 0.62

5 farkli goriintli kategorisinde yapilan sorgu sonuclarinin hassasiyet ve geri getirme
oranlar1 Tablo 2.2.”de verilmistir. Bu sonuglara gore ilk sorgu goriintiisiinde %78, ilk
lic sorgu goriintiisiinde %81, ilk bes sorgu goriintiisiinde %76 basarim oranlari

yakalanmigtir.
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Medikal goriintiilerin genellikle gri tonlamali olmasi ve keskin renk gecislerini
barindirmamasi renk oOzelliklerinin ¢ikarimimi  zorlastirdigi  goriilmistiir.  Gri
tonlamali medikal goriintiilerde renk 6zelliklerinin birbirine yakin oldugu ve ayirt
ediciliklerinin azaldig1r saptanmistir. Renkli medikal goriintiiler iizerinde ¢alisilmasi
durumunda daha 6zgilin renk Ozelliklerinin ¢ikarilabilecegi sonucuna varilmistir.
Gabor filtreleme yonteminin fazla hesaplama ihtiyaci gerektirdigi goriilmiis ve siirh
sayida filtre olusturularak goriintiilere uygulanabilmistir. Goriintiideki tekrarlanan
bilesenlerin uygulanan Gabor filtreleri ile ayni agida olmamasindan dolay1 bazi
goriintlilerde yeterli sayida doku 6zelligi ¢ikarilamamistir. Medikal goriintiilerin ¢ok
parcacikll yapiya sahip olmasi ve kenar ¢izgilerinin siireklilik olusturmamasi sekil
ozelliklerinin belirlenmesini giiclestirmistir. Goriintii iceriginin belirlenmesinde
yararlanilan sekil kenar bilgilerinin ¢ok sayida ve karmasik bir yapiya sahip olmasi
gorlintli iceriginin en dig kenar bilgilerinin kullanilmasimi zorunlu kilmigtir. Bu
durum oOzellikle goriintiiniin merkezinde benzer biiyiikliikte nesne barindiran
goriintlilerde birbirine yakin sekil Ozelliklerinin bulunmasma sebep olmustur.
Gorilintii 6zelliklerinin istenilen sayilarda ve 0Ozgiin yapida ¢ikarilamamasi bazi
medikal goriintii tiirlerindeki basarim oranlarinin diisiik ¢ikmasina sebep olmus ve

sistemin genel performansini olumsuz yonde etkilemistir.
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BOLUM 3. DERIN OGRENME

Klasik igerik tabanli goriintii erisim sistemlerinde renk, doku, sekil vb.
Ozniteliklerden yararlanilmistir. Son yillarda sinir aglar1 ve derin Ogrenme
yontemlerinin gelismesi ile birlikte bir ¢ok uygulamada oldugu gibi goriintii erisim
sistemlerine de mimari degismistir. Bu nedenle tezin bu boéliimiinde derin 6grenme
tabanli icerik tabanli bir gorlintii erisim sistemi tasariminda gereken altyapinin

olusturulmasi amaglanmastir.

3.1. Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglar1 biyolojik sistemin ¢alisma prensibini 6rnek alir. Yapay sinir aglari
biyolojik sinir sistemlerinin modellenmesi amaciyla gelistirilmeye baslanmis fakat
makine ve bilgisayar teknolojisinin gelismesiyle birlikte miihendislik arastirma
konusu haline gelmistir. Beynin temel hesaplama birimi nérondur. Insan sinir
sisteminde yaklagik 86 milyar néron bulunur ve bunlar yaklasik 10 - 10'° sinaps ile
birbirine baghdir. Sekil 3.1.’de biyolojik bir ndronun yapisi, Sekil 3.2.’de bu norana

ait matematiksel model gosterilmektedir.

Hiicre govdesine
dogru taginan sinyaller

Akson
Dentritler \,/ h/ dallanmalan

ﬂ::&\ \\v‘ Jf( P
N\t [ Akson

" — ( Akson iz
Ceklrdek\T@ e =%~ * terminalleri

7N —mmm > N .

=74 A "\_ Hiicre govdesind X<

A} g inden S

A uzaklasan sinyaller N

Hiicre govdesi

Sekil 3.1. Biyolojik ndronun yapisi
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Sekil 3.2. Biyolojik ndronun matematiksel modeli

Her bir néron dendritlerinden giris sinyallerini alir ve aksonu boyunca ¢ikis sinyalini
tiretir. Akson sonunda dallanir ve diger noronlarin dendritlerine sinapslar yoluyla
baglanir. Bir néronun hesaplamali modelinde, aksonlar boyunca hareket eden
sinyaller (0rnegin, X0), o sinapstaki sinaptik kuvvetine (6rnegin, W0) dayanarak
diger noronun dendritleri ile ¢arpimsal olarak (6rnegin WO . X0) etkilesime girer.
Buradaki fikir, sinaptik kuvvetlerin (agirliklar W) 6grenilebilmesi ve bir néronun
diger norona iletecegi giicli (pozitif veya negatif agirlik) kontrol etmesidir. Temel
modelde dendritler, sinyali toplandiklar1 hiicre gévdesine tasir. Son toplamin belirli
bir esigin listlinde olmasi1 durumunda, ndron ateslenir ve aksonu boyunca bir deger
gonderir. Hesaplamali modelde, zamanlamanin o6nemli olmadigi ve yalnizca
atesleme sikliginin bilgi ilettigi varsayilir. Bu varsayima dayanilarak, néronun atis
hiz1, akson boyunca sinyal sikligini temsil eden bir f aktivasyon fonksiyonu ile
modellenir. Aktivasyon fonksiyonu gergek degerli bir girdi alir ve bu degeri 0 ile 1
arasinda degisen bir degere doniistiiriir. Ozetlenecek olursa; her bir ndron, 6ncelikle
bir giris sinyali alir, bu sinyal ile agirliklar arasinda nokta ¢arpimi gerceklestirir, elde
ettigi sonuca onceden 6grenilmis bilgileri ekler ve dogrusal olmayan sigmoid (veya

aktivasyon) islevi uygulayarak 0 ile 1 arasinda degisen bir deger iiretir [30].

Matematiksel modelde noron ¢ikisinda bulunan aktivasyon islemi ig¢in farkh
yontemler kullanilmaktadir. Siklikla tercih edilen yoOntemlerin basinda sigmoid
fonksiyonu gelir. Sigmoid fonksiyonu dogrusal olmayan bir matematiksel ifadeye
sahiptir. Sigmoid fonksiyonu gergel degerli bir say1 alir ve onu 0 ile 1 arasinda bir
degere doniistiiriir. Sigmoid fonksiyonu sonucunda biiyiik negatif sayilar 0, biiylik

pozitif sayilar 1 olur. Aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilan diger bir yontem
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hiperbolik tanjant (Tanh) fonksiyonudur. Tanh fonksiyonu girisine uygulanan degeri
[-1, 1] araliginda gercel degerli bir sayiya donistiiriir. Tanh fonksiyonunun ¢ikisi
sifir merkezlidir. Aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilan diger bir yontem ReLu
(Rectified Linear Unit) fonksiyonudur. ReLu fonksiyonu son yillarda populer olmus
ve kullanim yogunlugu artmistir. Matematiksel olarak F(x) = max (0, X)

fonksiyonunu hesaplar. Baska bir deyisle, aktivasyon sadece sifirda esiklenir.

Sekil 3.3.’de Sigmoid, Tanh ve ReLu aktivasyon fonksiyonlarinin matematiksel

ifadelerinin grafikleri verilmistir.
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Sekil 3.3. a) Sigmoid, b) Tanh ve c) ReLu aktivasyon fonksiyonlarmnin grafik gosterimleri

Her sinir ag1, sorunun karmasikligina bagl olarak ¢ok sayida gizli katmana, bir giris
ve bir ¢ikis katmanina sahiptir. Veriler bu katmanlardan gectikten sonra,
katmanlardaki noronlar nasil ¢alismasi gerektiklerini 6grenir ve tanimlarlar. Yapay
sinir aglarinda ndronlarin ¢iktilar1 diger katmandaki ndronlarin girdisidir. Diizenli
sinir aglar1 i¢in en yaygin katman tipi, iki bitisik katman arasindaki ndronlarin
tamamen ¢ift olarak baglandigi, ancak tek bir katmandaki ndéronlarin hi¢bir baglanti
paylasmadigi, tam olarak baglanan katmandir. Sekil 3.4.’te klasik sinir ag1 modeli

gosterilmektedir.
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Sekil 3.4. Klasik sinir ag1 modeli
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N katmanli bir sinir agindan bahsedilirken giris katmani N sayisina dahil edilmez. Bu
nedenle, tek katmanli bir sinir ag1, gizli katmanlari olmayan bir ag: tarif eder (giris,
dogrudan ¢ikisa eslenir). Bir sinir agindaki tiim katmanlarin aksine, ¢ikis katmani
noronlar1 ¢ogunlukla bir aktivasyon fonksiyonuna sahip degildir. Bunun nedeni, son
cikti katmaninin genellikle rasgele gercek degerli sayilar veya siniflandirma amaglh
kullanilmasidir. Sinir agindaki katmanlarin boyutu ve sayis1 arttikga agin kapasitesi

arttirilmis olur.

3.2. Derin Ogrenme

Yapay sinir aglar1 goriintii siiflandirma, nesne bulma, nesne takip etme gibi
problemler i¢in uygun bir ¢dziim yolu sunmakta fakat istenilen ¢oziime bagli olarak
fazla hesaplama yiikiine ihtiyag duymaktadir. Karmagik problemlerin ¢6zimii sinir
agindaki katman ve noron sayisinin arttirilmasmi gerektirmektedir. Sinir agindaki
katman sayis1 ve buna bagl olarak agin derinliginin artmasi verilerin daha detayl
incelenebilmesini saglar. Bu sekilde ¢ok sayida gizli katmani bulunan aglar ile

yapilan iglemler derin 6grenme olarak adlandirilmaktadir.

Calisilacak veri sayisinin artmasit ve veriden daha anlamli bilgilere ulagsma
gereksinimi yapay sinir aglar ile Oznitelik olusturulmasi konusunda yenilikler
yapilmasini zorunlu kilmistir. Biiyiik verilerin sinir aglar ile islenmesi sirasinda
farkli islem ve katman ihtiyaci artarken hesaplama yiikiiniin azaltilmasi i¢in islenen
verinin boyutlarinin azaltilmasi ihtiyact dogmustur. Bu gibi problemlerin ¢ézimii
icin LeCun evrigimli sinir ag1 modelini dnermistir [31]. Bu modelde sinir ag1 girisine
uygulanan ¢ok sayidaki girig verisi ag katmanlari arasinda ilerlerken cesitli iglemlere

(evrisimlere-convolution) ugrayarak sayica azaltilmis olur.
3.3. Evrisimsel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks, CNN)
Sinir aglar1 bir girdi (tek bir vektor) alir ve onu bir dizi gizli katmana doniistiirtir.

Evrisimsel sinir aglar1 normal bir sinir aginin aksine genislik, yiikseklik ve derinlik

olmak {izere 3 boyutta diizenlenmis katmanlara sahiptir. Sekil 3.5.’te evrigimsel sinir
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agmin 3 boyutlu katman yapisi gosterilmektedir. Evrisimli sinir agr modeli
olusturulmasinda konvollisyon katmani, havuz katmani ve tamamen baglantili
katman olmak {izere ii¢ ana katman tipi kullanilir. Bu katmanlarin her biri

farklilastirilabilir bir islevle bir aktivasyon hacmini digerine doniistiirtir.

—— Derinlik
5‘666‘5 Yiikseklik
~ ~ 0000 - =7
QOOOOVY Genislik

Sekil 3.5. Evrigsimsel sinir ag1 3 boyutlu katman yapisi

Standart bir RGB goriintii kirmizi, yesil ve mavi olmak iizere {i¢ renk kanalindan
meydana gelir. Gorlintii, her bir renk kanalinda NxN boyutunda piksel degerlerini
belirten matrisler seklinde ifade edilebilir. Gorilintiinin bu sekilde ifade edilmesi

evrigimsel sinir aglariin verimli bir sekilde kullanilabilecegini gostermektedir.

Evrisimsel sinir aglar1 genel olarak girdi, konvoliisyon, aktivasyon fonksiyonu, havuz
katmani ve tam baglantili katman yapilarma sahiptirler. Sekil 3.6.’da 6rnek bir

evrisimsel sinir aginin katmanlari gosterilmektedir.
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Sekil 3.6. Evrisimsel sinir ag1 katmanlar1

Evrisimsel sinir agin1 olusturan yapilar ve islevleri agagida sirasiyla agiklanmistir.
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Girdi: Goriintiiniin ham piksel degerlerinden olusur. Ug renk kanal1 (R, G, B) olan bir
goriintli icin NxN biiyiikliigiinde 3 adet matristen meydana gelir. Sekil 3.7.°de
evrisimsel sinir aginda girdi olarak kullanilan 3 renk kanalina sahip 6x6
¢Oziiniirliikteki goriintliniin girdi yapis1 gosterilmektedir. 6x6 ¢oziinlirligiindeki bir

goriintlinlin girdi matrisi [6x6x3] boyutundadir.

Sekil 3.7. Evrisimsel sinir ag1 i¢in girdi 6rnegi.

Konvoliisyon katmani: Konvoliisyon katmani, girdideki yerel bolgelere bagh
noronlarin  ¢ikisim1  hesaplar. Konvoliisyon katmanmin amaci goriintilye ait
Ozniteliklerin bulunmasidir. Belirlenen sayidaki filtre ile konvoliisyon islemini
yaparak noktasal carpim islevini gerceklestirir. Boylece secilen filtrelere gore
Ozniteliklerin olusturulmasi saglanmis olur. Sekil 3.8.°de konvoliisyon islemi
sirasinda  goriintiideki piksele uygulanan filtre ve matematiksel islem adimlar
gosterilmektedir. Ornekteki gorselde ilgili piksele Sobel filtresi uygulandig
goriilmektedir. Olusturulmak istenen sinir agina gore farkli biiytiklik ve yapida
filtreler ag tarafindan kullanilabilir. Evrisimli sinir aglarinda kullanilan filtrelerin
kullanic1 tarafindan belirlenmesi miimkiin degildir. Filtrelerin yapist model egitimi
sirasinda geri yayilim yontemi ile otomatik olarak ag tarafindan gergeklestirilir.
Kullanici tarafindan sadece parametreler belirlenebilir. Evrisimsel sinir agimin ilk
katmanlarinda (girdi goriintiisiine yakin olan katmanlar) daha az sayida filtre bulunur.
Katmanlar agin sonuna yaklastikca dgrenilecek filtre sayist artar. Agdaki her katman

ve filtreleme iglemi sonucunda farkli 6znitelikler hesaplanir.
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Sekil 3.8. Goriintiitye uygulanan filtre ve matematiksel islem adimlar1 (Towards Data Science)

Evrisimli sinir aglarinda istenilen ¢ikarimlarda bulunmak i¢in ¢ok sayida
konvoliisyon katmani kullanilir. Konvoliisyon islemleri sirasinda kullanilan filtrelerin
boyutuna bagli olarak islem sonrasinda giris boyutu ve ¢ikis boyutu arasinda farklilik
olusur. Bu boyutun istenilen biiylikliikklerde ayarlanabilmesi i¢in piksel ekleme,
piksel kaydirma gibi ilave islemler uygulanir. Bu sekilde bir sonraki katmanin girdi

biiyiikliigii ayarlanmais olur.

Aktivasyon fonksiyonu: Esikleme islevini uygular. Giris goriintiisiinde konvoliisyon
katmani sonucu olusan degerleri yorumlar ve bu degere gore belirlenen islemleri
gerceklestirerek yeni bir deger olusturur. Sekil 3.9.’da aktivasyon islemi sirasinda

sinir agindaki ndron ¢ikislarina uygulanan islemler gosterilmektedir.

Agirhiklar
&/ Girdi Aktivasyon
) Fonksiyonu Fonksiyonu

@ Cikis

Girdi

Sekil 3.9. Noron ¢ikiglarina uygulanan islemler

Evrisimli sinir aglarinda yogunlukla kullanilan ReLu aktivasyon fonksiyonu giris
gorlntiisiindeki her negatif deger i¢cin 0, her pozitif deger i¢in degerin kendisini

dondiirtir. Sekil 3.10.’da 6rnek noron degerlerini igeren matrise uygulanan RelLu
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aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikis matrisi gosterilmektedir. Giris matrisindeki negatif

degerlerin cikista filtrelendigi ve 0 olarak degistirildigi goriillmektedir.

ReLu Transfer fonksiyonu

15 | 20 |-10 | 35 ; 15 20 | 0 35
e |

18 |-110 |25 | 100 0,0 18 0 |25 [100

20 |15 |25 |-10 | oo | 20 | 0 (25 | 0

M0 | 75 |18 | 23 100 | 75 (18 | 23

Sekil 3.10. Noron ¢ikis degerlerine uygulanan ReLu aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikis matrisi

Havuzlama katmani: Havuzlama katmani, uzamsal boyutlar boyunca (genislik,
yiikseklik) bir alt 6rnekleme islemi gerceklestirerek hacimde kii¢lilme saglar. Sinir
aginin bu katmaninda o6grenme islemi gergeklesmez. Hesaplama karmagsikligini
azaltmak icin giris matrisinin yiikseklik ve genislik bilgisi azaltilir. Evrigimli sinir
aglarinda genellikle MaxPool havuz katmani kullanilmaktadir. Sekil 3.11.’de Max
Pool havuzlama katmanindan gecirilen bir goriintii goriilmektedir. (224x224x64)
blytikliiglindeki bir goriintii 2 boyutlu bir filtre {izerinden havuzlama katmanindan

gecirilmis ve (112x112x64) boyutlarinda yeni bir goriintii elde edilmistir.

224x224x64 Havuzlama
| Latinant 112x112x64

4

'

224 . N —
sl 3t ornekleme i

224

Sekil 3.11. Max Pool havuzlama katmanindan gegirilen bir goriintii

Sekil 3.12.’de Max Pool havuzlama katmanindan gegirilen bir goriintiiniin renk
kanallarindan bir tanesi sembolik olarak gosterilmektedir. 2x2 Max Pool havuzlama
katmanindan gecirilen goriintliniin ¢oziiniirliigiiniin  azaldigr goriilmektedir. Bu
yonteme gore goriintli yatay ve diisey eksenlerde 2 esit pargaya boliinerek (2x2 Max

Pool havuzlama katmani kullanildigi i¢in) 4 farkli boliim elde edilir. Elde edilen bu
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boliimlerde en biiylik degeri alan piksel havuzlama katmaninin ¢ikisindaki

gOriintliniin ilgili boliime denk gelen pargasinin piksel degerini temsil eder.

Tek derinlikli dilim

A | 2 | 4 Max Pool
5|6 |7]|8 havuz katmani 6 | 8
3 | 2 NS 2x2 filtre 3|4
1] 2 |§38F4
Yy

Sekil 3.12. Max Pool havuz katmanindan gegirilen bir gériintiiniin renk kanali

Tam baglantili katman: Tam baglantili katman, son katmandaki néron sayisina bagh
olarak sinif puanlarini hesaplar. Tam baglantili katmanda, son evrisim katinin ¢iktisi
diizlestirilir ve mevcut katmanin her bir diigiimii bir sonraki katmanin diger

diigiimiine baglanir.

mp |

Diizlestirme ||/ 4

Tam baglantih katmanlar

Sekil 3.13. Son evrisim katmaninda uygulanan diizlestirme islemi

Sekil 3.13.te son evrisim katinin ¢iktisina uygulanan diizlestirme islemi
goriilmektedir. Son evrisim katinin ¢ikt1 matrisi tam baglantili katmana baglanirken
tek boyutlu matrise ¢evrilir. Tam baglantili katmandaki néronlar 6nceki katmandaki
tim aktivasyonlar ile tam baglantiya sahiptir. Evrisimli sinir aglarinin son katmani
genellikle sinif olasilik puanlarini hesaplayacak sekilde yapilandirilir. Sinir aginin

c¢iktis1 gruplandirma yapilacak sinif sayisi biiytikliigiindedir.
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Evrisimli sinir aglarinin biiyiik veriler ile ¢aligilabilmesini kolaylastirmasinin
ardindan farkli model ¢aligmalar1 olmustur. Lenet-5 modeli 1998 yilinda yaymlanmis
olan ve ilk basarili sonucu veren evrisimli sinir ag1 modelidir. Yann LeCun ve ekibi
tarafindan posta numaralar1 ve banka g¢ekleri tizerindeki sayilarin okunmasi i¢in bu
model gelistirilmistir. Modelde aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid ve tanh
kullanilmistir [13]. AlexNet, 2012 yilinda Onerilmis ve ImageNet ILSVRC
(ImageNet Large Scale Visual Recognition Competition) yarismasinda siniflandirma
dogruluk oranmi %74,3’ten %83,6 oranina ylikseltmistir. Aktivasyon fonksiyonu
olarak ReLu, havuzlama katmanlarinda Max-pooling kullanilmistir [15]. VGG-16
basit bir ag modeli olup dnceki modellerden en 6nemli fark: evrigim katmalarinin 2’li
ya da 3’li kullanilabilmesidir. Diger modellerde oldugu gibi giristen cikisa dogru
matrislerin yiikseklik ve genislik boyutlar1 azalirken derinlik degeri (kanal sayisi)

artmaktadir.

Sekil 3.14.’te evrisimsel sinir aglarinda uygulanan islem adimlar1 ve sinir ag1 ¢ikis
bilgileri gorsel olarak verilmistir. Sinir aginin ilk birimi ham goriintii piksellerini
(solda), son birimi simif puanlarimi (sagda) tutar. Evrisim islemleri boyunca her
aktivasyon hacmi bir silitun olarak gosterilmistir. Evrisimsel sinir aglarimin son
katmanina genellikle smiflandiricilar eklenir. Gorseldeki o6rnekte son katmanda her

siif i¢in puan bilgileri hesaplanmistir ve bu bilgiler sinif etiketleri ile eslestirilmistir.

Beyin MR
Akeciger
Kan hiicresi

Ultrason

Sekil 3.14. Evrisimli sinir ag1 islem adimlart.
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3.4. Onerilen Derin Ogrenme Modeli

Bu c¢alismada goriintii isleme alaninda getirdigi kolaylik ve verimlilik avantajlari
nedeniyle CNN mimarisinin kullanilmasi tercih edilmistir. CNN mimarisi genellikle
goriintli siniflandirmada kullanilmaktadir. Bu ¢alismada siniflandirma yapabilecek
bir CNN tasarimi olusturulmus ve ¢ikt1 olarak sorgulama yapilan goriintiilerin sinif

bilgisi elde edilmistir.

Evrigimli sinir aginin istenilen basariyr saglayabilmesi agda kullanilacak katman ve
parametrelerin 6nemle secilmesini gerektirir. Bu c¢alismada konvoliisyon islemleri
icin 2 boyutlu Keras Conv2D filtreleme algoritmalar tercih edilmistir. Konvoliisyon
islemleri i¢in farkli parametreler ile uygun filtreleme katmanlar1 olusturulmustur.
Evrisim katmanlarinin konvoliisyon islemlerinde sirasiyla 32, 64 ve 64 adet 3x3
boyutlarinda filtreler kullanilmistir. Olusturulan ag modeli 3 adet gizli ve 1 adet
tamamen baglantili katmandan olugmakta ve 174243 egitilebilir parametre
icermektedir. Model sonuna eklenen smiflandirict ile ilgili goriintiiniin siif bilgisi
elde edilmis ve benzer goriintiilerin dogrulanmasinda kullanilmistir. Tablo 3.1.°de

onerilen evrigimsel sinir ag1 modelinin katman yapis1 gosterilmektedir.

Tablo 3.1. Onerilen ag modelinin katman yapis

Katman Tipi Katman Cikigt Goriintii Boyutu Parametre Sayisi
Konvoliisyon-1 (Conv_2d & ReLu) (28 x 28 x 32) 896
Konvoliisyon-2 (Conv_2d & ReLu) (26 x 26 x 32) 9248
Max Pooling-1 (2x2 Max Pooling) (13x13x32) 0
Dropout-1 (13 x 13 x32) 0
Konvoliisyon-3 (Conv_2d & ReLu) (13x 13 x 64) 18486
Konvoliisyon-4 (Conv_2d & ReLu) (11 x 11 x 64) 36928
Max Pooling-2 (2x2 Max Pooling) (5x5x64) 0
Dropout-2 (5x5x64) 0
Konvoliisyon-5 (Conv_2d & ReLu) (5x5x64) 36928
Konvoliisyon-6 (Conv_2d & ReLu) (3x3x64) 36928
Max Pooling-3 (2x2 Max Pooling) (1x1x64) 0
Dropout-3 (1x1x64) 0

Diizlestirme (Flatten) 64 0




Tablo 3.1. (Devami)
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Katman Tipi Katman Cikis1 Gortintii Boyutu Parametre Sayisi
Dense-1 512 33280
Dropout-4 512 0
Dense-2 3 1539
Toplam parametre sayisi : 174243

Toplam egitilebilir parametre sayisi : 174243

Egitilemez parametre sayisi :0

3.5. Sistem Basarimi

Tezde Onerilen derin 6grenme modelinin uygulama ve analiz asamalarinda
kullanilmak {izere 10 farkli goriintiileme tiiriinde 52669 adetlik medikal goriintii
havuzu olusturulmustur. Goriintiilerin 1000 adeti modelin dogrulanmasi i¢in kalan
boliimii ise oOnerilen evrisimsel sinir agmin egitilmesi i¢in kullanilmistir. Tablo
3.1’de model katmanlar1 verilen derin 6grenme modelinin calisma performansi
O0grenme dogrulugu ve Ogrenme sirasindaki kaylp oranlar1 iizerinden
degerlendirilmistir. Sekil 3.15.’te Onerilen derin 6grenme modelinin 6grenme ve
dogrulama oranlarimin grafigi verilmistir. Sekil 3.16.’da Onerilen derin 6grenme

modelinin kayip oranlarinin grafigi verilmistir.
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Sekil 3.15. Onerilen derin 6grenme modelinin dgrenme ve dogrulama oranlarinin grafigi.



Sekil 3.16.

Onerilen derin
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Onerilen derin 6grenme modelinin 6grenme ve dogrulama kayp oranlarinin grafigi

ogrenme modelinin test edilmesi i¢in 5 farkli goriintii kategorisinde

100’er adet goriintii kullanilmis ve % 99.2 dogrulama basaris1 yakalanmistir. Yapilan

sorgular icin elde edilen dogruluk oranlar1 Tablo 3.2’de verilmistir.

Tablo 3.2. Derin 6grenme yontemi ile yapilan sorgular i¢in elde edilen dogruluk oranlart

Kategori Dogru geri getirme orani
1. Kategori % 100

2. Kategori % 100

3. Kategori % 97

4. Kategori % 100

5. Kategori % 99
Ortalama % 99.2




BOLUM 4. TARTISMA VE SONUCLAR

Tezin bu boliimiinde klasik ve derin 6grenme yontemleri kullanilarak olusturulan
icerik  tabanli  gOrlintli erisim  sistemlerinin  performans ve  sonuglar
degerlendirilmistir. Kullanilan yontemlerin fakli ve benzer goriintiiler iizerinden

degerlendirmesi yapilarak karsilastirilmistir.
4.1. Renk Ozelliklerinin Hesaplanmasi ve Karsilastirilmasi

Yapilan calisma boyunca hesaplamalardaki islem yiikiiniin diger renk uzaylarina
gore daha az olmasi ve evrigimsel sinir aglarina uygun yapisindan dolayr RGB renk
uzayi tercih edilmistir. Medikal goriintiilerin genellikle gri tonlamalara sahip olmasi
ve gorilintliniin geneline yayilmig bir gri skala olmasindan dolayr goriintii 6n isleme
adiminda esik degerinin se¢iminin zor oldugu gorilmiistiir. Esik degerinin dogru
secilememesi durumunda goriintii igerigindeki nesne ve objelerin tam olarak
belirlenememesi durumu gozlemlenmistir. Genellikle gri tonlamali goriintiilerin
kullanilmasindan dolay1 benzer 6zniteliklere sahip farkli resimlerin oldugu goriilmiis

ve bunun geri getirme oranlarini olumsuz yonde etkiledigi saptanmustir.

Goriintiiniin renk 6zelliklerini tanimlamak ig¢in ilk olarak renk moment bilesenleri
hesaplanmistir. Tablo 4.1.’de farkli renk tonlarindaki goriintiilere ait hesaplanan renk

moment bilesenleri gosterilmistir.

Tablo 4.1.’de goriildiigii gibi fakli goriintiilerde renk momentleri farklilagmakta ve
ayirt edici Ozellik kazanmaktadir. Farkli renk bilesenlerinde renk momentlerinin
degistigi gozlemlenmesine ragmen goriintii 3 ve 4’te goriildiigii lizere gri tonlamali
gorlntiilerin renk moment bilesenleri farkli renk uzaylarina gore degismemektedir.

Sadece gri tonlamali medikal goriintiilerde renk momentlerinin farkli renk uzaylari
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icin hesaplanmas1 benzerlik oranlarinin hesaplanmasinda olumlu etkiye sahip

degildir.
Tablo 4.1. Farkli renk tonlarindaki goriintiilere ait hesaplanan renk moment bilesenleri
Goéruntu 1 Goéruntu 2 Goéruntu 3 Gorintu 4
Ort.Deger(Kirmizi) 111,04 83,75 59,80 26,09
Ort.Deger (Yesil) 91,94 98,62 59,80 26,09
Ort.Deger (Mavi) 56,35 115,14 59,80 26,09
Std.Sapma( Kirmizi) 87,91 70,91 52,16 40,87
Std.Sapma( Yesil) 87,40 82,05 52,16 40,87
Std.Sapma( Mavi) 66,57 91,85 52,16 40,87
Carpikhk(Kirmizi) 54,18 52,64 53,56 49,07
Carpiklik (Yesil) 62,57 58,38 53,56 49,07
Carpiklik (Mavi) 62,51 61,38 53,56 49,07
Tablo 4.2. Birbirine benzer gri tonlamali medikal goriintiilerin renk moment hesaplamalart
Gorinta 1 Goéruntu 2 Goéruntu 3 Goruntu 4
Ort.Deger(Kirmizi) 47,20 46,18 42,79 39,75
Std.Sapma( Kirmizi) 45,60 46,64 45,64 49,04
Carpikhk(Kirmizi) 47,63 45,21 45,53 53,71

Tablo 4.2.de birbirine benzer gri tonlamali medikal goriintiilerin renk moment

hesaplamalar1 gosterilmektedir. Goriintiiler gri tonlamali olduklari i¢in renk uzaylar
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arasinda moment farkliliklar1 yoktur. Benzer goriintiilerin renk moment

bilesenlerinin birbirine yakin oldugu goriilmiistiir.

Goriintli lizerindeki renk dagilim istatistiklerinin bulunmasi i¢in renk dagilimi
(histogram) tekniginden yararlanilmigtir. Tablo 4.3.’te farkli renk tonlamalarindaki
goriintiilere ait, Tablo 4.4.’te ise benzer goriintiilere ait renk dagilimi bilesenlerinin

degerleri verilmistir.

Tablo 4.3. Farkli renk tonlamalarindaki goriintiilere ait renk dagilimi bilegenlerinin degerleri

Goruntu 1 Gorinta 2 Gorunta 3 Gorantu 4

His. Ortalama Deger 87,37 53,57 21,27 98,53
His. Std.Sapma 69,50 78,32 39,49 64,86
His. Orta Deger 97 1 1 102
His. En Kiiglik Deger 3 1 1 25
His. En Buyuk Deger 148 123 40 153

Tablo 4.4. Benzer goriintiilere ait renk dagilimi bilesenlerinin degerleri

Goruntu 1 Goruntu 2 Goruntu 3 Goruntu 4

His. Ortalama Deger 47,19 46,18 42,79 39,76
His. Std.Sapma 45,83 46,85 45,82 49,17
His. Orta Deger 40 29 20 7
His. En Kliclik Deger 5 5 4 5

His. En Blylk Deger 75 78 74 75
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Gorlintideki renk uzaylarinin ortalama degerleri hesaplanarak genis veritaban
araliginin  verimli bir sekilde daraltilmast saglanmistir. Tablo 4.5.’te farkhi

gorintiilere ait ortalama renk uzay1 (Kirmizi, yesil ve mavi) degerleri verilmistir.

Tablo 4.5. Farkli goriintiilere ait ortalama renk uzayi (Kirmizi, yesil ve mavi) degerleri

Gorunta 1 Gorinta 2 Gorinta 3

Ortalama Kirmizi deger 111 67 49
Ortalama Yesil deger 91 67 49
Ortalama Mavi deger 56 67 49
Ortalama RGB degeri 86 67 49

Tablo 4.5.’te goriildiigii lizere renkli goriintiilerin ortalama renk uzayr degerleri

(kirmiz, yesil ve mavi) birbirinden farkli, gri tonlamal1 goriintiilerde ise aynidir.

4.2. Doku Ozelliklerinin Hesaplanmasi ve Karsilastirilmasi

Gorilintliinlin doku 6zniteliklerinin olusturulmasinda ilk olarak GLCM tekniginden
yararlanilmigtir. GLCM matrisi olusturulurken 45° yéniinde ve 1 piksel uzakliktaki

komsu pikseller kullanilmistir.

Tablo 4.6.’da farkli dokulara, Tablo 4.7.de ise farkli goriintiilere ait GLCM
bilesenleri verilmistir. Tablolarda goriildiigii lizere farkli medikal goriintiilerin
GLCM bilesenleri birbirinden farklidir ve ayirt edici 6zellik olarak kullanilabilirler.
Tablo 4.8.’de benzer medikal goriintiilere ait GLCM bilesenleri verilmistir.

Tablo 4.8.’de goriildiigii tizere benzer medikal goriintiilerin GLCM matris bilesenleri
birbirine yakin degerler olarak hesaplanmistir. Bu durum GLCM yo6nteminin benzer

gorintiileri bulmada verimli bir sekilde kullanilabilecegini gostermektedir.
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Goriinti 1

Goriintii 2

Goriintii 3

Doku Enerjisi 0,00011 0,00064 0.00047
Doku Karsitligt 388.73 1737.56 1567.46
Doku Homojenligi 0.072 0.137 0.126
Doku Bagintisi 0.990 0.951 0.965
Tablo 4.7. Farkli medikal goriintiilere ait GLCM bilesenleri
Goriintii 1 Goriintii 2 Goriintii 3
Doku Enerjisi 0.00330 0.00599 0.00097
Doku Karsitligt 240.77 260.44 212.73
Doku Homojenligi 0.236 0.268 0.242
Doku Bagintist 0.994 0.984 0.993
Tablo 4.8. Benzer medikal goriintiilerin GLCM matris bilesenleri
Goriintii 1 Goriinti 2 Goriinti 3

Doku Enerjisi
Doku Karsitligt
Doku Homojenligi

Doku Bagintisi

0.00692
127.60
0.337
0.984

0.0088
110.20
0.346
0.986

0.0113
92.97
0.366
0.987
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Doku 6zniteliklerinin bulunmasinda diger bir yontem olarak Gabor filtreleri ve gabor
dontigiimleri kullanilmigtir. Gabor filtrelerinin olusturulmasinda dort farkli parametre
kullanilarak (6, f, ox, oy) en uygun sonucu veren frekans ve ac1 degeri bulunmaya

calisilmistir [22].

Tablo 4.9. Farkli medikal goriintii tipleri igin gabor filtre konvoliisyonu sonucunda bulunan enerji degerleri

Gorunta 1 Gorunti 2 Gorunti 3

Daku enerjisi (0°) 6.826 2.960 6.853
Daku enerjisi (45°) 6.789 2.944 6.816
Daku enerjisi (90°) 2.660 1.153 2.671
Daku enerjisi (135°) -4.940 -2.142 -4.960

Tablo 4.9.da farkli medikal goriintii tipleri i¢in Gabor filtre konvoliisyonu
sonucunda bulunan enerji degerleri verilmistir. Gabor filtrelerinin farkli tipteki

medikal goriintiiler i¢in 6zgiin parametreler olusturdugu goriilmiistir.

4.3. Sekil Ozelliklerinin Hesaplanmasi ve Karsilastiriimasi

Goriintiiniin sekil 6zniteliklerinin bulunmasinda ¢6ziiniirliik ve piksel sayis1 6nemli
bir faktordiir. Gorilintii tizerindeki nesnenin smir bilgileri pikseller {izerinden
hesaplandigindan dolay1 yiiksek ¢oziiniirliikteki goriintillerde sinir noktalarinin
toplam uzunlugu daha biiylik olacaktir. Goriintii ¢oziliniirliiglinde o6l¢ekleme
yapmadan hesaplanan parametreler benzer goriintiilere ait farkli Ozniteliklerin
bulunmasina sebep olacaktir. Olgek problemlerinin dniine gegebilmek igin geleneksel
yontemler ile yapilan tiim hesaplamalardan 6nce goriintii ¢oziintirliikleri sabit bir

degere donlistliriilmiistiir.
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Arastirmaya konu olan medikal goriintiiler genellikle birbirinin tekrar1 olan dalgal
dokulardan ve periyodik olarak keskin renk gegislerini barindiran gri tonlamali
sekillerden olusur. Keskin renk gecislerinin ¢ok olmasi goriintii lizerinde ¢ok sayida
sinir bilgisinin olugsmasina, dalgali doku barindirtyor olmasi da sekil sinir bilgilerinin

devamsiz olmasina neden olmaktadir.

Sekil 4.1. a) Gri tonlamali tomografi goriintiisti b) Sekil sinir bilgileri

Sekil 4.1.’de medikal bir goriintli ve sekil sinir bilgilerine ait ¢izimler gosterilmistir.
Gortintiideki doku bilgisinden dolayr sekil i¢inde bir ¢ok sinir deger bilgisi

olugmustur ve bu degerlerde devamsizliklar mevcuttur.

Siir bilgilerine dayali sekil 6zniteliklerinin ¢ikarilmasinda goriintiideki seklin dis
sinirlarin kullanilmas1 6nem tasimaktadir. Seklin sadece dis kenar bilgilerinin
bulunabilmesi i¢in eksenel tarama yontemi Onerilmistir. Onerilen eksenel tarama
yonteminde ilk olarak goriintiideki seklin koselerinden gececek ve simetrik parcalar
olusturacak sekilde boliimler olusturulur. Olusan dort parca alan i¢in goriintiiniin dis
kenarlarindan eksenlerin kesisme noktasina dogru pikseller taranir. Tarama esnasinda
karsilasilan ilk kenar noktasi sekil sinir bilgisi olarak atanir ve seklin i¢ tarafindaki
kenar bilgileri silinir. Sekil 4.2.°de eksenel tarama yontemini gosteren ¢izimler

gosterilmistir.

Sekil 4.2. Eksenel tarama yontemi ile sekil dis smirlarinin bulunmasi a)Sekil smir bilgileri, b) Gériintiiniin
eksenlerinden boliinmesi, ¢) Eksenel tarama ile dig sinir bilgilerinin bulunmast
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Tablo 4.10.’da goériintiiniin  sekil sinir bilgilerinden elde edilen parametreler

gosterilmistir.
Tablo 4.10. Goriintiiniin sekil sinir bilgilerinden elde edilen parametreler

Gorunta 2 Gorinti 3 Goruntha 4
En uzun kiris 61,14 45,45
Toplam kiris uzunlugu 17791,07 18587,81 44641,69
En kuglik dortgen genisligi 119 131 254
En kigik dortgen yiksekligi 157 171 203
En klgik doértgen alani orani 62,65 50,79 94,07
Karesellik orani (%) 0,24 0,23 -0,25
Dairesellik orani (%) 0,32 0,34 0,29
Sinir bilgisi uzunlugu 212,25 199,00 289,85
Sekil alani orani (%) 50,44 42,41 78,95
Agirlik merkezi X ekseni orani 72 104 131
Agirlik merkezi Y ekseni orani 99 105 95
Agirlik merkezi kiris uzunlugu 14702,69 15315,61 32723,54
Disbukey uzunlugu 185,79 154,21 237,91
Disbukey - sinir uzunlugu orani 0,88 0,77 0,82

Sekil parametrelerinin bolgesel alanlara gore hesaplanabilmesi i¢in 1zgara
yonteminden yararlanilarak goriintiiler 8 x 8 matris olusturacak sekilde esit oranlar
kullanilarak (1/8) hiicrelere boliinmiistiir. Kullanilan bu oransal yontemle farkli
¢oziintirliikteki goriintiilerin alan ve smir uzunluklarinin parametre hesaplamalarini

etkilememesi amaglanmaistir.

Izgara yontemini karakterize etmek i¢in 8 x 8 matrisler olusturularak smir ve alan

bilgileri sayisal ortama doniistiiriilmiistiir. Hiicrelere ayrilan goriintiilerde her bir
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hiicreye karsilik gelen alanda sinir ¢izgisi varsa ya da ilgili bolge sekil alani i¢cinde

kaliyorsa bolge matris tizerinde 1 olarak isaretlemisitir.

Sekil 4.3. a) Sekil alaninin b) Sekil sinirlarinin 1zgara yontemiyle hiicrelere ayrilmasi

Blr|R ]|~
RlRr|R]~
RlRr|[R]|~
RlRr|R ]|~

[ I N O =
i

[ I I B T I I

(S I I I I I

11

Sekil 4.4 Tzgara yontemi ile a) Sekil alant b) Sekil sinir1 matrislerinin olusturulmasi

Olusturulan 1zgara matrislerini Ozniteliklere doniistiirebilmek i¢in herbir matris
satirinin  ikili say1 sistemine gore kodlanarak ondalik tabandaki karsiliklariin
hesaplanmasi ve Oznitelige doniistiiriilmesi onerilmistir. Boylelikle her bir satir i¢in

farkli sekil bilgilerinin 6zgiin degerler olusturmasi amaglanmustir.

Sekil 4.3. ve Sekil 4.4.’te siir ve alan bilgilerinden yararlanilarak olusturulan 1zgara
matrisleri gosterilmektedir. Herbir matrisin ilk satirlari i¢cin 6rnek hesaplama yontemi

asagida gosterilmistir.

MA, 1.satir =[00011000 ]= 0.27+0.26+0.25+1. 24 +1.23+0.22+0.21 +0.20 = 24
MB, 1.satir =[00011000 ]= 0.27+0.26+0.25+1. 24 +1.23+0.22+0.21 +0.20 = 24

Bu hesaplamalar matrislerin tiim satirlar1 i¢in yapilarak 1zgara tabanli yontem

tizerinden goriintil ile alakali 8’er adet 6zellik ¢ikarilmistir.
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4.4. Benzerlik Hesaplamalarinin Karsilastirilmasi

Goriintiileri ayirt edici bir sekilde tanimlayabilmek icin elde edilen sayisal
parametreler bir araya getirilerek 6zellik vektorleri olusturulmustur. Her bir goriintii
icin renk, doku ve sekil olmak iizere ti¢ farkli 6zellik vektorii kullanilmistir. Asagida

olusturulan 6rnek bir 6zellik vektorii gosterilmistir.

V Oznitelikrenty = [19.13, 33.49, 41.18, 19.52, 33.55, 2, 202, 19]

Onerilen klasik icerik elde etme sisteminde veri tabaninin 6nceden olusturulmus ve
sorgularin bu veritabanmi ilizerinden yapilacagr ongdriilmiistiir. Benzer goriintiilere
ulagsmak i¢in veri tabanindaki 6zellik havuzu ile sorgu goriintlisiinden anlik olarak
elde edilen 6zellik vektoriiniin benzerlik oraninin karsilastirilmas: gerekmektedir.
Her sorgu sirasinda veri tabanindaki tiim kayitlar i¢in benzerlik uzakligir hesaplamasi

yapilacagindan sorgu siiresi ve yontemi onem kazanmaktadir.

Calisma aninda sorgu goriintiisiinden elde edilen 6znitelikler veri tabanindaki 6zellik
havuzundaki tiim kayitlar ile karsilastirilarak benzerlik katsayilari bulunmustur.
Kullanilan 6zniteliklerin tek boyutlu olmasi ve aritmatik islem gereksinimleri dikkate
almarak cosiniis, 0Oklit ve manhattan benzerlik hesaplama yoOntemlerinin
karsilastirilmasina karar verilmistir. Bu yontemlerin baslica tercih sebebi hesaplama

gereksinimlerinin az olmasidir.

Tablo 4.11. Ozellik benzerligi hesaplama siireleri

Tek gorunti igin 250 adet goriinti icin

Kosinls uzakhk benzerligi ~15 msn 2,52 sn
Oklit uzaklik benzerligi <2 msn 2,51 sn
Manhattan uzaklik benzerligi <2 msn 2,49 sn

Tablo 4.11°de 6zellik benzerligi hesaplama siireleri gdsterilmektedir. Veri tabaninda
bulunan 250 adet goriintii Ozniteligi i¢in yapilan hesaplamalarin birbirine yakin
siirelerde tamamlandigi goriilmektedir. Tablo 4.12.°de farkli goriintiilere ait

hesaplanan benzerlik degerleri gosterilmektedir.
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Tablo 4.12. Farkli goriintiilere ait hesaplanan benzerlik degerleri

Goriintii Tanimi Cosiniis uzaklik  Eucludian uzaklik Manhattan uzaklik
benzerligi benzerligi benzerligi
Goriintii 1d=1425 68.59 26.3 70,6
Goriintii [d=1467 68.91 26.4 53.8
Goriintii 1d=1475 69.56 26.4 52.6
Goriintii I[d=1476 68.66 26.4 52.7
Goriintii [d=1489 68.75 26.4 522

Boliim 2’de oOnerilen klasik icerik tabanli goriintii erigim sistemindeki sorgu
senaryosunda ilk olarak sorgu goriintiisiiniin 6znitelikeri hesaplanir. Veritabanindaki
her bir kayit icin sorgu goriintiisii ile olan benzerlik katsayilar1 hesaplanarak
benzerlik siralamalart olusturulur. Her bir 6zellik grubu kendi i¢inde belirli bir
agirlik katsayisi ile oranlanarak filtrelenir. Bu sekilde belirli bir benzerlik seviyesinin
altindaki goriintiilerin elenmesi saglanir. Son agamada renk, doku ve sekil olmak
tizere ¢ fakli grupta filtrelenen Oznitelikler birlestirilerek o6zellik kesisim
kiimesinden benzer goriintiiler elde edilir. Sekil 4.5.’te benzer goriintiilerin veri

tabanindan getirilis yontemi gorsel olarak gosterilmistir.

Renk benzerligi Doku benzerligi
yiiksek olanlar yiiksek olanlar

Veritabani 6znitelik havuzu

Sekil 4.5. Veritabanindaki 6zniteliklerin siniflandirilmasi

4.5. Derin Ogrenme Yontemiyle Goriintii Benzerliklerinin Bulunmasi

Geleneksel yontemler ile elde edilen sonuglarin iyilestirilmesi amaciyla yapay sinir
aglarinin  kullanilmas1 ve derin Ogrenme yontemi ile benzerlik oranlarinin

hesaplanmas1 onerilmistir. Derin 6grenme yonteminde ilk olarak evrisimsel sinir ag1
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modeli olusturulmustur. Olusturulan ag her biri ortalama 5000 medikal goriintiiden
olusan 10 farkli kategorideki toplam 52669 medikal goriintii ile egitilmistir. Egitilen
evrisimsel sinir agmin dogruluk sinamasi 10 farkli kategorideki 1000 goriinti
tizerinden yapilmistir.  Olusturulan derin 0grenme yoOnteminin son katmanina
siiflandirict eklenerek model ¢iktis1 olarak tahmin sonuglar1 alinmustir. Ornek bir
sorgu goriintiisii i¢in derin 6grenme yontemi ile elde edilen tahmin bilgileri Tablo
4.13.de verilmistir. Bu tahmin bilgileri kullanilarak veri tabanindaki benzer

goriintlilerin geri getirilmesi saglanabilecektir.

Tablo 4.13. Derin 6grenme yontemi ile elde edilen tahmin bilgileri

Gorilintli Tanimi Benzerlik orani1 (%) Kategori Ad1
Goriintti 1d=993 0 1- Ultrason Neck

Goriintii 1[d=993 1.24 2-BloodCell

Goruntii [d=993 85.13 3-Brain

Goriintti 1d=993 0 4-Breast Phatology
Goriintii 1d=993 10.44 5-Chest

Goriintii I[d=993 0 6-Colonoskaopi

Goriintii 1d=993 0 7-Optical Coherence Tomography
Goriintii 1d=993 0 8-Retina

Goriintii Id=993 3.19 9-Skin Cancer

Goriintii 1d=993 0 10-Thyroid Cancer

Biiyilik veriler ile ¢alisirken hesaplama miktarin1 azaltmak ve dogruluk oranlarim
yiikseltmek i¢in evrisimsel sinir ag1 modeli 6nerilmis ve ortalama %99.2 basarim

orani yakalanmustir.

4.6. Geleneksel Yontem ve Evrisimsel Sinir Aglar1 Performanslarimin

Karsilastirilmasi

Geleneksel yontemler ve evrisimsel sinir agi ile elde edilen sonuglar hassasiyet ve
geri getirme oranlar iizerinden karsilastirilmistir. Iki yontemin karsilastirilmasi igin

her kategoride 100 adet olmak tiizere 10 farkli kategoride toplam 1000 adetlik
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veritaban1  olusturulmustur. Yontemlerin karsilastirilmast  sonucu elde edilen

hassasiyet ve geri getirme basarim oranlar1 Tablo 4.14.’te verilmistir.

Tablo 4.14. Geleneksel yontem ve evrigimsel sinir agi ile elde edilen sonuglarmn karsilastirilmasi

Geleneksel Yontemler Evrisimsel Sinir Ag1
Goriintii Kategorisi Hassasiyet Geri Getirme  Hassasiyet  Geri Getirme

1- Boyun ultrasonu % 78 % 66 % 99.99 % 100
2- Kan hiicresi %63 % 51 % 99.51 % 100
3- Beyin MRI % 66 % 58 % 95.73 % 97
4- Gogiis patalojisi % 53 % 59 % 96.44 % 100
5- Akciger rontgen filmi % 54 % 46 % 98.39 % 99
6- Kolonoskopi MRI % 86 % 82 % 100 % 100
7- Optik koherens tomografisi %58 % 63 % 97.75 % 99
8- Optik retina goriintiisii %85 % 59 % 99.99 % 100
9- Cilt kanseri %80 % 63 % 93.94 % 94
10- Tiroid kanseri % 82 % 76 % 99.95 % 100
Ortalama Deger % 70.5 % 62.3 % 98.16 %98

Medikal goriintiilerin bir kismini  gri  tonlamali goriintillerin  olusturmasi ve
bilgisayarli islem gereksinimlerinin azaltilmasi amaciyla gri tonlamali goriintiiler
tizerinden calisma yonteminin tercih edilmesi renk 6zniteliklerinin yeterli sayida ve
Ozgiinliikte ¢ikarilamamasina sebep olmustur. Medikal goriintiilerde keskin renk
gecislerinin  olmamasi da Oznitelik ¢ikarimlarini  zorlastirmistir.  Bahsedilen
kisitlamalardan dolay1 geleneksel yontemlerin kullanildigr geri getirme yonteminde
yiikksek basar1 oranlar1 yakalanamamistir. Geleneksel yontemlerin kullanildig:
medikal gortintiiler {izerinden hesaplanan 6zniteliklerin birbirine yakin degerlerde
oldugu goriilmiistiir. Ayirt ediciligi yiiksek olmayan bu 0Oznitelikler {izerinden
ortalama %62 dogruluk ve %70.5 hassasiyet oranlart hesaplanmistir. Renk, doku ve
sekil ozniteliklerinin ¢ikarilmasinda pikseller {izerinden ¢ok sayida aritmetik islem
yapilmasinin fazla hesaplama gerektirdigi ve sorgu siirelerini uzattigr gorilmiistiir.
Geleneksel yontem ile Oznitelik ¢ikariminin yiiksek bilgisayarli hesaplama ihtiyaci
gerektirmesinden dolayr son kullanict bilgisayarlarinda verimli bir sekilde

gerceklestirilemeyecegi degerlendirilmistir. Evrisimsel sinir aglarinin kullanildig
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diger yontemde sorgu siirelerinin kisa ve basarim oranlarinin yiiksek oldugu
gosterilmigtir. Derin 6grenme ydnteminin kullanildigi evrisimsel sinir aglarinda
model iyi egitildigi takdirde yiiksek basarim oranlar1 yakalanarak geleneksel
yontemlerin olumsuz yonleri giderilebilecektir. CNN mimarisinde sistemin egitimi
uzun siirmesine ragmen bu iglemin tek seferde ve sunucu iizerinde yapilacak olmasi
bu olumsuzlugu ortadan kaldirmaktadrir. Derin 6grenme yontemi ile yapilan

calismada model egitiminde %99.2 dogru goriintii getirme basaris1 yakalanmistir.

Onerilen sistem bu haliyle sorgulama yapilan gériintiiniin igeriine gore benzer
goriintiileri kullaniciya sunabilecektir. Hastalik tanist ve doktor yorumlar1 gibi
degerli bilgilerin sisteme dahil edilerek goriintiiler ile eglestirilmesi durumunda
hastalik teshisinde otomasyon yapis1 olusturulabilir, medikal goriintiileme alanindaki

tecriibelerin hizli bir sekilde paylasilmasi saglanabilir.
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