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GORUNTU ISLEME YONTEMLERINI KULLANARAK KIMYASAL IDRAR
GORUNTULERININ INCELENMESI

Ahmet TASKIRAN

Erciyes Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii
Yiiksek Lisans Tezi, Temmuz 2019
Damisman: Doc. Dr. Enis GUNAY

OZET

Bu tez calismasinda idrar analiz yontemlerinden kimyasal idrar analizi konusunda
incelemeler yapilmistir. Calisma kimyasal idrar analiz yontemlerinden birisi olan strip
yontemini temel almaktadir. Gilinlimiizde kullanilan strip inceleme yontemlerinden
farkli olarak goriintii isleme tabanli bir yaklasim gelistirilmistir. Bu yaklasimin yazilim
tabanli olmasi, algoritmik gelistirme kolayligi, detayli sonug iiretebilme yetenegi gibi
birgok avantajiyla 6n plana ¢ikacagr Ongoriilmektedir. Strip yontemle elde edilen
sonuglar goriintiilenerek sayisal verilere doniistiiriilmiistiir. Bu goriintiiler goriintii
isleme algoritmalariyla diizenlenmistir ve optimizasyon siirecinde Hiicresel Sinir Aglari
yaklasimindan faydalanilmistir. Elde edilen goriintii veri seti bir uzman yardimiyla
incelenmis ve etiketlenmistir. Etiketlenen goriintiiler kiimeleme algoritmalar1 ve derin
O0grenme yaklasimlar1 kullanilarak smiflandirilmistir.  Sonuglar tablolar halinde
karsilastirilmistir. Kiimeleme algoritmalarinin bu caligmada yetersiz kaldig1 ve derin

O0grenme algoritmalarina olan ihtiya¢ ortaya konulmustur.

Anahtar Kelimeler: Idrar Analizi, Hiicresel Sinir Aglari, Yapay Sinir Aglari,

Kiimeleme, Derin Ogrenme,
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INVESTIGATION OF CHEMICAL URINE IMAGES USING IMAGE
PROCESSING METHODS

Ahmet TASKIRAN

Erciyes University, Graduate School of Natural and Applied Sciences
Master Thesis, July 2019
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Enis GUNAY

ABSTRACT

In this thesis, chemical urine analysis, one of the urine analysis methods, has been
examined. The study is based on the strip method which is one of the chemical urine
analysis methods. Unlike the strip analysis methods used today, an image processing
based approach has been developed. It is foreseen that this approach will come to the
forefront with many advantages such as being software based, ease of algorithmic
development, and ability to produce detailed results. The results obtained by strip
method were displayed and converted into numerical data. These images are arranged
with image processing algorithms and the optimization process is based on the Cellular
Neural Networks approach. The obtained image data set was examined and labeled with
the help of an expert. The tagged images are classified using clustering algorithms and
deep learning approaches. The results were compared in tables.
Clustering algorithms were insufficient in this study and the need for deep learning

algorithms was revealed.

Keywords: Urine Analysis, Cellular Neural Networks, Artificial Neural Networks,

Clustering, Deep Learning
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GIRIS

Akademik ve teknolojik gelismelerin en biiyiikk ilham kaynagi kuskusuz dogadir.
Gecmisten gilinlimiize birgok ¢alisma, merak igerisinde olan insanin ¢evresini analiz
etmesi ve aragtirmasiyla ortaya ¢ikmistir. Yine insanin kendini tanimaya olan meraki,
yasamini daha kaliteli hale déniistirmekte ve teknolojiye yon vermektedir. Insan
fizyolojisi heniiz tam olarak ¢éziimlenememis yapisiyla merak uyandirmakta ve derin

arastirmalara konu olmaya devam etmektedir.

Insan viicudunda olusabilecek hastaliklarin teshisi yani klinik tanida patolojik
durumlarin belirlenmesi hayati bir 6neme sahip olmaktadir. Bu amagla kullanilan en
yaygin tespit yontemlerinden birisi de idrar analizidir. Idrar araciligi ile viicuttan atilan
maddelerin oranlarindaki artis ve azalislar, normalde idrarda bulunmamasi gereken
patolojik olgularin tespiti, tedavinin etkinliginin veya komplikasyonlarinin belirlenmesi
rutin idrar analizi sayesinde tespit edilmekte ve bdylece hastaliklarin tan1 ve tedavisinde

etkili bir sekilde kullanilmaktadir [1-3].

Rutin idrar analizi fiziksel, kimyasal ve mikroskobik olmak tizere 3 farkli analiz
yonteminin birlesimiyle gerceklestirilir. Bu calismada idrarin kimyasal analizi ele
alinacaktir. Bu kapsamda en yaygin olarak kullanilan idrar striplerinin idrara
daldirilmast ve ya strip iizerine idrar damlatilmasiyla gerceklesen tepkime sonucu
olusan renk degisimleri tespit edilecektir. Giinlimiizde bu renk degisimleri laborantlar

tarafindan manuel olarak ve ya optik okuyucular vasitasiyla degerlendirilmektedir.

Sundugumuz  ¢6ziim  teknigi  striplerin = gOrlintii  isleme  algoritmalariyla
degerlendirilmesine yoneliktir. Boylece analiz detay: artirilabilecek, elde edilen dijital
veri ileride tekrar kullanmilmak {izere saklanabilecek, degerlendirme islemini yapan
doktora gorsel bir sonu¢ verilebilecek, tasinabilir bir sistem tasarlanarak esneklik
saglanacak, uzaktan erisim 0zelligi sayesinde hasta evde analiz yapip doktoruna bilgi

aktarabilecektir.



Tezin birinci boliimiinde; yapilacak c¢alisma hakkinda genel bilgiler verilecek ve

ge¢miste yapilan akademik ¢alismalar incelenecektir.

Tezin ikinci bolimiinde; idrar analizi hakkinda bilgiler verilecek, idrar analiz
yontemleri agiklanacaktir. idrar analiz yontemlerinden birisi olan ve bu tez ¢alismasinda

incelenecek olan kimyasal idrar analizi lizerine agiklamalar yapilacaktir.
Tezin tglincii boliimiinde; klasik goriintii isleme yontemleri anlatilacaktir.

Tezin dordiincii boliimiinde; yapay sinir aglari, hiicresel sinir aglar1 ve konvoliisyonel

sinir aglar1 hakkinda bilgiler verilecektir.

Tezin besinci boliimiinde; derin  6grenme algoritmalart agiklanacaktir ve tez

calismasinda kullanilan AlexNet mimarisi detayli sekilde anlatilacaktir.

Tezin altinci boéliimiinde; yapilan tim c¢alisma ve uygulanan yontemler agiklanacak,

gelistirilen pratik uygulama hakkinda bilgiler verilecektir.

Tezin yedinci boliimiinde; tartisma, sonug ve oneriler kisimlarina yer verilecektir.



1. BOLUM

GENEL BILGILER ve LITERATUR CALISMASI

1.1. Konunun Belirlenmesi

Bu tez calismasinda, goriintii isleme teknikleri kullanilarak kimyasal idrar analizi
sonuclarinin {izerinde arastirmalar yapilacaktir. Bu incelemelerde idrar igerisinde
bulunan partikiillerin tespit islemi bir renk skalasinin arastirilmasi problemi olarak ele
alinacaktir. BOylece idrarin kimyasal analizi, renk tespiti tekniklerinin kullanildig:

goriintii isleme algoritmalarindan faydalanilarak yapilacaktir.

Bu caligmada hastalik tanisinda yardimei bir analiz olan idrar analizinin, kimyasal idrar
analizi kapsaminda faaliyetlerin yiiriitiilmesi planlanmaktadir. Kimyasal idrar analizi
icin kullanilan ve farkli kimyasallar1 bulunduran test gubuklari (strip) {izerine idrar
damlatilarak ve ya g¢ubuklarin idrara daldirilarak incelemesi alaninda daha basarili
partikiil tespiti yapilmasi amaglanmaktadir. Bu kapsamda klasik goriintii isleme
teknikleri, siniflandirma/kiimeleme algoritmalari, Hiicresel Sinir Agi (HSA) ve Derin
Sinir A& yaklasimlar1  kullanmilacaktir.  Calismanin  endiistriyel bir cihaza
doniistiiriilebilmesi i¢in Arm tabanli islemci mimarisine sahip olan Raspberry Pi karti

tizerinde de analizler yapilacaktir.

1.2. Arastirmanin Yontemi

Bu tez caligmasinda kimyasal idrar analiz yontemleri incelenecek ve bunlardan strip
yontemi detaylandirilacaktir. Strip yonteminin analiz teknikleri incelenip, uygulanacak

olan farkli tekniklerle elde edilecek sonuglar kiyaslanacaktir.
Uygulamada takip edilecek islem adimlar1 asagidaki gibidir:

. Kullanilmamig ve pozitif degerlere sahip olan strip drnekleri temin edilecektir.



. Kullanilmamis stripler kalibrasyon yaziliminin gelistirilmesi i¢in kullanilacaktir.
. Pozitif striplerden renk sahalar1 ayristirilarak goriintii veri seti olusturulacaktir.
. Elde edilen veri seti farkli algoritmalarla degerlendirilerek goriintiilerin

siniflandirilmasi ve ya degerlendirilmesi saglanacaktir.

. Bu sonuglariin nicel degerlere doniistiiriilebilmesi i¢in gerekli doniisiim tablosu

ve yazilim i¢in gerekli parametreler hesaplanacaktir.

. Sonuglarin tutarli olup olmadiginin kontrolii i¢in referans bir analiz cihazi ve ya

birkag cihaz kullanilarak sistemin kararlilik analizi yapilacaktir.

. Sonuglar, Tartisma ve Oneriler verilecektir.

1.3. Literatiir Taramasi

1880’li yillarin baslarinda baz1 eczacilar ve bu alanda calisan diger uygulayicilar
karmagik islem adimlarina sahip bazi kimyasal prosediirleri glinlimiizdeki ‘strip’ yani
‘kuru kimya’ teknigine doniistiirmeye calistilar. Bu teknik test kagidi veya test seridi

teknigi olarak da adlandirilabilmektedir.

Seker ve albumin igin ilk popiiler test kagidi 1883'te Ingiltere'de ortaya ¢ikmustir[4]. Bu
yiizyilin baglarindan beri idrarda kan bulunmas1 durumunu tespit etmek i¢in gelistirilmis

kuru teknikler de mevcuttu.

1930'ara kadar strip teknigini ‘modern’ teknik olarak sunan bir¢ok ticari kurulus ortaya
cikti. Boylece yeni bir analitik kimya alam olusmus oldu. Ikinci Diinya Savasi
doneminde Avrupa’daki bu gelisim durdu ve 1956’dan sonra Amerikan endiistrisi test
kagitlarinin gelistirilmesi ve pazarlanmasi konusunda lider konuma geldi. Bu konudaki

lider firma "Clinistix" (Ames Company, bugiinkii Bayer Diagnostic) oldu [5].

Strip teknolojisinin gelismesi stripleri otomatik olarak degerlendirecek cihazlarin
gereksinimini ortaya ¢ikarmistir. Bu sebeple strip okumak i¢in yari1 otomatik, tam
otomatik cihazlar ortaya ¢ikmistir. Ilerleyen yillarda da hem kimyasal hem de
mikroskobik idrar analizini birlikte yapabilen tam idrar analiz cihazlar1 piyasaya

stiriilmiistiir [6-9].



Firma ve strip ¢esitliliginin artmasiyla test seritleri arasinda kiyaslama caligsmalari

literatiirde daha ¢ok yer almaya baglamistir.

1987 yapilan bir c¢alismada idrarda lokosit aktivitesinin saptanmasi igin Ames
firmasimin gelistirdigi Leukostix test seritlerinin degerlendirmesi igin Bio-Dynamics
firmasinin Chemstrip LN test sonuglari ile karsilastirma yapilmistir. Bu ¢alismada 412
idrar analiz edilmistir ve sonug olarak kararli ve tekrarlanabilir veriler elde edilmistir.
Boylece firmanin bu iirlinliniin mikroskobik incelemeye uygun bir alternatif oldugu

sonucu ¢ikmistir [10].

1994 deki bagka bir calismada kirmizi kan hiicrelerinin ve l0kositlerin saptanmasi igin
5486 idrar, otomatik bir strip teknigi ile analiz edilmistir. 3127 idrar ¢ubuk iizerinde
tamamen olumsuz ve 2359 olumlu bir bulgu gostermistir. Bu ¢alismada iki gorevli 2359
pozitif ve 456 negatif idrar1 farkli giinlerde mikroskobik olarak analiz etmistir. Stripte
negatif olan idrarlar mikroskobik analizle ortiisen sonuglar vermistir. Sonugta stripte
pozitif olan idrarlar icin kesin yargiya ulasabilmek adina mikroskobik analizin gerektigi

belirtilmistir [11].

Gilinlimiizde strip okuyucu cihazlarin  giderek kii¢iilmesi ve mobil saglik
calismalarindaki ihtiyacin artmasi bu alanda yapilmasi gereken giincel c¢aligmalarin
gerekliligini ortaya koymaktadir. 2010 yilinda Kore’de yapilan bir caligmada cep
boyutunda bir kolorimetrik okuyucuyu (13.5 x 6.5 x 2.5 cm3) ve piyasada bulunan 10
parametreli kagit seritleri (glukoz, protein, glukoz, bilirubin, iirobilinojen, ketonlar,
nitrit, pH) birlestiren yeni bir mobil saglik platformu gelistirilmistir. Bu sistemde
kalorimetrik okuyucu bir akilli telefonla haberleserek verileri internet ortamina
acabilmektedir. Gelistirilen okuyucu, ii¢ renkli 151k yayan diyotlar, silikon fotodiyotlar
ve yeni bir poli (metil metakrilat) (PMMA) optik ayiricidan olusan yeni bir kolorimetrik
coklu algilama modiilii igerir. Sinyal verilerinin (kirmizi, mavi ve yesil) doniisiimlerini
ton (H) renk haritasina veya Y model verisine doniistiirerek veri okuma yontemlerini
kullanir. Sonuglar1 sayisal verilere doniistiirmek icin de egri uydurma yontemini
kullanir. Okuyucu, pille ¢alisan, ucuz, hafif ve analizde ¢ok hizlidir. Binlerce insan idrar
orneklerinde uygulanmistir ve gilivenilir sekilde iiriner glukoz ve protein miktarinin

tespiti saglanmistir [12].



Strip analizi konusunda yapilan baska bir ¢alisma ise striplerin akilli telefonlarla
incelenmesine yoneliktir. Uzaktan saglik izleme sistemleri igin gelistirilen bu yontem
oldukcga pratik bir yaklasim sunmaktadir. Bu caligmalarla evde kan ve kimyasal idrar
testi yapmak miimkiin hale gelmektedir. Strip analizi konusunda yapilan c¢alismada
akilli telefon i¢in gelistirilen bir uygulama sayesinde seritlerin fotografi ¢ekilmekte ve
gorintii isleme algoritmalar1 uygulanarak sonug tespit edilmektedir. Burada fotografin
cekildigi ortam 15181, fotografi ¢eken kisi ve telefonun kamera kalitesi sonucu etkileyen
etkenler arasindadir. Bu nedenlerle uygulama erken teshisi kolaylastirabilecek bir mobil
platform olarak ortaya ¢ikmistir [13]. Sistemi gelistiren firma bu yontemi patentlemistir

[14].

Bu konudaki baska bir ¢alisma da hastanelerin acil departmanlar1 icin gelistirilmistir.
Idrarda bulunan 18kosit ve nitritin hizli ve dogru bir sekilde taranmasi icin akilli telefon
tabanli bir idrar serit okuyucu gelistirilmistir. Gelistirilen okuyucu 81 idrar ornegi ile
degerlendirilmistir. Bu c¢alismada okuyucunun l6kosit ve nitrit i¢in algilama
performansini ve giivenilirligini degerlendirmek tizere bir fotometrik analiz cihaz1 (US-

3100R Plus, Eiken Chemical, Ltd., Tokyo, Japonya) referans olarak kullanilmigtir [15].

Bu tez calismasi kapsaminda gelistirilecek yontemle reflaktans fotometri teknigine
gorlintii isleme methoduyla g¢alisan bir alternetif sunulmasi amaglanmaktadir. Ayni
zamanda goriintii isleme teknikleriyle ¢alisan sistemlerdeki; kamera farki, fotograf
kalitesi, 151k, ac1 gibi problemlerinin de Oniine gecilecektir.  Bilgisayar ortaminda
gelistirilen algoritmalar tam 1idrar analiz cihazlarina entegre edilerek sistem
maliyetlerinin azaltilmasi da bu ¢alismanin pratik uygulamalardaki katkis1 olarak ortaya

cikacaktir.



2. BOLUM

IDRAR ANALIZI

Insan viicudunun her iki yaninda ve kaburgalarin altinda konumlanan bobrekler; kanin
filtrelenmesi saglayarak viicuttaki su miktarinin diizenlenmesi ve sodyum potasyum
miktarinin dengelenmesi isini gerceklestirmektedir. Bobreklerin bu filtrasyon sonrasi
olusturdugu su, iire, keratin gibi viicutta fazla bulunan gereksiz tiim metabolik atiklari
iceren sivi idrar olarak adlandirilmaktadir. Diger bir tanima goére idrar, bobreklerden
{irinasyon islemiyle salgilanan ve viicudun yan iiriinii olan bir sividir. Uretra vasitasiyla
viicuttan atilmaktadir [16]. Saglikli bir insan idrar1 tamamen sterildir. Yetiskin bir birey
giinlik ortalama 600-1800ml idrar ¢ikarir. Insanoglu anne karnindaki yasam

dongiisiinde kendi idrar1 igerisinde yiizer.

Saglikli bir idrar genellikle sar1 renkli ve agik duru halde bulunur. Ancak idrarin
icerisinde bulunan etkenlere gore rengi, miktari, konsantrasyonu ve icerigi degisebilir.
Bu degisimler glukoz, protein, bilirubin, eritrosit, l6kosit, kristaller ve bakteri gibi
bilesenlerin anlamli derecede artis1 ve ya azalis ile olur. idrarda bulunan bu anormal
miktarlardaki bilesenler bobrek ve idrar yolu enfeksiyonlarinin tamisinda ve
incelenmesinde &nemli rol oynamaktadir. Idrar yollarinda meydana gelen bir

enfeksiyon, iireme organlarini da yakindan ilgilendirmektedir [1-3].

Insan viicudunda olusabilecek hastaliklarin teshisi hayati bir éneme sahiptir. Idrar
metabolik bir atik olmasi ve tibbi bir operasyona gerek duymadan kolay bir sekilde elde
edilebilmesi nedenleriyle diger analiz yontemlerine gore idrar analizi daha basit ve
zararsizdir. Bu amagla kullanilan en yaygin tespit yontemlerinden birisidir. idrar analizi
hasta i¢in bir sagliklilik testi olarak, gebelik degerlendirme testi olarak veya planlanmis

bir cerrahi operasyon oncesi yapilabilir.



Rutin idrar analizi fiziksel, kimyasal ve mikroskobik olmak iizere 3 farkli analiz
yonteminin birlesimiyle gergeklestirilir. Bu 3 farkli idrar analiz yonteminin birlesimine
tam idrar analizi ad1 verilmektedir. Bu incelemelerde idrar igerisinde bulunan normal
ve ya normal olmayan metabolik atiklarin, bakterilerin, ila¢ kalintilarinin ve hiicresel

kalintilarin miktarinin belirlenmesi amaglanmaktadir.

2.1.Tarihte idrar Analizi

Idrar analizi tipta uygulanan en eski klinik laboratuvar testtir. M.O. 400 yillarinda
Hipokrat, idrar incelemesinin Onemine deginmis ve idrarin genel goriniimiini,
yogunlugunu, rengini ve idrar ¢okeltisinin miktarini incelemistir. Yani Hipokrat idrari
fiziksel olarak incelemis ve bazi yorumlar yapmustir. Hipokrat, Aforizmalar eserinde
idrarin  lizerinde kopiikk bulunmasmin bdbrek hastaliginin  habercisi oldugunu
belirtmistir. Bobrek hastaliklarinda idrarla birlikte atilan protein miktari artmaktadir ve

bu kopiige neden olmaktadir [17].

500 yillarinda yasayan Ayus Veda seker hastalarinin idrarlarmi inceleyerek idrarin
sinekleri cezbettigini gdzlemlemistir. Bunun {izerine diabetli hastalarin balli idrar

¢ikardiklarimi tarif etmistir [18].

Bobrek hastaligiin tespiti konusunda farkli yaklasimlardan birisi 7. yy. da yasamis
Theophilus tarafindan ortaya atilmistir. Theophilus proteinleri belirlemek i¢in idrarin
isitilmasin1 onermektedir. Isinan proteinlerin yapisi bozularak g¢okelti olustururlar ve
boylece bobrek hastaligi olup olmadigi tespit edilebilir. Bu konudaki baska bir
yaklasimsa Paracelsus (1493-1541) tarafindan ortaya atilmistir. Idrara karistirilan sirke
nedeniyle de proteinler tepkimeye girerek ¢okelti olusturur ve boylece bobrek hastalig

olup olmadigi tespit edilebilir [19].

Ebubekir Muhammed bin Zekeriya el Razi (854-932) (Rhases) nin idrar incelemeleri

sonucu bobrek dokusu iltihabi hastaliginin tanisint koyup tedavi ettigi bilinmektedir.

Ebu Ali el-Hiiseyin bin Abdullah bin Sina yani bilinen adiyla ibni Sina (980-1037)
Oonemli bir tibbi kaynak olan “Kanunu” eserinde idrar hakkinda bilgiler vermistir.
Idrarda bulunan kanin bébrek hastaliklarin isaret ettigini ve yangisal iltihabik bir etkiye

neden oldugunu ifade etmistir. Karaciger ve mesane hastaliklarinda idrar kokusunun



agirlagtigindan da bahsetmistir. Sarilik durumunda hastanin idrarinin kiyafetlerde renk

degisimine neden oldugunu da sdylemistir.

Orta caglarda idrar inceleme iiroskopi adin1 almistir. Bu donemlerde bilgi eksikligi ve
giinimiizdeki gibi teknolojik gelismelerin olmamasi nedeniyle kendilerini sifact olarak
tanitan insanlar tarafindan idrar analizi kotliye kullanilmistir. Bu durum 6yle bir boyuta

ulagmustir ki idrardan gelecegi gordiigiinii iddia eden kisiler bile ortaya ¢ikmustir.

Thomas Willis 1674’de yayimlanan “Idrar Incelemesi” adli kitabinda {iroskopi
yontemini teoriklestirmis ve bilime kazandirmustir. 18. ve 19. yiizyillarda bilimsel
metodlarin uygulanmasit ve mikroskobun icadi modern ¢ag idrar mikroskobisinin
gelismesine katki saglamistir. Kimyasal idrar analizi alaninda 20. ylizyilin ilk yarisinda
gelistirilen metodlar bu analizin bir pargast halini almistir. Boylece giliniimiizde

hastalarda kullanilan 6nemli testlerden birisi olustur [20].

2.2. Fiziksel idrar Analizi

Fiziksel incelemede idrar; miktari, goriiniim, kivam, renk, koku, dansite (6zgiil agirlik),

pH's1 yoniinden analiz edilir. Bunlar enfeksiyon hakkinda fikir verir.

Normal bir idrar sar1 renktedir. idrar igerisindeki maddelerin oksijenle kimyasal
tepkimeye girmesi sonucu idrar renginde degisim olusur. Renksiz, sar1, turuncu, kirmizi,
yesil, mavi, kahverengi ve siyah renkte idrar olabilir. Bu renk degisimleri kullanilan
ilaclardan, tiliketilen yiyeceklerden, fiziksel aktivite ve stresten kaynakli olabilir.
Ornegin idrarin ¢ay rengi tonlarinda olmasi bilirubin miktariin fazlaligin isaret eder.
Sarilik hastaliginda idrarda bilirubin goriiliir. Her renk tonu farkli bir hastaligin
isaretgisi olabilir. Idrarda bulunan kristallerin ve amorf yapilarm artmasi berrakligin
azalmasma sebep olur. Idrardaki bakteri sayisinn artmasi idrar kokusunun artisina
sebep olur. Bu bakteriler idrarda bulunan iireyi amonyaga parcalar. Idrar igerisinde koku
yapan bilesen amonyaktir. Bu pargalama islemi ayni1 zamanda idrar pH’inin artmasina
da yol acar. Bdylece pH oOlclimii ile idrarin ne kadar asidik veya alkali oldugu
belirlenebilir. Normal bir idrar pH’s1 altidir. Seker hastalarinin idrarlarindaki ketondan
dolay idrarlar1 meyvemsi kokulara sahiptir. Ureme sistemindeki bir enfeksiyon idrarm
pis kokmasma neden olur. Idrardaki koku c¢ok keskin olmadif: siirece rutin idrar

analizinde degerlendirilmez.
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Normal yetiskin bir insanin idrar dansitesi(6zgiil agirlik) 1015-1025 g/ml araliginda
degismektedir. Bol su tiiketilen durumlarda ve sicakligin diisiik oldugu durumlarda
dansite dusiik ¢ikar [21].

Bu parametreler ile bazi hastaliklarin tanisi1 konabilirken bazi tedavi takipleri de etkin

bir sekilde yapilabilmektedir.

2.3. Mikroskobik idrar Analizi

Idrarin mikroskobik (sediment) analizindeki en temel ydntem, idrarin mikroskopta bir
operator tarafindan incelenmesidir. Bu mikroskop goriintiilerindeki eritrosit, 16kosit,
l6kosit kiimeleri, silendirler, epitel hiicreleri, bakteri, maya, kristal partikiillerinin

siiflandirilip sayimmi gerceklestirilir.

Normal idrar sedimentinde her mikroskop sahasinda 2-516kosit, 0-1 eritrosit, 1-2 epitel,
hiicresi bulunabilir. Saglikli insan idrarinda cesitli kristaller ve silendir yapilari da
bulunabilir. ideal idrar sedimentinde bakteri olmas1 beklenmez. Eritrositin ¢ok olmasi
tag, kanama tiimor egilimli durumlarin habercisidir. Sedimentte ¢ok sayida lokosit
olmasi idrar yolu enfeksiyonunu diislindiiriir. Ates, toksinler ve enfeksiyon sonucu
epitel hiicreeler artar. Idrarda kristallerin incelenmesi bdbrek tasi, kalitsal bozukluklar

ve siipheli ilag kullaniminda 6nemlidir.

2.4. Kimyasal idrar Analizi

Kimyasal idrar analizinde idrarin; dansite (yogunluk), pH, protein, nitrik, glikoz,
bilirubin, keton cisimcikleri, iirobilinojen, eritrosit ve lokosit miktarlar1 hakkinda
arastirma yapilir. Bunlarin disinda 6zel durumlarda okzalat, iirobilinojen, sitrat, fenol,
hippiirik asit, tca, agir metaller (pb, hg, cd), amino asit profili gibi testler de
calisiimaktadir. Bu parametreler ile bazi hastaliklarin tanisi1 konabilirken bazi tedavi
takipleri de etkin bir sekilde yapilabilmektedir. Ornegin, protein ve glikoz dl¢iimii ile

bazi bobrek hastaliklarinin tespiti yapilabilmektedir.

2.4.1. Kullanilan Yontemler

Idrarda aranilan her bir bilesen igin farkli analiz yontemleri gelistirilmistir. Bu analizler

klinik acidan yapilirken iki kriter dikkate alinmaktadir. Nitel (kalitatif) analizde bir
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karisimin igindekilerin neler oldugu saptanmaya calisilir. Nicel (kantitatif) analizde ise
bir karisimdaki maddelerin miktar1 saptanir. Klinik bir teshis koyabilmek i¢in ¢ogu

durumda nitel inceleme yeterli olsa da bazen nicel incelemeler de gerekmektedir.

Bu boliimde idrardaki farkl bilesiklerin tespiti i¢in kullanilan farkli yontemler hakkinda
kisa bilgiler verilecektir ve bu ¢alismanin ana konusu olan strip yontemi detayl sekilde

incelenecektir.

Idrarda protein analizi yapilirken proteinlerin ¢oktiiriilmesi prensibi kullanilir. Bu
prensibi uygulamak i¢in triklorasetik asit (TCA) ile ¢oktiirme yontemi, proteinleri
kaynatarak yani asetik asitle ¢oktiirme yontemi, proteinleri yogunlastirtlmis nitrik asit
ile ¢oktiirme yontemi (Heller’in Halka Deneyi), organik ¢oziiciiler ile ¢oktiirme deneyi
gibi bir¢ok kimyasal siire¢ vardir. Bu yontemler idrar igerisindeki protein olup
olmadigimin belirlenmesinin saglar. Bazi durumlarda ise nicel inceleme gerekir ve
protein miktarinin tespit edilmesi i¢in Purdy Metodu [22] gibi yontemlerden

faydalanilir.

Idrarda glikoz varlig1 tespit edilmeye calisilirken Fehling Metodu [23], idrarda bilirubin
varhigi belirlenirken metilen mavisi yontemi [24], Rosin yontemi [25] gibi yontemler

kullanilir.

2.4.2. Strip Yontemi

Rutin kimyasal analizde kisa siirede ve birgok testi ayni anda yapmaya olanak saglayan
stripler tan1 amagli kullanilir. Bu stripler 3-4 mm eninde ve 10-12 cm uzunlugunda bir
kagidin tizerine farkli kimyasal bilesiklerin yerlestirilmesiyle elde edilir. Nitekim Sekil
1’de 6rnek bir test strip yer almaktadir. Bu ¢ubuklar iizerinde 16kosit, eritrosit, protein,
nitrit, glukoz, keton, pH, dansite, bilirubin ve iirobilinojen gibi maddelerin varliginin
belirlenmesini ve miktar1 hakkinda bilgi vermesini saglayan kimyasal karigimlar igerir.
Bu cubuklar ticari olarak iiretilmis kitlerdir. Ticari kaygilar nedeniyle her firma kendine

0zgi stripler tiretmektedir. Uygulanan bu yontemin yapisi geregi kuru sistem stripler
olarak da ifade edilmektedir [26].
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Sekil 2.1. Idrar analizi i¢in kullamilan bir strip drnegi

Idrarm stripe uygulanmasinda kullanilan temel yontem bir tiip icerisindeki idrara stripin
daldirilmas: seklindedir. Idrarla bulusturulan strip iizerinde kimyasal tepkimeler
gercekleserek renk degisimleri olur. Bu renk degisimleri bir tablo yardimiyla
degerlendirilerek sonuglar elde edilir. Ancak bu yontemde ortaya ¢ikan strip tizerindeki
kimyasallarin birbirlerini etkilemesi gibi bir dezavantaj vardir. Bunun sonucunda da
olusan renk degisimleri yaniltici olabilmektedir. Bu problemin 6niine gegmek i¢in idrar

pipetleme yontemleri kullanilarak strip tizerine damlalar seklinde birakilabilir.

Strip yonteminin avantajlari kisa siirede sonug alabilmek ve tek bir adimda birden ¢ok
testi gergeklestirebilmek olarak ifade edilebilir [27]. Strip yonteminin dezavantajlarina
bakildiginda striplerin kapali kutularda ve rutubetsiz ortamlarda saklanma ihtiyact,
daldirma yonteminde sonuglarin yaniltici olabilme durumu ve ticari nedenler dolayisiyla
her firmanin farkli strip tiretmesi bu nedenle de standart bir siralamanin olmamasi ifade

edilebilir. Strip yontemi kullanilarak tespit edilen parametreler:

e Ozgiil Agirhk: Bu deger bobreklerin idrari yogunlastirma yetenegini tayin

etmektedir. Ornek alinacak bireyin 12 saat siv1 tiikketmemesi gerekmektedir. Bu
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kosullar altinda alinan 6rnekte 1025 g/L ¢ikmast durumunda bobreklerin normal

calistig1 anlasilir.

pH: Hasta olmayan bir bireyin taze idrarinda pH degeri 5-6 arasindadir.
Bakteriyel bir enfeksiyon olmasi durumunda 8 ve iizeri degerler cikabilir. Idrarin

goriintiisiinden ve kokusunda da bu durum gozlemlenebilir.
Lokosit: Uriner sistemde meydana gelen bir enfeksiyonunun belirtecidir.

Nitrit: Uriner sistemde meydana gelen bir enfeksiyonunun belirtecidir. Uriner
yollarin enfeksiyonunu gosterir. Bakteri kaynakli enfeksiyon durumlarinda
bakteriler rediiktaz enzimi salgilayabilirler. Bu enzim ile nitrat1 nitrite doniisiir
ve idrardaki miktar1 artar. BOylece idrarda nitrit bulunmasi bakteriyel bir

enfeksiyon olduguna isarettir.
Eritrosit: Eritrositlerin hemoliz olmasi sonucu ortaya ¢ikan hemoglobini gosterir.
Keton

Bilirubin: Sarilik hastaliginin tespiti igin erken teshis olanagi saglar. Gozaki
sararmadan Once idrarda 4 mg/dL’den daha yiiksek tespit edilmesi halinde

sarilik olma ihtimalinin liksek oldugunu gosterir.

Urobilinojen: Bagirsaklarda bulunan bakteri faunasimn iirettigi iirobilinojen
normal sartlarda idrarda bulunur. Urobilinojenin artmasi safra tikanikligi

giderildikten sonra karsilasilan bir durumdur.
Glukoz
Protein

Hemoglobin
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2.4.2.1. Striplerin Degerlendirilmesi

En temel degerlendirme sekli analizi yapan laborantin strip tablosunu kullanarak renk

degisimlerini gdozlemlemesi ve sonuglari not almasi prensibine dayanir.

Ikinci ve yaygim sekilde kullanilan yontemse reflektans fotometre prensibiyle caligan
analiz cihazlarina striplerin yerlestirilerek sonu¢ bilgisinin alinmasidir. Reflektans
fotometre yonteminde farkli dalga boylarinda 151k yayan ledler kullanilarak striplerden
yanstyan 1siklar optik alicilar yardimiyla degerlendirilir. Bu prensiple ¢alisan basit ve ya

tam otomatik sistemler hastanelerde aktif olarak kullanilmaktadir.

Sekil 2.2. Reflektans fotometre yontemi ile ¢alisan strip okuyucu 6rnegi

Bu ¢alisma kapsaminda onerilen degerlendirme yontemi ise striplerin goriintii isleme

prensipleriyle incelenmesini konu edinmektedir.



3. BOLUM

GORUNTU iSLEME

3.1 Goriintii Islemenin Temelleri

Goriintli; gercekte var olmayan bir goriinlimiin insan goziinlin gorebilmesi i¢in bir
aragla olusturulmasidir. Fotograf ise optik ve ya kimyasal siire¢lerin uygulanarak kalici
bir yiizey lizerine gorlintiinlin aktarilmis halidir. Dijital fotograf ise piksel degerlerinden
olusan elektronik bir fotograftir. Burada bir 6rnekle bu tanimlar1 agiklamak gerekirse
goriintli golgedir ve 151k tarafindan olusturulur. Bir fotograf makinesi yardimiyla
golgenin kaydedilmesi sonucu da saklanabilir olan fotograf ortaya ¢ikmis olur. Fotograf
Yunanca 151k ve c¢izmek anlamlarmma gelen photos ve graphos sozciiklerinden
tiiretilmigtir. 1840 yillarinda ilk kez bu isimden John F. W. Herschel (1792-1871)
bahsetmistir [28].

Dijjital goriintii temel anlamda quantalama ile elde edilir. Yani gercek diinyadaki analog
ve sonlu olmayan degerler sonlu degerlere indirgenerek dijital (sayisal) olarak ifade
edilirler. Elde edilen sonlu ve dijital veriler kiimesi dijital goriintii olarak adlandirilir.
Dijital veriler bitlerle temsil edilir. Genellikle 12 bitten daha uzun veri bloklar
kullanilmaz. Insan gdziiniin ayirt edebilecegi renk aralign 12 bitle temsil edilen piksel

degerlerinden ¢ok daha azdir.

1975 yilinda ilk dijital fotograf makinesinin kesfi, Kodak calisgan1 Steve Sasson
tarafindan olmustur. Cektigi siyah beyaz fotograflar1 kasete kaydederek saklayan bu
makine 23 saniyede bir fotograf olusturabiliyordu. Her fotograf 0.01 megapiksel

¢ozliniirliige sahipti [29-30].

Ik dijital kameranin kesfedilmesiyle baslayan dijital goriintii havuzunun her gecen giin

genislemesi ve bu goriintiiler icerisinden anlamlar ¢ikarma gereksinimi, goriintii isleme



16

algoritmalarinin/uygulamalarinin ~ gelismesini  saglamigtir. Bdylece gecen yillar

igerisinde bir¢ok ¢alisma yapilmis ve literatiirdeki yerini almistir.

Goriintiiler en az 2 boyutlu olurlar. Bu tip goriintiiler siyah ve beyazdan meydana gelir.
3 boyutlu goriintiileri de RGB format olarak degerlendirebiliriz. 4 boyutlu goriintiilere

uydu goriintiileri ve modern ultrason goriintiileri 6rnek olarak verilebilir.

Bu agiklamalardan sonra goriintli isleme su sekilde tanimlanabilir: Kaydetme ya da
6lcme yoluyla elde edilen dijital goriintii verilerini girdi olarak kullanarak bir iglemci
birimi iizerinde donanimsal ya da yazilimsal olarak 6l¢gme ve degerlendirme islemlerine
tabi tutmak, amaca uygun sekilde degistirmek ya da farkli bir bigime doniistiirmek gibi

uygulanan siireglerin tamamidir.

3.2. Goriintii isleme ile ilgili baz1 terim ve tamimlar

e Olgeklendirme: Gériintiiniin orantili ya da orantisiz olarak biiyiiltiilmesi ve ya

kiiciiltiilebilmesi islemine denir.

e Dondiirme: Gorilintlinlin yatay ve dikey olarak ya da kullanicinin istek ve
ihtiyacina bagli olarak, kendi ekseni etrafinda, belli bir a¢i ile g¢evrilmesi

islemidir.

e Yansitma: Goriintiinlin yatay ve dikey olarak, aynadaki goriintiiye benzer

sekilde ters cevrilmesi islemidir.

e Renk diizeltmesi: Goriintii iizerindeki 1s1k ve renk tonlarmin degistirilmesi

surecidir.

e Isaretleme: Resim iizerinde bir islem yapmak icin belli bir béliimiiniin

secilmesine isaretleme denir.

e Katman: Genellikle goriintii isleme yazilimlarinda kullanilan ve alttaki nesnenin
goriinmesini engellemeyen saydam sanal yiizeylere katman denir. Katmanlar

ozellikle montaj islemlerinde bolca kullanilmaktadir.
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e Ortilleme/Maskeleme: Goriintiiniin bazi boliimlerini calismanin disinda tutmak
icin kapatilabilir. Bu igleme 6rtme ya da maskeleme denir. Maskeler goriintliniin

verilen komuttan etkilenmemesini veya bazi boliimlerin gizlenmesini saglar.

e Filtre: Bir goriintiide uygulandiginda orijinal goriintiide olmayan eklemeler ya

da ¢ikarmalar saglayan araglardir.

e Doniistirme: Bir goriintii formatini, bagka bir formata doniistiirmek igin

kullanilan yazilimlarin yaptigi islemdir [31].

3.3. Say1 Tipleri

Double say1 tipi 8 byte (64bit) veriden olusmaktadir. Daha 6nce agiklandigi gibi
goriintiilerin 12 bitten fazla tutulmasi insan gozii i¢in anlamli degildir. Double veri tipi
2%=18.446.744.073.709.551.616 renk araligint  kapsamaktadir. Goriildiigii iizere
gorlintiilerin double olarak depolanmasi gereksizdir.Uint8 Sayi tipi 1 byte (8bit) veriden
olusur. Genellikle kullanilan veri uzunlugudur. 2® = 256 farkli rengi temsil edebilir.
Uint16 say1 tipi 2 byte (16bit) veriden olusur. 2'°=256x256=65536 farkli rengi temsil
edebildigi i¢in Uint8 ile kiyaslandiginda 256 kat daha fazla renk icerir denilebilir.

3.4. Goriintii Bicimleri
e Ikili (Binary/Logical) Gériintiiler

Ikilik(Binary/Logical) bir goriintiide her piksel 0 (siyah) veya 1 (beyaz) degerine
sahiptir.

<1088x1120x3 uint8>
<1088x1120 logical>

Sekil 3.1. Erciyes Universitesi logosu, logonun ikili goriintiisii, agiklamalar
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e Yogunluk goriintiileri

Yogunluk goriintiileri, elemanlar1 belli bir skaladaki aydinlanma degerlerini gosteren
matrislerdir. Degerleri 0 siyahi, 1 beyazi belirtmek iizere 0-1 araligindaki gergel
sayilardir. Ornegin unit8, degerleri 0 ile 255 arasinda degisen 8 bitlik gri seviyeli bir

resmin sinifidir.

42092093 uintd>
<209x209 uint8>

Sekil 3.2. Mithendislik F. logosu, logonun yogunluk goriintiisii, agiklamalar
e Gerg¢ek Renkli Goriintiiler

Gergek renkli goriintiilerde yer alan renkler ii¢ ana rengin belli oranlarda karisimindan
olusur. Isiktaki ana renkler kirmizi, yesil ve mavidir. Kirmiz1 (R), yesil (G) ve mavi
(B)‘nin kisaltmasi olarak da RGB karsimiza ¢ikar. Gergek renkli resimler 3 farkli
matrisin birlesimi seklindedir. Bu matrislerin boyutlar1 birbirine esittir. MxNx3 seklinde
ifade edilebilir.

HH img <200:209:3 uint8>
Sekil 3.3. Miihendislik Fakiiltesi logosu, agiklama

Her piksel i¢in ona ait li¢ degeri degil de sadece bir deger gonderme yoOntemine
indeksleme denilmektedir. Renkleri ¢ozlimleyebilmek i¢in bir anahtara (eslestirme
haritasina) ihtiya¢ duyulacaktir. Iste bu anahtara renk haritasi, degerlerden olusan bu

matrise de indekslenmis goriintii diyoruz.
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Sekil 3.4. Miihendislik Fakiiltesi ve renklerin 5 merkezli siniflandirilmasi

Sekil 3.5. Jet renk paletiyle ve merkezlerin agirliklarina gére boyama sonuglari

3.5. On islem

3.5.1. Cebirsel (Aritmetik) islemler

Piksel degerleri lizerinde uygulanan toplama, ¢ikarma, ¢carpma bolme islemlerini ifade
etmektedir. Her bir piksel degeri sabit bir say1 ile toplama islemine tabi tutulursa

renklerin beyaza dogru yaklastigi goriilecektir. Goriintii islemede ¢ikarma islemi
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genellikle iki goriintii arasindaki farklarm bulunmasi amaciyla kullamlir. ikili formatta
yapilan ¢ikarma islemi goriintiiyli daha da koyu bir hale doniistiirecektir. Carpma islemi
1’ den daha biiyiik bir sayiyla piksellerin ¢arpilmasi anlamina gelir. Piksel degerleri
artacagl icin beyaza dogru daha hizli bir gecis elde edilir. Burada toplamadan farkli
olarak siyah pikseller sifir degerinde olacagi i¢in hangi sabitle ¢arparsak ¢arpalim sonug
yine sifir olacaktir. Bu nedenle siyah piksellerde degisim olmayacaktir. Bolme islemi de
carpma isleminin tam tersidir denilebilir. Piksel degerleri sabit bir degere boliindiiglinde

kiigiilecek boylece siyaha dogru daha hizli yaklasacaktir.

Sekil 3.6. Orijinal logo, 100 ile toplama ve ¢ikarma islemleri sonuglari

3.5.2. Mantiksal(Lojik) islemler

Bu islemler ikili goriintiiler {izerinde uygulanmaktadir. Asagida ki tablolardan
anlasilacagr gibi; piksel AND sifir = sifir, piksel AND bir = piksel, piksel OR sifir =
piksel, piksel OR bir = bir sonuglar1 verir. ikili goriintii igin sifir siyah rengi, bir beyaz
rengi temsil etmektedir. Not isleminde ise sifirin tiimleyeni bir, birin timleyeni sifirdir.

Bu nedenle goriintiideki pikseller tersleriyle yer degistirmistir denilebilir.

Tablo 3.1. AND, OR ve NOT islemlerine ait tablolar

AND OR
A1B1Q AlBIQ NOT
1 0 0 ololo A Q
0 11,0 011 0 | 1
1]0]0 o1 T 1o
1] 1] 1 1T 11
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Sekil 3.7. Orijinal logo, ikili logo, ikili logonun tiimleyeni

3.5.3. Gri Seviye Azaltma

Bu islem yogunluk goriintlisii, indeksli goriinti yada RGB goriintii {zerinde
uygulanabilir. Ornegin uint8 tiiriindeki bir RGB goriintii alinarak 0-255 skalasindaki
piksel degerleri ikili dizilere doniistlriliir. Burada 0=00000000, 1=00000001, ...
255=11111111 olacak sekilde doniisiim gerceklestirilir. Elde edilen bu diziler yine ayn
uzunluktaki sabit ikili dizilerle (OR: 00000011 ile) AND yada OR islemine tabi tutulur.
Islem sonucunda bulunan degerler tekrar 0-255 arasi piksel degerlerine doniistiiriiliir ve
resim tekrar elde edilir. Bu islem aslinda kuantalama islemidir. Elde edilen gériintiide

bir tlir kontrast agma islemi uygulanmais olur.

Sekil 3.8. Orijinal goriintii, gri seviye azaltma isleminden elde edilen goriintii

3.5.4. Temel Onislemler

Orijinal gorlintliniin bir kisminin koparilarak yeni bir goriintii olusturulma islemine

parca ¢ikarma(kesme) denilmektedir.
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Coziniirlik degistirilmeden araya piksel ekleme yontemleri kullanilarak goriinti
boyutunun arttirilmasi islemine biiyiitme (zoom) denilmektedir. Biiyiitme i¢in kullanilan

baz1 yontemler asagida verilmistir.
¢ Genisletme ve Ortalama Alma
o Sifir Ekleme ve Birinci Dereceden Konvoliisyon Uygulama

o Sifir Ekleme ve Sifirinct Dereceden Konvoliisyon Uygulama

Sekil 3.9. Orijinal goriintii, genisletilmis goriintii, bliylitiilmiis goriintii

Piksel degerleri iizerinde degisiklik yapilmadan matris {izerinde uygulanan oteleme
yapma iglemine kaydirma (shift) denilmektedir. Burada r0 6teleme miktar1 olmak tizere

asagidaki formiille temsil edilir.
Ryeni= R+r0 (1)

Asagidaki formiiliin goriintiiye uygulanmasiyla saat yoniiniin tersine dondiirme islemi

yapilir.

'  |cosl —sinf||x
y'|  |sinf cosf ||y @
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Sekil 3.10. Orijinal goriintli, dondiiriilmiis goriintii

3.5.5. Yapisal (Morfolojik Filtreler)

Goriintii  lizerinde bir yapilandirma elemant kullanilarak bazi yapisal islemler
gergeklestirilir. Bu islemler sonucunda bolgesel gelistirmeler elde edilir. Kullanilan
yapilandirma elemani orijinal goriintli lizerindeki tiim pikselleri gezerek isleme tabi
tutulur. Yapilandirma elemaninin merkezi referans olacak sekilde sonuglar kaydedilir.

Yeni goriintii elde edilir. Bu islemler bir 6rnek iizerinde agiklanacaktir.

e

e

Sekil 3.11. Yapilandirma eleman1 (X: lojikl=Beyaz renk), Merkez=2. Piksel
e Yayma (Dilation) Islemi

Yapilandirma elemaniin merkezinde bulunan piksel eger beyazsa (Lojik 1 ise)

cevredeki pikseller yapilandirma eleman ile yer degistirilir.
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X ¥ H ¥ X X X X
¥ ¥ ¥ H X H H X X ¥ H ¥ X X H X
X X X X ¥ H ¥ X X H X
¥ FH X X H XH X X X X X X X X
X X X ¥ H ¥ X X H X
¥ ¥ X X X H X ¥ ¥ H X X X X
X X X ¥ ¥ H ¥ X X X
X X X X X X
X X X X X

X X

Sekil 3.12. Orijinal goriintli ve yayma islemi sonucu
e Asindirma (Erosion) Islemi

Yapilandirma elemanin1 orijinal goriintlide birebir ortiisme sagliyorsa sadece

yapilandirma elemaninin merkezindeki piksek korunur digerleri silinir.

X X X X X X X X

X X X X X X
X X X X X X X X X
X X X X
X X X X X X X X X
X X X X X X
X X X X X

X X

Sekil 3.13. Orijinal goriintli ve agindirma islemi sonucu
e Kapatma (Close) Islemi

Once yayma sonra asindirma islemlerinin arka arkaya uygulanmasidir. Yayma

goriintiisii lizerine asindirma uygulayalim.
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¥ ¥ 3 ¥ M ¥ N H

A ¥ 3 ¥ X H AN A ¥ XN XN XN 3 X XN H
X N X ¥ H H AN A b B 3 X ¥ H
¥ N 3 ¥ N X X b - B 3 ¥ N B3
A N X X3 H X AN A b B 3 H =

X N X ¥ H AN XN ¥ XN N H H A XA

¥ 3 3 ¥ N N X b b 3

A b, A A A 3

H b, b A A

e 3

Sekil 3.14. Yayma goriintiisii ve lizerinde uygulanan asindirma islemi sonucu
e Ac¢ma (Open) Islemi

Once asindirma sonra yayma islemlerinin arka arkaya uygulanmasidir. A¢ma goriintiisii

tizerine agindirma uygulayalim.

X X X
X X X X X X
X X X X X
X X X X
X X X X X
X X X X X X
X X X X X

Sekil 3.15. Asindirma goriintiisii ve lizerinde uygulanan yayma islemi sonucu



50
100
150
200

50
100
150
200

Sekil 3.16. Orijinal goriintii lizerinde uygulanan tiim islemlerin sonuglar

Asindirma

50 100150200
Acma

N

A

50 100150200

100
150
200

100
150
200

Yayma

oL

-

50 100 150 200
Kapama

50 100150200
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4. BOLUM

SINiR AGLARI

4.1. Giris

Bu boliimde, tez calismasinin asil ¢alisma konusu olan Konvoliisyonel Sinir Aglar
(CNN) yaklagiminin temel tasi olan yapay sinir aglart hakkinda teorik bilgiler
verilecektir. lerleyen béliimlerdeyse Konvoliisyonel Sinir Aglari detayl sekilde

acgiklanacaktir.

4.2.Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Yapay sinir ag1; insan beyninin sinir hiicrelerinden olusmus katmanli ve paralel olan
yapisinin tiim fonksiyonlariyla beraber yazilimsal olarak ve ya donanim {izerinde

modellenmesidir.

Burada belirtilen fonksiyonlar, insan beyninin bilgileri yorumlayabilmesi, yeni bilgiler
tiiretebilmesi ve bu islemi bir yardim almadan otomatik olarak gergeklestirmesi olarak

agiklanabilir.

Sekil 19’ da biyolojik olarak bir sinir hiicresi gosterilmistir. Gergek bir sinir hiicresinin

calisma sistemi incelenerek, yapay sinir aglarinin nasil modellendigi aciklanacaktir.

Hicre
Cekirdegi
Sinapsis

\_ /_?\‘ =7 Axon x

Dendrit’— "/

Sekil 4.1. Sinir Hiicresi
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Dendritin gorevi diger sinir hiicrelerinden alinan sinyalleri, kendi sinir hiicresinin
cekirdegine iletmektedir. Dendritler ayn1 zamanda sinyal seciciligini de saglamaktadir.
Hiicre ¢ekirdegi ile her bir dendrit arasinda farkli bir iletisim vardir. Boylece iletisime
gore dendrit bazen agirlikli pay sahibi olurken bazen de pasif oldugu gozlemlenmistir.
Dentritlerin bu islevi, yapay sinir aginda giriglerin agirliklandirilmasi olarak
modellenmistir. Buradan yola ¢ikilarak yapay sinir agindaki “6grenme” islemi agirlik

katsayilarinin giincellenmesi olarak ifade edilebilmektedir.

Hiicre cekirdegi, dendritler yoluyla iletilen tiim sinyalleri alip toplayan merkezdir.
Hiicre ¢ekirdegi, girisindeki sinyali diger sinir hiicrelerine ulastirabilmek i¢in aksona
iletir. Hiicre ¢ekirdeginin islevi, yapay sinir aginda toplam fonksiyonu olarak

modellenmistir.

Akson, hiicre ¢ekirdeginden gelen sinyali kendinden sonraki sinir hiicresine iletmekle
gorevlidir. Akson ucunda sinapsis denilen birimlere bilgiyi aktarir. Sinapsis, aksondan
gelen toplam bilgiyi belli bir esik degerine gore degistirerek islemden gegirdikten sonra
diger sinir hiicrelerinin dendritlerine iletmekle gorevlidir. Boylece toplam sinyal, belli
bir araliga indirgenerek diger sinir hiicrelerine iletilmis olunur. Boylece gelen sinyaller
ile iletilen sinyaller arasinda bir iliski olusturulur. Sinapsin bu islevi, yapay sinir aginda

aktivasyon fonksiyonu olarak modellenmistir.

girdi aqurthklar  gekirdek esikleme  gikti

X
|
H

E AN

f >

Yl'n U Y

A

Sekil 4.2. Yapay sinir ag1 modeli
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Yukaridaki YSA modelinde:

x1, x2, ... xn ile ifade edilen girislerdir. wl, w2, .. wn ile ifade edilen agirhik
katsayilaridir. b ile ifade edilen biastir. x1wl, x2w2, .. xnwn ¢iftleri her bir dendriti

temsil etmektedir. yin ile ifade edilen toplam fonksiyonu ¢ikisidir.

Burada dentritleri ve biasi giris olarak alan ve yin ¢ikisini ireten ¢ekirdektir. Burada
bias her toplam islemine katilan bir sabittir. f ile ifade edilen aktivasyon fonksiyonunu

yani sinapsisi géstermektedir. y ile ifade edilen aktivasyon fonksiyonunu ¢ikisidir.

Ozetle YSA; xn girdilerine karsilik y ¢ikti sinyalini olusturur ve bu sinyali diger
hiicrelere iletir. wn ve y ler arasindaki iliski wn agirliklari ile ayarlanir. Bu ayarlama
islemine 6grenme ve ya egitim denir. Egitim esnasinda wn agirliklarindaki degisim

izlenir ve yeterli hata oranina ulasildiktan sonra 6grenme tamamlanmistir denilebilir

[32].

4.2.1.Tarihsel Gelisimi

1943 yilinda Warren McCulloch ile Walter Pitts tarafindan ilk yapay sinir ag1 modeli
gerceklestirilmistir. McCulloch ve Pitts, insan beyninin hesaplama yeteneginden

esinlenerek, elektrik devreleriyle basit bir sinir agi modellemislerdir [33].

1949 yilinda Hebb 6grenme algoritmasini bilgisayarlar tarafindan gerceklestirilecek
sekilde gelistirmistir. Hebb kuralinda her sinapsisin yeni agirligi basit¢e eski agirlik
degeri ile giris ve ¢ikisin carpiminin toplami olarak hesaplanir. Hebb 6grenme kurali,
yapay sinir aglar1 i¢in en eski ve en basit 6grenme kuralidir. Algotitmasi asagidaki
gibidir [34].

Adim-1: Tiim agirliklara ilk degerini ata; w(i)=0 (i=1ton)

Adim-2:Tiim egitim vektorleri (s) ve hedef vektorleri (t) icin asagidaki adimlar1 uygula:
Adim-2.1: Giris birimlerine (x) egitim vektorlerini al; x(i)=s(i) (i=1 ton)
Adim-2.2: Cikis birimlerine (y) hedef vektorlerini al; y=t

Adim-2.3: Agirliklar1 (w) ve biasi (b) glincelle;
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w(i)_yeni=w(i)_eski+x(i)*y  (i=1ton)
b_yeni=b_eski+y

1957 yilinda gelistirilen Perceptron en eski sinir aglarindan biridir. Bir sinir hiicresinin
birden fazla girdiyi alarak bir ¢ikt1 iiretmesi prensibiyle ¢aligir. Bu yapisi, dogrusal bir
fonksiyonla iki parcaya boliinebilen problemlerde kullanilmasina olanak saglar. Bu

problemlere AND, OR, NOT durumlari 6rnek olarak verilebilir [35].

1960- Widrow ve Hoff ADALINE (Adaptive Linear Neuron - Uyarlanabilir Dogrusal
Noron) 6grenme algoritmasini gelistirmistir. Adaline giris sinyalleri ve hedef ¢iktilar
icin (-1, +1) araliginda aktivasyon fonksiyonu kullanir. Giiniimiizde Matlab’ da
“purelin” fonksiyonu ile temsil edilmektedir. Girislere etki eden agirliklar ayarlanabilir.
Agirliklarin ayarlanmasi islemine egitim denir. Bu islem en kiiciik karelerin ortalmasi
(LMS), Widrow—Hoff kurali gibi yontemlerle yapilir. Adaline’da sadece bir ¢ikis birimi
vardir [36].

74

The structure of Adaline -1

a = purclinfn)
net= b+ > xw; P i

Linear Transfer Function

Sekil 4.3. Adaline

Adaline iizerine bir¢ok ¢aligma yapilsa da zamanla tek katmanli sinir aginin yetersizligi
giindeme gelmistir ve onun iki katmanli hali olan “Madaline” ortaya ¢ikmistir. Widrow,
telefon hatlar1 ilizerindeki giiriiltileri elimine etmeye yarayan adaptif (filtreleri
gelistirmek i¢in adaline kullanmistir. Boylece ilk defa YSA’lar gercek bir probleme
uygulanmistir. Ancak adaline bir¢cok uygulama i¢in oldukca iyi ¢aligmasina ragmen
lineer(dogrusal) problem uzayiyla sinirlidir. Bu nedenle dogrusal olmayan ¢oziimler
iiretebilmek icin mimaride ve algoritmada degisikliklere gidilerek Cok Katmanl

Algilayicilar (MLP) ag1 6nerilmistir.
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MLP ile ¢cok katmanli ag yapisi, dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlar1 ve geriye
yayillim adi verilen 68renme sistemi kullanilmistir. Boylece egitim ¢esidine gore ileri

beslemeli ve geri beslemeli aglar olarak iki grup YSA ortaya ¢ikmistir [37].

Baglanti
Hiicre
D . O

( . ( Yo
o (D—

C /-~

S } ~

Girig Katmani Ara Katmanlar Cikig Katman

Sekil 4.4. 1leri Beslemeli Sinir Aglara Ornek

Ileri beslemeli sinir aglar1 sadece ileri yonlii sinyal akisini gerceklestirebilir. Ug
katmanl ileri beslemeli sinir ag1 bir érnegi Sekil 21°de gosterilmistir. Ileri beslemeli
yapay sinir aglari katmansal mimariye sahiptir. Yani ilgili katmandaki hiicrelerin
cikislart sonraki katmana giris olarak uygulanir. Giris katmani, aldig: bilgileri islemeden
kendinden sonraki katmana yani ara(gizli) katmana iletir. Bilgi, ara ve ¢ikis katmaninda

hesaplanir ve sonug tiretilir.

Bulunan hatayr yayma yonii
— 20 "7

Girig Clki
—
R —
Cikis hesaplama yonii (ileri)
ok e R P
Giris katmani Gizli katman Clkis katmani

Sekil 4.5. Geri Beslemeli YSA
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Geri beslemeli yapay sinir aglarinda, geri besleme islemi iki sekilde gergeklestirilebilir.
Ilgili katmanda bulunan hiicreler arasinda olabilir. lgili katman ile sonraki katmanlar
arasindaki hiicrelerle olabilir. Geri besleme islemi bir geciktirme elemani iizerinden
gerceklestirilir. Bu yapisi nedeniyle geri beslemeli yapay sinir aglari, dogrusal olmayan
dinamik bir davramis sergiler. Yukarida bulunan Sekil 22°de iki katmanli ve

cikislarindan giris katmanina geri beslemeli bir YSA yapis1 goriilmektedir [38].

4.3.Hiicresel Sinir Aglar1 (HSA)

HSA, dogrusal olmayan bir davranis gdsteren ger¢ek zamanl sistemler biitiiniidiir. ilk
kez Chua ve Yang tarafindan analog isaretleri igleyen ve dogrusal olmayan bir analog
devre olarak ortaya konulmustur [39-40]. Bu ¢alismada HSA’ nin goriintii isleme
alanindaki uygulamalarindan faydalanilmistir. HSA’ nmin goriintii islemedeki gorevi,
girig gOriintlislinli istenilen amaca uygun olarak ¢ikis goriintlisiine dontistiirmektir.
Coklu gri seviyeye sahip giris goriintiisiiniin siyah beyaz olarak ¢ikista iiretilmesi olarak

da ifade edilebilir [41].

HSA’nin temel yapi tasi hiicrelerdir. Yapay sinir aglariyla HSA’y1 iliskilendirecek
olursak bolgesel iliski igerisinde diizglin olarak dagilmis hiicreler YSA’daki ndronlara
karsilik gelir denilebilir. Hiicreler arasinda yakin komsular birbirleri arasinda bilgi
aligverisi yaparak bilginin birimler arasinda paylasilmasina olanak saglamaktadir.

Komsuluk r ile ifade edilerck asagidaki sekilde drneklendirilmistir [42].

OO 0O00 ooooooQ
OoOoOoO00o0ooO
- B[y
oOoOmOoO0O
HNEn DoOOooo
DDDDD OoOoOoooog
ooooooog
=1 =2 =3

Sekil 4.6. Bir HSA hiicresinin r=1, r=2 ve r=3 komsuluklari.

Diger sinir aglar1 yaklasimlarindakine benzer sekilde esik, geri besleme ve kontrol

katsayilar1 bir hiicreyi olusturan alt birimlerdir. Bu Kkatsayilar literatiirde 6nceden
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yapilan calismalarla problemlere 0zgii olarak belirlenmistir. Ancak uygulanacak
probleme uygun katsayilarin olmamasi durumunda optimizasyon algoritmalarindan
faydalanilarak yeni katsayilar da iiretilebilir. Buradaki optimizasyon islemi yapay sinir
aglarindaki egitim islemine karsilik gelmektedir. Bu tez calismasi kapsaminda yatay ve
dikey hatlar hiicresel sinir aglari yardimiyla tespit edilmeye calisgilmistir. Calisma
yapilirken Genetik Algoritma kullanilarak optimizasyon uygulanmis ve probleme has
katsayilar tespit edilmistir. Ancak bu katsayilar MatCNN aracinda bulunan EDGE yani
kenar katsayilarindan daha iyi sonuglar lretememistir. MatCNN kenar katsayilari

asagida verilmistir.
e Komsuluk: 1

e Geri besleme katsayilart:

0 0 O
0 2 0
0o 0 0l;

e Kontrol Katsayilari :

[-0.25 -0.25 -0.25;
-025 2.0 -0.25;
-0.25 -0.25 -0.25];

e Bias=-15

Bu tez c¢alismasinda HSA’ nin bir sinir ag1 gibi kullanildigi ve goriintii isleme
problemlerine uygulandigt MatCNN aract kullanilmigtir. MatCNN onlarca hiicresel
iliskiyi igerisinde bulunduran sablon kiitiiphanesine sahip ve literatiirde bir¢ok
calismada yer almis bir aragtir [43]. Girig gorlintiisii, onceden belirlenmis hiicrelerden
olusan sablonlar ile ¢alistirilarak bir denge durumuna yakinsandiginda elde edilen son
goriintii sistemin ¢iktisidir. Burada goriintiideki her bir piksel hiicresel sinir aglarinda
bir hiicreye karsilik gelmektedir. Asagidaki sekilde MatCNN de uygulanan algoritma

verilmistir.
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Sekil 4.7. HSA uygulama algoritmasi

4.4 Konvoliisyenel Sinir Aglar1 (CNN)

CNN, gelismis bir yapay sinir agr modelidir. Klasik YSA’ lardan farkli olarak CNN,
minimum Onislem ile gorintilerden gorsel desenleri dogrudan tanimak igin

tasarlanmistir.

CNN oOncesindeki goriintii  siniflandirma ¢aligmalari, gorlintiiniin  6n incelemesi
yapildiktan sonra Ozniteliklerin c¢ikarilmasi temeline dayanmaktaydi. Bu cikarilan
Oznitelikler farkli islem ve kiyaslamalara tabi tutularak sistemden cevap alinabiliyordu.
Gorlntli siiflandirma ¢alismalari genellikle bir ve ya birkac kategoride ve birbirinden
rahatga ayirt edilebilen uygulamalarda basarili olmaktaydi. Bu calismalarda ¢ikarilan
Oznitelikler ve nesneleri birbirinden ayirt etmeyi saglayacak matematiksel iglemlerin ve
algoritmalarin dogru tercih edilmesi sistem basarisin1 dogrudan etkiliyordu. Bu nedenle
klasik goriintii isleme tekniklerinin 1yi bilinmesi ve dogru yontemlerin uygulanmasi

sistem cevabi acisindan 6nem tagimaktaydi.

Yine CNN oOncesinde klasik yapay sinir aglari kullanilarak yapilan goriintii
siniflandirma ¢aligmalar1 6zniteliklerin sinir aglariyla degerlendirilmesi prensibine
dayanmaktaydi. Bu calismalarda da oOzniteliklerin ¢ikarilmasi isi sistem basarisini

etkileyen en biiylik etkendi.

Gilin gectikge artan veri miktarr, bu veri havuzundan anlamli olanlarin ¢ikarilmasi
gerektigi sonucunu dogurdu. Klasik yontemlerle bu havuzu anlamlandirabilmek biiyiik
hesaplama zorluklar1 dogurmaktaydi. Boylece goriintii siniflandirma, nesne bulma,
nesne takip etme, dogal dil isleme gibi problemlerin ¢6ziimii i¢in yeni bir yaklasima
ihtiya¢ duyulmaktaydi. Bu ihtiyaglara cevap verecek olan yapay sinir ag1 tabanli CNN

mimarisi Yann LeCun tarafindan ortaya atildi.

CNN, asir1 degiskenlige sahip desenleri (el yazisi gibi), basit geometrik doniisiimleri ve

bozulmalar: taniyabilmektedir [44].
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Cok katmanli yapis1 geregi CNN 0Oznitelik ¢ikarma islemini kendi igerisinde otomatik
olarak yapmaktadir. Boylece klasik goriintii isleme adimlar1 kullanilarak yapilan
Oznitelik c¢ikarma islemi daha az adimda daha hizli ve daha dogru sekilde

yapilabilmektedir. CNN bu yapisiyla diger tiim yontemlerden ayrilmaktadir.

4.4.1. Katmanlar
Katmansal yapinin anlasilabilmesi i¢in  Oncelikle katmanlardaki islemlerin
gercgeklestirilmesinde kullanilan temel kavramlar agiklanacaktir.

o Filtre (Maske, Kernel)

Goriintii islemede filtreleme kavarami; goriintii icerisinden bir bolimiin kesilip
cikarilmasi yontemiyle elde edilmesi olarak ifade edilebilir. Buradan anlasilacagi iizere
de filtre kesilip ¢ikarilacak alani temsil etmektedir. Tim goriintiilerde oldugu gibi
filtreler de matris formatinda ve piksellerden/sayilardan olusmaktadir. Ozetle filtre,

gorilintii lizerinde islem yapilmasina aracilik eden goriintiiler ve ya matrislerdir.

' - - ] -
Vi

Sekil 4.8. Orijinal Goriintdi, Filtre, Filtrelenmis Gortintii

e Kaydirma Adim Mesafesi (Stride)

Bu deger bir filtrenin goriintii izerinde kag piksellik adimlarla kaydirilacaginin bilgisini
verir. Asagida 3x3 liik bir filtrenin 7x7 goriintli lizerinde adim mesafesi “bir” olarak
(Sekil 2-5-1) ve adim mesafesi “iki” olarak dolastirilmasini gosteren sekiller
bulunmaktadir [45].
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Sekil 4.9. Kaydirma adim mesafesi 6rnegi
e Piksel Ekleme ( Padding )

Goriintii/matris boyutu islem yapmak i¢in uygun degilse eger piksel ekleme islemi
yapilir. Bu islem ihtiyaca gore sifir doldurma, bir doldurma, en yakindaki piksel

degeriyle doldurma gibi yontemler uygulanarak yapilir.

0Jo Jo JoJoTJo

[=] D|D|D|D|D|D|Q|D [=]

= c:|c:|c:|c:|c:|c:|c:|c: =]

0JoJoJo JoJo

Sekil 4.10. Piksel ekleme islemi, Sifir doldurma islemi

4.4.2 Konvoliisyon Katmam

CNN’ deki ilk katman her zaman konvoliisyon katmanidir. Bu katmanin amaci
goriintliiden Ozellikler ¢ikarmak olarak ifade edilebilir. Giris goriintiisii kii¢iik parcalara
ayrilarak ele alinir ve her bir pargcacik matematiksel islemlerden gecirilerek bir 6zet
degeri hesaplanir. Bu 0zet degerleri bir sonraki katmanin yapisina uygun formata
getirilerek cikis goriintiisii(matrisi) elde edilmis olur. Bu ¢ikis bir sonraki katmana giris

olarak uygulanacaktir.

Daha teknik bir dille ifade etmek gerekirse bu katmanda, giris gorintiisii iizerinde bir
filtre belirlenen adim mesafesine gore kaydirilarak ve her adimda goriintiiniin ilgili

boliimii ile filtre degerleri noktasal ¢arpim islemine tabi tutulup tiim degerler toplanmak
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suretiyle ¢ikis 6zet matrisi elde edilir. Bu ¢ikis matrisi 6zellik haritas1 (Feature Map)
olarak da ifade edilmektedir.

Asagidaki sekillerde 7x7 giris matrisi iizerinde 3x3 filtrenin adim mesafesi “bir” ve

“iki” olarak gezdirilmesiyle elde edilen ¢ikis matrisleri gosterilmektedir.

Sekil 4.11. 7x7 Giris Goriintiisii, 5x5 Cikig Gorilintiisti, 7x7 Girig Goriintiisi, 3x3 Cikis

Goruntusu

Bu katmandaki matematiksel islemlerin daha kolay anlasilabilmesi i¢in asagidaki

ornekte adim mesafesi bir olarak uygulanarak ozellik haritas1 yani ¢ikis matrisi

olusturulmustur.
1 2 3 4
5 ] 7 8 1 0 0
9 10 11 12 0 1 0 16 19
13 14 15 16 1 0 0 29 30
Giris Matrisi (4x4) Filtre (3x3) Cikis Matrisi (2x2)
Sekil 4.12. Konvoliisyon islemi 6rnegi
Tablo 4.1 Konvoliisyon islemi 6rnegi
1*1+0*2+0*3+0*5+1*6+0*7+1*9+0*10+0*11=16 1*2+0+3+0*4+0*6+1*7+0*8+1*10+0*11+0*12=19

1*5+0*6+0*7+0*9+1*10+0*11+1*13+0*14+0*15=29 | 1*6+0*7+0*8+0*10+1*11+0*12+1*14+0*15+0*16=30
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Cikisin Hesaplanmast
Cikis matrisinin boyutu belirlenirken asagidaki formiilden faydalanilir.
Cikis Matrisi Boyutu = Giris Matrisi Boyutu — Filtre Boyutu + 1 3)

Yukaridaki ornek igin; Giris = (4x4), Filtre =(3x3) i¢in Cikis = (4-3+1) x (4-3+1)=2x2

oldu.

Konvoliisyon katmani ile yapay sinir aglarini iligkilendirmek gerekirse, burada filtrenin
uygulandigr her bir adim igerisindeki giris degerleri yapay sinir agindaki giris
degerlerine, filtre icerisindeki degerler ise yapay sinir agindaki agirlik degerlerine

karsilik gelmektedir. Bu nedenle filtre agirlik matrisi olarak da ifade edilebilir.

Filtre ilk adimdayken x1=1, x2=2, x3=3, x4=5, x5=6, x6=7, x7=9, x8=10, x9=11,
wl=1, w2=0, w3=0, w4=0, w5=1, w6=0, w7=1, w8=0, w9=0 olarak yapay sinir agi
islem yapar ve her adim i¢in bu yontemle ¢ikis degerleri olusturulur.

weights
inputs
X7
activation
functon

bee() t
net.
J QO M
X @ activation
3
transfer

function
Konvolusyon Katmani

Sekil 4.13. Konvoliisyon

Konvoliisyon katmaninda elde edilen ¢ikis matrisi bir sonraki katmana giris olarak
uygulanacaktir. Ancak burada boyut uyumsuzluklari yasanabilir. Bu nedenle giris

gorlntiisiine piksel ekleme uygulanarak konvoliisyon islemine tabi tutulur. Piksel
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ekleme islemi uygulanarak elde edilen goriintii matrisi boyutu asagidaki formiille

hesaplanir.

Giris—Filtre Boyutu+2xPikselEkleme

Ctkis Goriintiisii Boyutu = +1 4)

Adim mesafesi

Suana kadar verilen tim ornekler iki boyutlu goriintiiler iizerinde uygulanan islemleri
gostermekteydi. Ancak renkli goriintiiler kirmizi-yesil-mavi (RGB) 3 kanalli yapidadir.

Bu nedenle renkli goriintiilerle calisirken ayni islemler kanal sayilar1 dikkate alinarak

uygulanacaktir.
Tnpot Volome (+pag 1) (T<7%) Filter WO (3x3x3) Filter W1 (3x3x3)  Output Volume (3x3%2)
x[:,:,0] w0l :,0] wif:,:,0 ol:,:,0]
5o o]0 0 0 © o 0 -0 [1]2 =2
o2t 2 2 0 0 [-1]t 0 -1 7 3 5
ofTf2]0 0 2 o 1[0 |1 00 34 4
0122000 WOl 1] Wil al:,:,1
TR KT8 3 [ 8 R 0|0 10 -1 5 6 2
T 5 1[0 100 10 2
oo i WEE 000 1 22 0
<7, 1] //WO: 1 wil:,:, 21
ofo oo o L 00
o [z [[o 0 1 0 o i L
ez B 7 o [T 00 1
S |24 |51 (2419 0 Bias b8 {1x1x1) Bias b1 (1x1x1)
00 2 0% 1 g b7, :,01 bll:,:,0
00 270 0 0
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0 [T | o 2 0
0 [0 02 0
0100000
0020220
0220020
0000000
Input Volume (+pad 1) (7x7x3) Filter W0 (3x3x3) Filter W1 (3x3x3) Olltput Volume (3x3x2)
x[:,:,0] wi[:,:,0] wil:,:,0] al:,:,0]
ofofofo 0 0 0 T [0 [ o [-1]o 12 2
OZT]t 2 2 0 0 11 Bl E 735
ot 2]e o 2 o 10 1 DE 3 4 4
01 2 2 0 0 0 wl[:,:,1] wl[:,:,1] ol:,:,1]
ol 170 28 [0 18 2B 0 00 0 [T 6 2
001 1100 Lo il A
11 g o [0 [T 22 0
. wol:,1,2] LT, 2]
B T T o L o0
of2fo]le o U TE
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00 20 0 1 S Bll:,:,0]
000 20 7 0 L ]
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0020220
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Sekil 4.14. Renkli goriintiide ¢ikis matrisinin olusturulmasi

Burada; W1goriintii genisligi, H1 goriintiiniin yiiksekligi, D1 goriintiiniin derinligi yani

kanal sayist olmak iizere giris gorilintiisi WI1xHIxD1 olarak ifade edilebilir. Bu
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dogrultuda cikis goriintiisii ise W2xH2xD2 olacaktir. Burada adim mesafesi S, filtre
boyutlart FW ve FH, filtre sayis1 K, piksek ekleme P olmak iizere Formiil 4’ den
yararlanarak W2=(W1-FW+2*P)/S+1, H2=(H1-FH+2*P)/S+1 ve D2=K seklinde
bulunur. Yani W2=(7-3+2x1)/3+1=3, H2=(7-3+2x1)/3+1=3 ve D2=2 olarak

hesaplanacaktir. Boylece ¢ikis matrisi boyutu 3x3x2 olur.

Son olarak her filtredeki agirlik sayist FWxFHxD1 formiiliiyle, toplam agirlik sayisi
FWxFHxD1xK formiiliiyle ve bias sayis1 K’ya esit olarak hesaplanir [46].

4.4.3. Aktivasyon Katmani

Konvoliisyon katmanindan sonra bir aktivasyon katmanimi uygulanir. Bu katman
dogrusal olmayan bir fonksiyon ihtiva eder. YSA’lar ig¢in tanh, sigmoid gibi
fonksiyonlar tercih edilirdi. CNN uygulamalarinda daha hizli ve yakin dogrulukta
sonuclar alinmasiyla islem maliyetini diisiirdiigli i¢cin ReLU fonksiyonu tercih edilmeye

baslandi. ReLU tiim negatif degeleri sifira esitlerken pozitif degerleri degistirmez [47].

ReLU(x) = max (0,x) (5)
-5 0 5
6 3 -1
2 -2 2

Sekil 4.15. ReLU

4.4 .4.Goriintii Kiiciiltme (Pooling) Katmam

Goriintii boyutu sonraki katman igin biiylikse eger yapilan boyut kiigliltme islemine
pooling denir. Alt 6rnekleme olarak da ifade edilebilir. Bu katmanda bir 6grenme islemi
yapilmaz. Hesaplama karmagikligini azaltmak igin goriintii boyutu kiigiiltiiliir. Burada
goriintii icerisindeki bazi onemli bilgilerinde kaybolmasi da olasidir. Bu nedenle ag
basarisinin azaldigi yoniinde elestirilere neden olmaktadir. Pooling katmani yerine

bagka ¢oziim 6nerilerinin gelistirildigi ¢alismalar mevcuttur [48].

En yaygin olarak kullanilan pooling ¢esidi maksimum alma islemidir. Adim aralig1 ve

filtre boyutu belirlenir. Maksimum pooling uygulanirken konvoliisyon katmanindakine
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benzer sekilde adim adim gezilerek ilgili komsuluk icerisindeki en biiyiik piksel degeri

tespit edilir. Bu deger ¢ikis matrisine yazilir.

120 180 150 100

60 50 20 50

1 0 5 10 180 150
100 25 75 50 100 75

Sekil 4.16. 2x2 filtre ve adim mesafesi 2 olan 6rnek

Burada; W1goériintii genisligi, H1 goriintiiniin yiiksekligi, D1 goriintiiniin derinligi yani
kanal sayisi olmak tlizere giris gorlintiisi WIxHIxD1 olarak ifade edilebilir. Bu
dogrultuda ¢ikis goriintiisii ise W2xH2xD2 olacaktir. Burada adim mesafesi S, filtre
boyutlar1 FW ve FH olmak iizere Formiil 4° den yararlanarak W2=(W1-FW)/S+1,
H2=(H1-FH)/S+1 ve D2=D1 seklinde bulunur. Yani W2=(4-2)/2+1=2, H2=(4-2)/2+1=2
ve D2=1 olarak hesaplanacaktir. Boylece ¢ikis matrisi boyutu 2x2x1 olur.

4.4.5.Tam Bagimh Katman (Full Connected Layer)

Bu katman agm son katmanidir ve smif sayisi kadar cikis verecek sekilde ayarlanir.
Yani CNN’in smiflandirmay1 yapan katmanidir. Bu katmanda ¢ikisi elde edebilmek i¢in
giristeki kategori sayist ile ayn1 boyutta olan bir filtre kullanilir. Kategori sayis1 aga
uygulanacak filtre sayisina(K) esittir. Boylece bu katmanin ¢ikist 1x1xK boyutunda

olur.

Tam bagimli katmani bir Ornekle aciklayalim. A& kedi, kopek, masa, insan ve at
fotograflariyla egitelim. Agirliklar belirlendikten sonra test asamasina gegelim. Giris
gOriintlisli insan fotografi olsun. 5 siifli bir agin ¢ikis matrisi [0 .1 .1 .75 .05] benzer
sekilde olacaktir. Burada sinif-1 %0, smif-2 %10, simif-3 %10, simif-4 %75, sinif-5 %5
ihtimalle olacagi anlasilir. Yani %75 ihtimalle insan fotografidir sonucu ¢ikar. Burada 5

kategoride islem yapildigi i¢in ¢ikis matrisinin boyutu da 1x1x5 olur.

Tiim bu katmanlarin birlesmesiyle konvoliisyon katmani “KONV”, aktivasyon
fonksyonu “ReLU”, pooling katman1 “POOL” ve tam bagimli katman “TBK” ile ifade
edilmek iizere genellestirilmis bir CNN;

[Giris — KONV —ReLU — POOL - TBK]
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seklinde olusturulabilir. Bu yap1 bir katmanli yapay sinir agina benzetilebilir. Boylece
CNN, orijinal goriintiiyii degerlendirip goriintiiden 6zellikler ¢ikararak kategorilere olan

benzerliklerini tespit eder yani siniflandirir denilebilir.

4.4.6.Katmansal Mimari

Su ana kadar olan bdliimde genellestirilmis bir CNN yapis1 anlatildi. CNN’1in ¢ok
katmanli mimarisinden ve Oznitelik ¢ikarmadaki basarisindan bir¢cok kez bahsedildi. Bu

kisimda katmansal mimariyle birlikte CNN’in bu “derin” yapisi agiklanacaktir.

Genellestirilmis CNN yapis1 tek katmanli yapay sinir ag1 olarak diisiiniiliirse, katmansal
mimariyle birlikte CNN ¢ok katmanli yapay sinir agi olarak ifade edilebilir. Burada ilk
katman basit Oznitelikler ¢ikaracak, ikinci katman ilk katmandaki Oznitelikleri
kullanarak daha karmasik 6znitelikleri bulacaktir. Katman sayisinin artmasiyla bulunan
Ozniteliklerin karmagikliklart da artar ve boylece goriintiiden ¢ok detayli bir analiz elde

edilmis olur.

N pooling olmayan katman sayis1 ve M pooling olan katman sayis1 olmak iizere asagida

cok katmana sahip bir CNN mimarisi gosterilmistir.
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Sekil 4.17. Ornek CNN Uygulamasi

CNN, c¢ok katmanli yapida bilgi isleme yapmasi nedeniyle alt diizeydeki veri

katmanlarindan st diizey 6znitelik 6grenebilen hiyerarsik bir sistemi olusturur.
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4.4.7 Maliyet Fonksiyonu (Loss Function) Katmam

Maliyet fonksiyonu agin hata oranini ya da baska bir ifadeyle agin basarisini dlgen
fonksiyondur. Genellikle derin sinir aglarinin son katmani maliyet fonksiyonu olarak
tanimlanmaktadir. Bu fonksiyonun temel islevi agin yaptigi tahminle gercek deger
arasindaki farki hesaplamaktir. Sinir aginin egitimi tamamlandiktan sonra girdinin hangi
kategoriye ne kadar benzedigini gosteren etiket vektorii olusur. Maliyet fonksiyonu, bu
egitim etiket vektoriiyle gercek sonuglarin bulundugu vektor arasindaki farki tiim
degerler i¢cin hesaplar ve elde edilen hatalari toplayarak sonucu bulur. Yani bu
fonksiyon egitim sonucunda elde edilen agirlik ve bias degerlerinin problemin ¢éziimii
icin ne kadar uygun oldugunu hesaplar. Bu nedenle ag egitimi basarili olmazsa gercek

degerle tahmin edilen deger arasindaki fark biiyiik olacaktir.

Bu degeri hesaplayan birden ¢ok lineer fonksiyon tiirii mevcuttur. En sik kullanilan
fonsiyonlar Sigmoid, Multiclass Support Vector Machine (SVM), Softmax, Cross
Entropy Likelihoo vb. dir. Sigmoid fonksyonu genellikle iki siniftan olusan
problemlerin ¢6ziimiinde kullanilir. Diger fonksiyonlarsa ¢ok sinifli problemlerin

¢Oziimiinde kullanilmaktadir.

SVM, orjinal boyutunda linear olarak c¢oziilemeyecek problemleri daha biiyiilk boyuta
tasiyarak lineer olarak kolayca ¢oziilebilecek hale getirmektedir. SVM bu 6zelligini
kullanarak model tarafindan firetilen skoru normalize eder ve hata oranini hesaplar.

SVM sonucunda en kiiciik deger sifirken en biiyiik deger sonsuz olabilir.

Softmax fonksiyonu yapay sinir ag1 tarafindan tretilen skor degerlerini kullanarak
olasilik temelli maliyet degeri iiretmektedir. Softmax islemi sonucunda girisin her bir
sinifa ait benzerligini ifade eden olasilik degeri tiretilir. Ag modelinin ¢iktilart normalize
edilmemis degerlerdir. Softmax fonksyonu bu degerleri normalize ederek olasilik
degerlerine doniistiirmektedir. Bu islem istatistik yontemlerinden birisi olan en ¢ok
olabilirlik (maximum likelihood) fonksiyonuyla yapmaktadir. Softmax sonucunda en
kiiclik deger sifirken en biiylik deger bir olur. Bu nedenle derin sinir aglarinda daha ¢ok

tercih edilmektedir [49].

softmax(n) = exp(n)/sum(exp(n)) (6)



44

4.4.8.Noron Seyreltme (Dropout Layer) Katmam

Ara katmanlardan belli kurallara gére belli noronlarin kaldirilmasiyla genel ag yapisinda
iyilestirme yapilmasi islemidir. Bu teknik genellikle tam bagli katmanlardan sonra
kullanilir. Bir esik deger belirlenerek ve ya rastgele olarak bir sonraki katmandaki néron

sayis1 bu degere gore azaltilmaktadir.

Bu yonteme 2014 yilindaki bir ¢alismada “dropout” ismi verilmistir. Ancak bu yontem
2012 yilindaki AlexNet ¢aligmasinda kullanilmistir [50-51].

Bu yontem bir 6rnekle su sekilde agiklanabilir. Bir fabrika montaj hattinda ¢alisan 20
¢alisan oldugunu ve hepsinin {iriin lizerinde farkli iglemler yaptig1 bir senaryo olsun.
Calisanlar sadece kendi is akislarini yapacak sekilde egitilmis olsunlar. Bu durumda
calisanlardan birinin izin almast durumunda hattin devami duracaktir ve is ilerleyisi bu
durumdan biiyiik oranda etkilenecektir. Ancak ¢alisanlarin diger is akislarini1 da asgari
seviyede 0grenmesi halinde gelmeyen (dropout yapilan) kisi yerine, digerleri de bakarak
is akigin1 devam ettirebilir. Boylece izin alan kisi yerine bagka bir kisi idareten bakarak

genel is ilerleyisinin durmasi engellenmis olur.

Sinir aginda yapilan dropout isleminde ise birbirine bagli olan noronlarin agirlik
giincellemesi isleminde gilincellenecek noronun digerinden az etkilenmesi saglanir.
Giincellenecek noéronun kendinden 6ncekine bagimli olmasi durumu ortadan kaldirilmis
olur. Boylece noronlar birbiri hakkinda az bilgiye sahip olurlar ve genel ag daha tutarli
calisabilir. Ayn1 zamanda her katmanda farkli kombinasyonlarla dropout olacag: i¢in
O0grenme basaris1 da artmaktadir. Bu katman sayesinde zaman ve basari agisindan daha
iyi performans almak miimkiindiir. Bu yontem, derin 6grenme uygulamalarinda en sik

kullanilan iyilestirme yontemlerinden biridir.

Sekil 4.18. Dropout



5. BOLUM

DERIN OGRENME

5.1. Derin Ogrenme Hakkinda

Biiyiik miktarlardaki etiketlenmis egitim verileriyle beslenen ve bu verileri yorumlayan,
onlardan sonuglar yani 6zellikler ¢ikarabilen ¢ok katmanli yapidaki ileri seviye sinir
aglar1 yapisina derin sinir ag1 denir. Burada genellikle ¢cok katmanli mimari, hiyerarsik
bir diizen igerisinde ¢alismakta ve uyguladigi  doniisimlerle  verileri

anlamlandirmaktadir.

Derin sinir aglarinin kullanildigr yapilarin egitim islemine de derin 6grenme denir.
Derin 6grenme ayn1 zamanda yapay 6grenmenin bir dali olarak da siniflandirilmaktadir.
Bagka bir tanima gore derin 6grenme, ¢oklu islem katmanlarindan olusan hesaplamali
modellerin ¢oklu soyutlama seviyeleri ile veri 6zelliklerini 6grenmesini saglayan bir

makine 6grenme algoritmasi sinifidir [52].

Bu boliimde son yillarda literatiirde ki en popiiler derin 6grenme ag mimarileri hakkinda
bilgiler verilecek ve caligmada kullanilacak olan CNN mimarileri detayli olarak

incelenecektir.

Derin sinir aglart konusunda yapilan literatlir taramasina goére makine birimleri
arasindaki her baglantinin bir daire olugturdugu bir tiir yapay sinir ag1 olan Tekrarlayan
sinir aglar1 konusma ve el yazisi tanimada tercih edilmektedir. Yine el yazisi tanima,
konugsma tamima, hareket tamima, resimden altyazi tanimada uzun mesafeli
bagimliliklar1 6grenebilmek i¢in bilgileri depolayan 6zel bir RNN tiirii olan Uzun Kisa
Vadeli Hafiza Aglart tercih edilir. Boltzmann Makinalarinin bir tiirii olan Sinirlt
Boltzmann Makineleri kendi katmanindaki noéronlarla baglantis1 olmayan hizli ve

girisler lizerinde olasilik dagilimini 6grenebilen bir rastgele yapay sinir agidir. Boyut
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kiigiiltme, siniflandirma, filtreleme, 6zellik 6grenme ve konu modelleme ¢aligsmalarinda
tercih edilir. Sinirli Boltzmann Makinelerindeki her bir katmanin 6nceki ve sonraki
katmanlarla baglantili oldugu &zellesmis bir Boltzmann makinesi olan Derin Inang
Aglar etiketlenmemis verilerin kiimelendirilmesini ve bu kiimelerin etiketlenmesiyle de
smiflandirma yapilmasint saglar. NASA yiiksek c¢oziiniirlikli, ¢ok ¢esitli uydu
goriintiilerini siniflandirmak igin Derin Inang Aglari ve CNN ile calismalar yapmustir.
Derin inang aglari, goriintii tamima, bilgi alimi, dogal dil anlayisi, hata tahmini
alanlarinda tercih edilir. Derin sinir aglarinin hesaplama maliyeti problemini ¢dzmek
icin yalnizca bir gizli katmani olan kiigiik alt aglardan (modiil) olusan ve herhangi bir
modiliin ¢iktist kivrimli bir mimari olusturmak i¢in daha iist katmanlara gonderilebilen
bdylece modiillerin tek tek ve ya paralel olarak egitilebildigi Derin Y1gin Aglar siirekli

konusma tanima alaninda tercih edilir.

5.2. Tekrarlayan Sinir Aglar1 ( Recurrent Neural Network — RNN)

RNN, makine birimleri arasindaki her baglantinin bir daire olusturdugu bir tiir yapay

sinir agidir. Geriye yayilim algoritmasinin ortaya ¢ikmasindan sonra kesfedilmistir.

Insanlar diisiincelerine her saniye sifirdan baslamazlar. Bu ¢alismay1 okudugunuzda, ilk
kez okudugunuz bir kelimeyi daha onceden Ogrendiginiz kelimeler yardimiyla
anlayabiliyorsunuz. Yani daha dnce 6grenilen bilgiler hafizamizda depolaniyor ve yeni
seyler 6grenirken bu bilgilerden faydalaniyoruz. Geleneksel sinir aglarin bu 6zelligin
eklenmesiyle RNN elde edilmistir. RNN igerisinde bulundurdugu dongiisel yapisiyla
bilginin 6nceki bilgiler kullanilarak devam etmesini saglamaktadir. RNN ¢ogunlukla

konusma ve el yazisi tanimada tercih edilmektedir [53].
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Sekil 5.1. RNN
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Su anki gorevi yerine getirmek i¢in yalnizca son bilgilere bakmanin yeterli oldugu bir
senaryoda ilgili bilgi ile ihtiya¢ duyulan arasindaki mesafenin azdir. RNN' ler mesafenin

az oldugu senaryolarda ge¢mis bilgileri kullanmay1 6grenebilir.

Ancak iki kelime arasindaki mesafenin artmast RNN’ lerin bilgiyi 6grenememesi
problemini ortaya ¢ikarmistir. Bu problemi ¢ozebilmek icin RNN in 6zel bir hali olan
Uzun Kisa Vadeli Hafiza Aglarn (Long short-term memory, LSTM) fikri ortaya
cikmustir [54].

Bu ag uzun mesafeli bagimliliklar1 6grenebilmek igin bilgileri depolayan 6zel bir RNN
tiriidiir. RNN deki tekrarlama modiilinin 4 adimli bir yap1 kullanilarak
Ozellestirilmesiyle elde edilmistir. Hochreiter & Schmidhuber (1997) tarafindan
tanitilmistir. LSTM, el yazisi1 tanima, konusma tanima, hareket tanima, resimden altyazi

tanimada tercih edilir.

5.3. Simirh Boltzmann Makineleri (Restricted Boltzmann Machines - RBM)

Sinirli Boltzmann makineleri, 1986’da Harmonium adiyla ilk kez ortaya ¢ikmustir.
RBM, Boltzmann Makinalarinin bir tiiriidiir [55]. Ancak 2006’da Geoffrey Hinton ve
arkadaslar1 tarafindan yapilan calismayla hizli bir 68renme algoritmasi olarak
literatiirdeki yerini almistir. RBM, boyut kiiciiltme, siniflandirma, filtreleme, 6zellik

o0grenme ve konu modelleme c¢alismalarinda tercih edilir.

RBM' ler, derin inang aglarinin yapi taslarini olusturan ve iki katmana sahip olan sinir
aglaridir. RBM' nin ilk katmani goriiniir veya giris katmani, ikinci katmaniysa gizli
katman olarak adlandirilir. Katmanlar igerisinde bulunan néronlar kendinden sonraki
katmanla iligkilidir. Kendi katmanindaki diger noéronlarla baglantiya sahip degildir.
Diger bir deyisle, katman icerisinde iletisim yoktur. Bu Smirli Boltzmann
Makinesi’ndeki sinirlamadir. Ancak Kisitlamasiz Boltzmann Makineleri gizli birimler

arasinda da baglantiya sahiptir.

RBM’de her noron girisi isleyen bir hesaplama birimidir ve bu girdiyi iletip
iletmeyecegine dair stokastik (rastgele belirlenmis) kararlar verir. Bu durumda girdileri
degistiren agirlik katsayilar1 da rasgele baglatilir. Yani RBM, girisler {izerinde olasilik

dagilimini 6grenebilen bir rastgele yapay sinir agidir [56].
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5.4. Derin inanc¢ Aglar1 (Deep Belief Networks — DBN)

Derin inang ag1; RBM’ deki her bir katmanin 6nceki ve sonraki katmanlarla baglantili
oldugu 6zellesmis bir Boltzmann makinesidir. Ancak burada da RBM” deki gibi ayni
katmandaki noronlar arast baglanti yoktur. Derin inang agi RBM yigmi olarak da

adlandirilmaktadir. 2006'da Geoff Hinton ve 6grencileri tarafindan tanitilmistir [57].

DBN, etiketlenmemis verilerin kiimelendirilmesini ve bu kiimelerin etiketlenmesiyle de
smiflandirma yapilmasint saglar. NASA yiiksek ¢oziiniirlikli, ¢ok ¢esitli uydu
goriintiilerini siniflandirmak igin DBN ve CNN ile ¢aligsmalar yapmustir [58].

Derin inang aglari, goriintii tanima, bilgi alimi, dogal dil tanima, hata tahmini

alanlarinda tercih edilir.

5.5. Derin Yi1gin Aglar1 (Deep Stacking Networks — DSN ve ya Deep Convex Net —
DCN)

Derin Sinir Ag1' nin en biiyiik problemlerinden biri daima zor 6grenme prosediirii
olmustur. Birden fazla gizli katmandan olusan bir sinir ag1 egitimi ile ilgili hesaplama
giicii, her ek katmanla birlikte katlanarak artar. Dolayisiyla, bu hesaplama maliyeti bir
problem teskil etmektedir. Bu kisitlamay1 ortadan kaldirmak i¢in Deng ve Yu, derin
sinir aglarinm orijinal yaklagimindan biraz farkli bir mimari ile 2011'de Derin Yigin

Aglarimi tanittilar [59].

Derin Y1gin Ag1; derin bir mimari olarak kabul edilmekle birlikte, aslinda yalnizca bir
gizli katmani olan kiigiik alt aglardan olusur. Burada her alt ag bir modiil olarak
isimlendirilir. Herhangi bir modiiliin ¢iktist kivrimli bir mimari olusturmak i¢in daha st
katmanlara gonderilebilir. Yapist geregi her bir modiil tek tek ve ya paralel olarak
egitilebilir. Higbir modiil bir 6nceki modiiliin ¢ikisina bagh degildir. Bu yap1 sayesinde
paralel islemler GPU’lar iizerinde kolayca gerceklestirilebilir. Derin Yigin Aglari,

stirekli konugma tanima alaninda tercih edilir [60].
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Sekil 5.2. Derin Y1gin Ag1

5.6. Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks - CNN)

Onceki boliimde CNN hakkinda detayl: bilgi verilmistir. Burada farkli CNN mimarileri

tanitilacaktir.

5.6.1.LeNet5

LeNet5, Yann LeCun ve arkadaslarinin 1998’de yayinladiklari makale ile ortaya
cikmistir. Bu calisma konvoliisyonel mimariyi yedi katmanli(giris hari¢) bir ag yapisi
halinde karakter tanima problemine uygulamistir. Bu karmanlar; giris-konvoliisyon-
pooling-konvoliisyon-pooling-tam bagimli katman - tam bagimli katman - gaussian
bagimli katman olarak siralanabilir. Girig goriintiisii 32x32 pikseldir. Bu calismada
MNIST veri tabanini kullanarak karakter tanima islemi yapilmistir. MNIST el yazisi
tanima i¢in ayni boyuta getirilmis ve bazi Onislemler uygulanmis 60000 egitim ve
10000 test goriintlisii igeren NIST’ten temin edilmis en yaygin kullanilan veri

tabanlarindan biridir [61].

Birinci konvoliisyonel katmanda 6 farkli 5x5 filtre adim mesafesi 1 olarak uygulanarak
28x28 piksellik 6 adet 6zellik haritas1 elde edilir. Birinci pooling katmaninda 2x2 lik
filtre kullnilir ve 6 adet 14x14 piksellik ¢ikis matrisleri elde edilir.
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Ikinci konvoliisyonel katmanda 16 farkl1 5x5 filtre adim mesafesi 1 olarak uygulanarak
10x10 piksellik 16 adet dzellik haritas1 elde edilir. Ikinci pooling katmaninda 2x2 lik
filtre kullnilir ve 16 adet 5x5 piksellik ¢ikis matrisleri elde edilir.

Birinci tam bagimli katman ¢ikisinda 1x120, ikinci tam bagimli katman ¢ikiginda 1x84

ve gaussian bagli katman ¢ikisinda 1x10 boyutunda ¢ikis matrisi elde edilir.
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32x32 6@28x28 S2:f ma CE: layer
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Sekil 5.3. LeNet

5.6.2. AlexNet (2012)

2012 de Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever ve Geoffrey Hinton, 2012 ILSVRC'yi
kazanmak i¢in AlexNet adinda derin bir konvoliisyonel sinir ag: tasarladilar. AlexNet,

%15.4" ik test hatas1 oraniyla yarismanin kazanani oldu [51].

Alexnet, 25 katmanli bir CNN ag yapisidir ve 1000 farkli kategorideki yiiksek
¢oOziiniirliiklere sahip 1.200.000 goriintiiyli siniflandirmak igin ¢alisti. Yapist icerisinde
60.000.000 parametre kullanmakta ve 650.000 noéron bulundurmaktadir. Bes
konvoliisyon katmani ve 1000 kategori i¢in ii¢ tam bagimli katman igermektedir. Agin
egitimi i¢in GPU kullanilmigtir. Tam bagimli katmanlarda dropout yontemi

uygulanmigtir.
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Sekil 5.4. AlexNet
Bu katmanli mimari asagidaki gibidir.

1. Giris katmani. 227x227x3 boyutuna doniistiiriilen goriintii bu katmana

uygulanir.

2. Konvoliisyon katmani. Adim mesafesi 4 olmak tizere 96 adet 11x11x3 filtre
kullanilarak ~ 55x55x96 boyutlu ¢ikis matrisi dretilir. Bu katmanda
55*55%96=290400 ndron, 11*11*3*96=34848 agirlik degeri, 96 adet bias degeri

yer almaktadir.
3. ReLU katman.

4. Normalizasyon katmani. Eleman basina 5 kanal ile ¢apraz kanal normalizasyonu

uygulanir.
5. Maksimum pooling katmani. 3x3 filtre ile adim mesafesi 2 olarak uygulanir.

6. Konvoliisyon katmani. 256 adet 5x5x48 boyutlu filtre adim sayist 1 olarak
uygulanmistir. Burada [2 2] piksel ekleme uygulanir. Bu katmanda
27*27*256=186624 adet noron, 5*5*48*256 = 307200 agirlik ve 256 adet bias

degeri vardir.

7. ReLU katmani.
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Normalizasyon katmani. Eleman bagina 5 kanal ile ¢apraz kanal normalizasyonu

uygulanir.

Maksimum pooling katmani. adim sayis1 2 olarak 3x3 filtreyle maksimum

pooling uygulanir.

Konvoliisyon katmani. 1 adim sayisi1 ve 1 piksel ekleme uygulanarak 384 adet
3x3x256 alt eleman elde edilir. Bu katmanda 13*13*384=64896 adet noron,
3*3*256*384=884736 adet agirlik ve 384 adet bias degeri vardir.

ReLU katmani.

Konvoliisyon katmani. 1 adim mesafesi ve 1 piksel ekleme uygulanarak 384
adet 3x3x192 alt eleman elde edilir. Bu katmanda 13*13*384=64896 adet
noron, 3*3%192*384=663552 agirlik ve 384 bias degeri vardir.

ReLU katmani.

Konvoliisyon katmani. [1 1] adim sayist ve [1 1] doldurma uygulanarak 256 adet
3x3x192 alt eleman elde edilir. Bu katmanda 13*13*256=43264 adet noron,
3#3%192*256=442368 agirlik ve 256 bias degeri vardir.

ReLU katmani.

Maksimum pooling katmani. [2 2] adim sayist ve [0 0] doldurma uygulanarak

3x3 maksimum pooling uygulanir.

Tam bagimh katman.9216 giris uygulanarak 4096 c¢ikis elde edilir..
4096*9216=37748736 agirlik ve 4096 bias degeri vardir.

ReLU katmana.
Dropout katmani. %50 dropout oran1 uygulanir.

Tam bagimli katman.4096 giris uygulanarak 4096 c¢ikiselde edilir.
4096*4096=16777216 agirlik, 4096 bias degeri vardir.

ReLU katmani.



22. Dropout katmani. %50 dropout orani uygulanir.

23. Tam bagimh katman.4096 giris uygulanarak
1000*4096=4096000 agirlik, 1000 bias degeri vardir.

24. Softmax katmani.

25. Cikis katmana.

1000 c¢ikis
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elde edilir.



6. BOLUM

TEST CALISMASI ve PRATIK UYGULAMA

6.1. Cahsma Hakkinda

Bu calisma adimlarin1 3 ana baslik altinda toplayabiliriz. Ik adim idrar striplerine ait
goriintlilerin elde edilmesi, ikinci adim bu goriintilerin klasik goriintii isleme
adimlarindan gecirilerek diizenlenmesi ve bdylece veri setinin elde edilmesi, tigiincii

adimsa veri setinin farkli algoritmalarla test edilmesi seklinde ifade edilebilir.

[k adim1 gerceklestirmek igin hazirlanan yazilim dncelikle bos striple calistirilarak renk
sahalart icin kalibrasyon islemi saglanir. Bu islemin amaci su an bulunulan ortam,
kamera ve 151k sartlarinda elde edilen strip goriintiislinlin test goriintiilerinde dogru
sonuclar vermesini saglamaktir. Kalibrasyon islemi aynm1 zamanda kullanilan
gorlintiideki agisal doniikliikleri ve renk sahalari arasindaki mesafenin Ol¢limiinii
yapmak i¢in de kullanilmaktadir. Boylece test asamasinda kullanilmak tizere tiim idrarl

strip gorlintiilerinden renk sahalar1 kesilerek veri seti olusturulacaktir.

Gorlintliniin elde edilmesi asamasinda zitlik olugturmasi nedeniyle siyah renkte bir arka
plan kullanilacaktir. Boylece stripin zeminden ayrilmas: islemi kolayca

yapilabilmektedir.

Kalibrasyon igleminde kamera yardimiyla elde edilen renkli goriintii dncelikle kirmizi
yesil ve mavi renk kanallarina ayirt edilir. Bunlardan mavi renk kanali alinarak
bulundugu zeminden ayirt edilmek {lizere gri seviyeli bir goriintiiye doniistiiriiliir. Bu gri
gorlintiide uygulanan morfolojik islemler ve belli bir esik deger yardimiyla zeminle strip

birbirinden keskin sekilde ayirt edilir.

Sadece stripi igeren yeni goriintii eger acisal olarak bir doniikliige sahipse dondiiriilerek

baslangi¢ noktasi hep ayn1 yone gelecek sekilde durmasi saglanir.
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Kalibrasyon isleminde strip {izerindeki kii¢iik renkli alanlarin tespiti renk algilama
algoritmalar1 kullanilarak yapilir ve iki renkli alan arasindaki boslugun mesafesi piksel
cinsinden hesaplanir. Burada strip {izerindeki iki mavi renkteki bdlgelerden
faydalanilmistir. Boylece birka¢g renkli alan kullanilarak tim renkli bolgelerin
koordinatlar1 belirlenmis olur/ Bu koordinat bilgileri ile bolgelerde bulunan renk
yogunluklarinin ortalama degerleri bir dosya igerisine kalibrasyon bilgileri olarak

kaydedilir ve bir sonraki kalibrasyon yapilana kadar bu degerler kullanilir.

Sekil 6.1. Kameradan alinan orjinal goriintii, Stribi arkaplandan ayirmak i¢in

kullanilacak olan iki seviyeli goriintii

Sekil 6.2. Kesme isleminden sonra elde edilen strip goriintiisii, Mavi bolgelerin tespiti



Sekil 6.3. Strip iizerinde analiz yapilan tiim bolgeler
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Tablo 6.1. Kalibrasyon Goriintiisii Ortalama Degerleri

SIRA | Kirmiz1 | Yesil Mavi Genel

1 58,9448 | 102,1793 | 58,9448 | 85,7191
2 251,8887 | 248,1373 | 247,3899 | 249,1386
3 243,3386 | 249,0450 | 249,9628 | 247,4488
4 252,2508 | 251,6149 | 252,60244 | 252,1567
5 112,4604 | 180,9373 | 252,6576 | 182,0185
6 95,5589 | 240,7614 | 253,58201 | 196,6335
7 208,9220 | 234,4034 | 251,8497 | 231,7250
8 142,1486 | 229,5436 | 253,0107 | 208,2343
9 164,6593 | 136,4583 | 102,9162 | 134,6779
10 247,7617 | 248,3914 | 249,2896 | 248,4809
11 251,9732 | 248,3527 | 247,0201 | 249,1153
12 2455549 | 247,1131 | 246,0907 | 246,2529

S7

Kalibrasyon isleminden sonra yeni orneklerde yazilim calistirilir ve strpiler arka

plandan ayrilip acisal

kalibrasyondaki temel goriintii isleme adimlar1 benzer sekilde uygulanir.

dontikliikkleri diizeltilerek kaydedilir.

Bu adimlarda da

Strip elde edildikten sonra renkli alanlarin tespiti agamasina gegilir ve burada hiicresel

sinir aglarindan faydalanilir. Kalibrasyon ve test gOriintlisii arasindaki goriintii

farkliliklarinin sonucu etkilememesi i¢in kenar tespiti yapilir. Burada HSA’ lardan

faydalanilmasindaki temel amag¢ kamera titremesi, odak kaymasi, mesafe degisimi gibi

nedenlerle goriintiide olusan farkliliklarin dezavantajlarini ortadan kaldirmaktir. Sonucu
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negatif etkileyen bolgeler inceleme dis1 birakilacaktir. Boylece kalibrasyon adiminda
tespit edilen bolge biiyiikliikleri ve koordinatlar1 kullanilir ve test goriintiisiindeki ilgili
alanlar HSA’ ya kenarlarin tespiti i¢in sunulur. Kenarlarin kaymasindaki bir baska
neden de goriintli kesme isleminin sadece tamsayilara karsilik gelen piksel degerleriyle
yapilmasidir. Kayan noktali yerlere isabet eden koordinatlar 6telenmek zorundadir. Bu

islem sonucunda kenar bolgeler kesilir ve saf strip bolgeleri elde edilmis olur.

Sekil 6.4. HSA Girisi, HSA Cikisi

Renkli bir goriintiiniin HSA’ ya giris olarak sunulabilmesi i¢in bazi doniistiirme
islemlerine ihtiya¢ duyulmustur. Oncelikle goriintii kirmizi, yesil ve mavi kanallara
ayrilmistir. Bu matrisler double say1 tipine doniistiiriilerek yeniden 6lgeklenmistir. Yeni
Olgekleme [-1, 1] araliginda uygulanmistir. Bu goriintiler ayr1 ayr1 HSA ya
sunulmustur. HSA otuz tekrar ¢alistirilmistir. Sonugta elde edilen 3 kanal goriinti
matris toplama islemine tabi tutulmustur. Bu adimdan sonra olusan yeni goriintiide
temel morfolojik islemeler uygulanmis ve kenarlar net bir sekilde tespit edilmistir. Bu
kenarlar orijinal bolgelerden cikarilarak saf strip bolgeleri elde edilmistir. Boylece tiim

goriintiilere bu islemler uygulanarak veri seti olusturulmustur.

6.2. Test Yontemi 1

En temel test etme uygulamasi olarak kalibrasyon isleminde elde edilen renk sahalarinin
ortalama degerleri, idrar damlatilmis renk sahalarindan elde edilen renk sahalarmin
ortalama degerleriyle kiyaslanmasini kapsamaktadir. Bu islem yapilirken fark
degerlerinin mutlak degeri kullanilir. Strip iizerindeki her bir bélge icin renk farklar
toplam1 bulunur. Bolgesel toplamlarin toplami yani genel toplam elde edilerek bolge
sayisina bolliniir ve ortalama toplam renk farki elde edilir. Ortalama degerin tizerinde

olan bolgesel toplam degerleri o bolgedeki renk degisiminin bulundugunu ispatlar.
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Tablo 6.2. Test goriintiisii igin elde edilen sonuglar

SIRA | Test Kalibrasyon | Mutlak

Ortalamasi | Ortalamas1 | Fark

1 162,7637 | 85,7191 77.0446

2 232,8929 | 249,1386 16.2457

3 216,6866 | 247,4488 30.7622

4 222,0550 | 252,1567 30.1017

5 198,2889 | 182,0185 16.2704

6 213,7547 | 196,6335 17.1212

7 226,6936 | 231,7250 5.0314

8 204,9788 | 208,2343 3.2555

9 208,7902 | 134,6779 74.1123

10 221,3575 | 248,4809 27.1234

11 198,2717 | 249,1153 50.8436

12 185,9636 | 246,2529 60.2893

Bu analizde toplam fark degeri 898 olarak ve ortalama toplam fark degeri ise
408,201/12=34,01678 olarak elde edilmistir. 34,01678 iizerinde olan toplam farklar

tabloda isaretlenmistir. Bu bolgelerde analiz pozitif olarak sonug¢ vermistir.



Sekil 6.5. Orijinal strip goriintiisii, Test stripi goriintiisii
Ornek iki:

Tablo 6.3. Ikinci 6rnek igin elde edilen sonuglar

SIRA | Test Kalibrasyon | Mutlak

Ortalamasi | Ortalamas1 | Fark

1, 102.1028 | 81.5159 20.5869
2 239.5217 | 238.0471 1.4746
3 186.9699 | 241.4725 54.5026
4 229.3324 | 249.5449 20.2125
5 193.3261 | 188.6576 4.6685
6 201.0244 | 202.5799 1.5555
7 225.5699 | 223.6719 1.898

8 202.2329 | 204.3021 2.0692
9 199.5624 | 130.8456 68.7168

10 227.8332 | 237.6741 9.8409

11 210.7921 | 240.0839 29.2918

12 177.8366 | 236.0692 58.2326
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Bu analizde ortalama toplam fark degeri ise 273.0499/12= 22.75416 olarak elde
edilmistir. 22.75416 lizerinde olan toplam farklar tabloda isaretlenmistir. Bu bolgelerde

analiz pozitif olarak sonug¢ vermistir.

img strip

img strip

| o .

Sekil 6.6. Bos strip ve idrar uygulanmais strip

Pozitif olan degerleri kimyasal parametrelere doniistiirmek i¢in strip iiretici firmanin

saglamis oldugu renk araligi tablosu kullanilacaktir [62].
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Elde edilen sayisal degerlerin doktora sunulacak olan sozel ifadelere (bir pozitif, iki

pozitif, ii¢ pozitif ve ya dort pozitif) doniistiirmek i¢in asagidaki doniisiim tablosu

kullanilacaktir.
Tablo 6.4. Parametre doniisiim tablosu

Parameters neg. |+ ++ +++ ++++
12 Bilirubin (mg/dl) neg. |1 3 6
11 Urobilinogen (mg/dl) norm | 2 4 8 12
10 Ketones (mg/dl) neg. | 15 50 150
9 Ascorbic acid (mg/dl) neg. |20 40
8 Glucose (mg/dl) norm | 50 150 500 1000
7 Protein (mg/dl) neg. | 30 100 500
6 Blood (Ery/ml) neg. |ca. 5-|ca 50 |ca. 300

10

5 pH 5 6 7 8 9
4 Nitrite neg. | pos.
3 Leukocytes (Leu/ml) neg. |ca.25 |ca 75 |ca. 500
2
1 Specific Gravity 1000 | 1005 1010 | 1015 1020 | 1025 | 1030
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Tablo 6.5. Ornek iki icin doktora génderilecek nihai sonug:

20.5869 | neg

1.4746 | neg

54.5026 | +++

20.2125 | neg

4.6685 | neg

1.5555 | neg

1.898 | neg

2.0692 | neg

68.7168 | +++

9.8409 | neg

29.2918 | +

58.2326 | t++

Uygulanan bu yoOntem pratik bir uygulamaya doniistiiriilerek sonraki bdliimde

aktarilmistir.

6.3. Test Yontemi 2

Strip goriintiilerinden HSA yardimiyla renk sahalarmin ¢ikarilmasiyla veri seti
olusturulmustur. Bu veri seti kullanilarak 16kosit hiicrelerinin yer aldigir 448 adet test
stribi goriintiileriyle bir ¢alisma gergeklestirilmistir. Biyokimya Uzmanmi Dr. Latif
ERBAY ile birlikte 448 goriintii gozle analiz edilerek her birisi etiketlenmistir. Bu

etiketleme iglemi strip tretici firmanin sundugu renk tablosundakine uygun olarak
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16kosit bolimii i¢in 4 farkli kategoride uygulanmistir. Burada yapilan ¢alisma temel
olarak bir kiimeleme islemini ifade etmektedir. 448 goriintii analiz edilerek 4 farklh
grupta toplanmistir. Her bir goriintii sadece bir kiimeye aittir. Bu yaklasimi kiimeleme

olarak ifade edilmektedir.

Bir veri setinde benzer 6zellikler gdsteren verilerin gruplara ayrilmasi islemi kiimeleme
olarak tanimlanabilir. Bir kiimeleme isleminde ayni kiime i¢inde benzerliklerin fazla,
kiimeler aras1 benzerliklerin az olmasi hedeflenmektedir. K-Means ve Fuzzy C-Means
algoritmalar1 miisteri segmentasyonu, pazar segmentasyonu, bilgisayarli gorii gibi

alanlarda sikg¢a kullanilirlar.

K-Means, 1967 yilinda J.B. MacQueen tarafindan gelistirilmistir. Alogritmanin isminde
yer alan k harfi kiime sayisinm1 belirtmektedir. Algoritma, hata hesaplamada yaygin
olarak kullanilan Karasel Hata Fonksiyonunu en aza indirgemeyi hedeflemektedir.
Boylece kiime benzerligi kiimedeki degerlerin ortalamaya yakinliklar1 ile ifade

edilmektedir. Bu ortalama kiimenin agirlik merkezidir.

K-Means algoritmasi ilk adimda k adet rastgele merkezleri belirler. Tim elemanlar
merkezlere olan mesafelerine gore kiimelendirilir. Olusan kiimeler i¢in yeni merkezler
hesaplanir ve yeni merkezlere gore tekrar kiimeleme yapilir. Bu sekilde istenilen hata

orani yakalanincaya kadar algoritma calistirilir.

K-Means algoritmas1 448 goriintii lizerinde ¢alistirilmis ve 4 grup elde edilmistir. Bu
dort grup igin toplam 263 goriintii dogru tespit edebilmistir. Yani K-Means la yapilan

gruplama isleminde 448 goriintiiniin %58,7 si olmasi gereken grupta bulunabilmistir.

Fuzzy Cmeans algoritmasi ilk olarak Dunn (1974) tarafindan Onerilmis ve Bezdek

(1981) tarafindan gelistirilmistir [63].

Bu yontem, nesnelerin iki veya daha fazla kiimeye ait olabilmesine izin verir. Bulanik
mantikta her bir veri, kiimelerin hepsine [0,1] arasinda degisen iyelik degeri ile
baglidir. Bir veri i¢in bagh oldugu her bir simifin iiyelik degerleri toplami 1 olmalidir.
Boylece ilgili veri i¢in en yakin oldugu kiime merkezine ait olma olasilig1 digerlerinden
daha yiiksek olacaktir. Amag¢ fonksiyonun belirlenen minimum ilerleme degerine

yakinsaklasmasiyla kiimeleme islemi tamamlanir.
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Fuzzy Cmeans algoritmasi da 448 goriintii iizerinde ¢alistirllmis ve 244 tanesini dogru
tespit edebilmistir. Bu yontemle yapilan gruplama isleminde 448 goriintiintin %54,46 si

olmas1 gereken grupta bulunabilmistir.

Bir kiimeleme problemi olarak ele alinan strip goriintiilerindeki renk sahalarinin
simiflandirilmas: igleminde bu yaklasimlarin yeterli dogrulukta sonuclar veremedigi

gozlemlenmistir.

6.4. Test Yontemi 3

Konvoliisyonel sinir aglariyla yapilan ¢alismalarda %90 ve lizeri ag egitim basarisi elde
edilmistir. Bu basar1 degeri mimarinin test islemi i¢in %30luk rastgele test goriintiisii
secmesi nedeniyle degiskenlik gosterebilir. %91,67 basariyla egitilen bir ag i¢in; 134
test goriintiisiiyle yapilan bir ¢caligsma sonucunda elde edilen ortalama dogruluk yani agin

test basarisi verileri yiizde olarak asagidaki tabloda verilmistir.

Tablo 6.6. CNN ile elde edilen ortalama dogruluk degerleri

Gergek Tahmini Kategoriler

Kategoriler

Kategori 1

Kategori 2

Kategori 3

Kategori 1

%.12

Y04 88

%00

Kategori 2

13,66

3089.02

b7 .32

il

99,15

990,85

Kategori 3

Bu calisma sonuglari: Aralik 2018 ‘de Samsun ‘da gerceklestirilen 2. Uluslararasi
Bilimsel Calismalarda Yenilik¢i Yaklasimlar Sempozyumu ‘nda sunulmustur ve bildiri

olarak yayinlanmistir [64].

Derin sinir aglarinin bu probleme uygulanmasinda stripte bulunan 12 bdlgeden idrar
analizi i¢in anlamli olan 11 renk bdlgesi ele alinmistir. Bu bdlgelerin her biri, bir
siiflandirma problemi olarak degerlendirilmis ve 11 farkli derin sinir ag1 yapist
tasarlanmistir. Ancak veri setinin yeterli olmamasi nedeniyle tiim alanlarda su an i¢in

basarili 6grenme skorlar1 saglanamamistir. Bir sistem halinde bu c¢aligmanin basariya
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ulasabilmesi i¢in her bir renk bolgesi i¢in egitim asamasindan basarili sonug alabilecek
kadar goriintiiye ihtiyag duyulmaktadir. Bu ¢alisma ancak bir hastane ortaminda tiim

orneklerin toplanmasiyla birkag yilda temin edilebilir.

Konvoliisyonel sinir aglariyla yapilan ¢alismada veri seti AlexNet mimarisinin egitim
islemi icin kullanilacaktir. Goriintii cesitliliginin ¢ok olmasi 6grenme kalitesini
dogrudan etkilemektedir. Bu nedenle iiretici firmanin saglamis oldugu renk araligi
tablosundaki her bir kategori i¢in onlarca farkli goriintiiye ihtiya¢ duyulmaktadir. Ancak
bu kadar cok c¢esitlilikte ve sonucu pozitif olan idrar O6rne8i bulmak miimkiin
olmamistir. Bu nedenle bu smiflandirma c¢alismast en ¢ok temin edilebilen 16kosit

hiicrelerinin pozitif oldugu sonuglar i¢in uygulanacaktir.

Lokosit degerleri pozitif ¢ikan stripler icin 4 bolgede siniflandirma caligsmasi
yapilacaktir. Negatif, mikrolitrede 25 16kosit, mikrolitrede 75 16kosit, mikrolitrede 500

16kosit olarak 4 renk sahasinda sonuglar verilecektir.

Bu calisma sonucunda ag egitim kalitesi %90 ve lizeri olarak hesaplanmistir. Bu kalite
degeri hesaplanirken kullanilmak {izere veri setinin %30 luk kism1 egitime baslamadan
once test islemi i¢in ayrilmistir. Egitim sonunda elde edilen siiflandirma sonuglariyla
gercek smiflandirma sonuglarinin kiyaslanmasi sonucu bu deger elde edilir. Yani dogru
tahmin edilen goriintiilerle yanlis tahmin edilen goriintilerin ylizdelik degerlerinin

ortalamasi elde edilir. Buda agin genel basar1 skorunu ortaya ¢ikarir.

Hiicresel sinir aglar1 ve derin sinir aglari mimarilerinin hizli calisabilmesi i¢in Intel Core
17 islemciye, Nvidia 840M grafik islemciye ve 8GB Ram bellek kapasitesine sahip bir
bilgisayarda c¢aligmalar yiiriitilmiistiir. Derin sinir aglar1 algoritmalart zamandan
tasarruf etmek adina genelde grafik islemcilerde calistirilmaktadir. Bu calisma
kapsaminda Matlab paket programinda algoritmalar hazirlanmis ve caligtirilmistir.
Hiicresel sinir aglarmi kullanmak i¢in MatCnn paketinden, derin &6grenme

algoritmalarini kullanmak i¢inde AlexNet paketinden faydalanilmistir.

AlexNet in ¢alistirilmasi i¢in hazirlanan veri seti ve gercek sonuclari igerecek sekilde alt
klasorler halinde etiketlenmistir. Bu etiketleme islemini yaparken biyokimya
uzmanlarindan ve laborantlardan yardim alinmistir. Bu etiketleme islemleri sonucunda

elde edilen goriintiiler %30 oraninda test amach olarak ayrilmistir. Bu ayirma islemi de
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rastgele olarak uygulanmistir. Bu nedenle aymi veri tabaniyla yapilan farklh
zamanlardaki egitim islemleri farkli basarilarda sonuclar vermektedir. 24 katmanl
yapisiyla AlexNet derin 6grenme sagladiktan sonra son katmanda da smiflandirma
yapmakta ve sonu¢ vermektedir. Cok sinifli lineer bir smiflandirict olan SVM
kullanilarak egitim islemi uygulanmistir. Egitim sonucunda elde edilen agirlik
degerleriyle test i¢in ayrilan %30 ‘luk veri calistirnldiginda sistem basarisi tespit
edilmektedir. Bdylece yiizde olarak agin basarisi matematiksel olarak ifade
edilebilmektedir. Burada isleme alinan her bir kategori i¢in test verilerinde dogru
tahmin edilen ve yanlis tahmin edilen sonug sayisini igeren bir karsilastirma matrisi elde
edilir. Tim simiflar i¢in bu karsilagtirma matrisleri dogruluk oranlar1 hesaplanarak genel

ortalama dogruluk degeri elde edilir.

Katmanlarda ¢ok fazla giris ¢ikis ve agirlik parametreleri yer almaktadir. Ornegin agin
ikinci katmani olan ilk konvoliisyon katmaninda 11x11x3x96, agin altinc1 katmani olan
ikinci  konvoliisyon katmaninda 5x5x48x256 boyutunda bir agirlik matrisi
kullanilmaktadir. Bu mimarinin derin olmasim1 saglayan ¢ok parametreli ve ¢ok
katmanli yapisidir. Asagida ikinci katmanda elde edilen 96 adet 11x11x3 boyutundaki
agirhiklarin  gorsel olarak gosterimi yer almaktadir. Diger katmanlar boyutundan
kaynakli olarak AxBx3 seklinde gosterimi miimkiin olmadigr ic¢in gorsellere

dontstiirilememistir.

Sekil 6.8. Ikinci konvoliisyon katmaninin gérsellestirilmis hali
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6.5. Pratik Uygulama

Sistemin c¢alisacagi donanimsal ve yazilimsal altyapt hakkinda genel bilgiler

verilecektir.

Raspberry Pi tek baski devre kart1 {izerine yerlestirilmis mini bir bilgisayardir. Ingiltere
de bulunan Raspberry Pi Vakfi tarafindan desteklenir. Bu {irtin 2009 yilindan beri
gelistirilmektedir ve ilk satis1 29 Subat 2012'de baslamistir. O zamandan beri bir¢ok
modeli ¢ikmistir. Bu kartlar farkli firmalar tarafindan da kopyalanarak degisik isimlerde

piyasaya siiriilmiistiir.

Bu kart temel bir bilgisayarin ihtiyact olan tiim birimleri iizerinde bulundurmaktadir.
Arm firmasina ait islemcileri kullanmaktadir. Hdmi girisi sayesinde goriintii aktarma
yetenegine sahiptir. Ayrica Display Serial Interface (DSI) soketi yardimiyla da goriintii
aktarimi saglanabilir. Farkli modellerde sayisi degismekle birlikte ¢evre birimlerinin
baglantis1 i¢in Usb girisleri bulunan ve dahili giris ¢ikis birimlerine sahip olan kredi
kartt biyiikliklerinde bir karttir. Giris ¢ikis birimleri  fonksiyonel olarak
programlanabilmekte ve boylece UART, I>C, SPI gibi haberlesme protokollerinin de
desteklemektedir. Genel amagli olarak sunulan giris ¢ikis birimleri buton kontrol etmek,

motor siirmek, réle anahtarlama gibi birgok islemde kullanilabilir.

Raspberry Pi kartlar1 Linux tabanli Debian, Fedora, Arch Linux ve tiirevleri gdmiilii
sistem isletim sistemlerini ¢alistirma yetenegine sahiptir. Yeni modeller Windows IoT
ile de uyumlu sekilde ¢alismaktadir. Kart isletim sistemini calistirmak ve depolama
birimi olarak kullanmak i¢in Sd kart girisi kullanmaktadir. Minimum alani 4gb olan ve
siif 4 Sd kart kullanilmas1 tavsiye edilmektedir. Bunun yaninda ag baglantisi i¢in Rj45
standardindaki Ethernet girisi de dahili olarak gelmektedir. Yeni modellerde kablosuz
baglanti da desteklemektedir. The Camera Serial Interface (CSI) soketi sayesinde de
Raspberry icin gelistirilmis 5 megapiksellik kameraya dogrudan baglanarak goriintii

alabilmektedir.

Kart lizerinde durum bildirimleri vermesi i¢in ledler yerlestirilmistir. Kart ayn1 zamanda
dahili olarak analog ses ¢ikisina da sahiptir. Kart beslemesi i¢in mikro Usb girisi

kullanilmaktadir. Uygulamaya gore farkli isletim sistemleri ve farkli ¢evre birimlerinin
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kullanilmasia izin verecek sekilde tasarlandigi icin esnek bir karttir. Bu da popiiler

olarak kullanilmasini saglayan etkenlerden birisidir.

Bu kartin ¢alismada tercih edilme sebebi kompakt bir cihaz tasarlanabilmesi i¢in kii¢iik
ama yeterli performansta ¢alisabilen bir karta ihtiya¢ duyulmasidir. Ayrica kullanilacak
programlama dilini desteklemesi, kiitiiphanelerle uyumlu sekilde calisabilmesi ve
yeterince basit olmasi hedeflenmistir. Rasbian dagitimi Python 2 ve Opencv 2

kiitiiphanelerine destek vermektedir.

Bu calismada Raspberry Pi kartlar1 icin gelistirilmis Debian tabanli Rasbian isletim
sistemi tercih edilecektir. Usb kamera yardimiyla strip goriintiileri elde edilecek ve
Python programlama dilinde OpenCv kiitiiphaneleri kullanilarak goriintii isleme

algoritmalar1 gelistirilecektir [65-66].

Python, Guido Van Rossum adli Hollandali bir programci tarafindan 90’11 yillarin
basinda gelistirilmeye baslanmig C, C++, Perl, Ruby ve benzerleri gibi bir programlama
dilidir. Python’ un diger dillere kiyasla basit ve temiz bir sz dizimine sahip olmasi
program yazmayl ve baskasmin yazdig1 bir programi okumay1 kolaylastirir. Python
programlama dilinin diger bir ¢ok dile gore en biiyiik avantaji, derlenmeye gerek
olmadan ¢alistirilabilmesidir. Yani derleme islemine ihtiyag olmadigi ig¢in program
gelistirme siireci daha hizlidir. Gliniimiizde Google, Dropbox, YouTube ve Yahoo gibi

birgok biiyiik sirket Python dilinde kod gelistirmektedir [67].

NumPy kiitiiphanesi, Python’ da bilimsel hesaplamalarda kullanilan bir pakettir. Cok
boyutlu diziler olusturarak bu diziler lizerinde matematiksel, mantiksal, siralama,
se¢me, ayrik Fourier donilistimii, temel cebir islemleri, temel istatistik iglemler, rassal
simiilasyon gibi bir ¢ok islemi hizli bir sekilde yapmayi saglar. NumPy dizileri
olusturulurken sabit bir boyutta olur ve ayni veri tiirline sahip olmasi gerekir. Bu
kiitiiphane goriintiilerin matrisler seklinde saklanmasini ve kolayca islem yapilmasini

saglayacaktir [68].

OpenCV (Open Source Computer Vision) 1999 yilinda Intel tarafindan gelistirilmeye
baslanmis olan bir goriintii isleme kiitiiphanesidir. A¢ik kaynak kodlu olmasi sebebiyle
ticretsiz olarak kullanilabilen platform bagimsiz bir kiitliphanedir. Windows, Linux,

Android, MacOS ve 10S gibi bircok platformda calisabilmektedir. Giiniimiizde
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kiitiiphanenin biiylik kismi C++ dilindedir. Goriintii isleme ve makine 6grenmesi
alaninda 2500’den fazla algoritmaya sahiptir. Nesne siiflandirma ve tespit etme, plaka
tanima, yiiz tanima, karakter tanima, ii¢ boyutlu goriintiiler iizerinde islem yapma gibi

bir¢ok uygulamada aktif olarak kullanilmaktadir [69].

6.6. Algoritma

Hazirlanan yazilim kalibrasyon ve test olmak iizere iki asamadan olusmaktadir.
Kabibrasyon adiminda kullanilmamuis strip renk verileri tespit edilir. Bu renk degerleri
idrar damlatilan stripteki renk verileriyle kiyaslanacaktir. Goriintiiniin elde edilmesi
asamasinda zithik olusturmasi nedeniyle siyah renkte bir arka plan kullanilacaktir.

Boylece stripin zeminden ayrilmasi islemi kolayca yapilabilmektedir.

Kalibrasyon islemi i¢in bos strip sisteme konularak kalibrasyon programi calistirilir.
Usb kamera yardimiyla elde edilen renkli goriintii 6ncelikle bulundugu zeminden ayirt
edilmek tizere gri seviyeli bir goriintiiye dontstiiriilir. Bu gri goriintiide uygulanan
morfolojik islemler ve belli bir esik deger yardimiyla zeminle strip birbirinden keskin

sekilde ayirt edilir.

Sadece stripi igeren yeni goriintii ihtiya¢c duyulmasi halinde agisal olarak dondiiriilerek
dikey bir sekilde durmasi saglanir. Dikey hale getirmek algoritmanin ¢alismasini daha

tutarli ve hizli hale getirmektedir.

Sekil 6.9. Kameradan alinan orjinal goriintii, Stribi arkaplandan ayirmak i¢in

kullanilacak olan gri seviyeli goriintii
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Sekil 6.10. Kesme igleminden sonra elde edilen strip goriintiisii, Mavi bolgenin tespiti,

Turuncu bolgenin tespiti

Bu adimdan sonra strip iizerindeki kiiglik renkli alanlarin tespiti ve iki renkli alan
arasindaki boslugun mesafesi piksel cinsinden hesaplanir. Burada strip lizerindeki mavi
ve turuncu renkteki bolgelerden faydalanilmistir. Boylece birkag renkli alan kullanilarak
tim renkli bolgelerin koordinatlar1 belirlenmis olur. Bu koordinat bilgileri ile
bolgelerde bulunan renk yogunluklarinin ortalama degerleri bir dosya igerisine
kalibrasyon bilgileri olarak kaydedilir ve bir sonraki kalibrasyon yapilana kadar bu

degerler kullanilir.
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Sekil 6.11. Strip iizerinde analiz yapilan tiim bdlgeler

Kalibrasyon isleminden sonra yeni Orneklerde analiz islemi yapilabilir. Analiz
adimlarinda da kalibrasyondaki goriintii isleme adimlar1 benzer sekilde uygulanir. Elde
edilen ortalama renk degerleri kalibrasyon goriintiisiindeki degerlerle kiyaslanarak renk
degisimleri yani farklar tespit edilir. Bu islem yapilirken fark degerlerinin mutlak degeri
kullanilir. Strip lizerindeki her bir bolge i¢in renk farklari toplami bulunur. Bolgesel
toplamlarin toplam1 yani genel toplam elde edilerek bdlge sayisina boliiniir ve ortalama
toplam renk farki elde edilir. Ortalama degerin iizerinde olan bdlgesel toplam degerleri

o bolgedeki renk degisiminin bulundugunu ispatlar.



Tablo 6.7. Kalibrasyon goriintiisii ortalama degerleri

SIRA | B G R

1 97 | 100 |69
2 246 | 231 | 235
3 243 | 237 | 242
4 254 | 244 | 249
3 136 | 183 | 246
6 127 | 230 | 253
7 208 | 224 | 238
8 155 | 220 | 239
9 156 | 127 | 108
10 242 | 231 | 239
11 249 | 232 | 238
12 240 | 229 | 237
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Tablo 6.8. Pozitif sonuglara sahip olan bir test 6rnegi

SIRA|B |G R FARK | FARK | FARK | Toplam Fark
B G R
1 88 |115 |96 9 15 27 44
2 246 | 236 | 239 0 5 4 9
3 202 | 170 | 192 41 67 50 158
4 234 | 220 | 236 20 24 13 57
5 147 | 191 | 246 11 8 0 19
6 146 | 218 | 236 19 12 17 48
7 222 | 229 | 226 14 5 12 31
8 169 | 209 | 224 14 11 15 40
9 182 | 192 | 227 26 65 119 210
10 227 | 226 | 234 15 5 5 25
11 209 | 208 | 219 40 24 19 83
12 140 | 172 | 220 100 57 17 174
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Bu analizde toplam fark degeri 898 olarak ve ortalama toplam fark degeri ise
898/12=74.83 olarak elde edilmistir. 74,83 {lizerinde olan toplam farklar tabloda

isaretlenmistir. Bu bolgelerde analiz pozitif olarak sonug vermistir.
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Sekil 6.12. Orijinal strip goriintiisii, Analiz goriintiisii yani doktor kontroliine sunulacak
olan sonug goriintiisii (Kirmiz1 isaretli bolgeler negatif, Mavi isaretli bolgeler pozitif

sonugclar)

Pozitif olan degerleri kimyasal parametrelere doniistiirmek igin strip iiretici firmanin
saglamis oldugu renk araligi tablosu kullanilacaktir. Elde edilen sayisal degerlerin
doktora sunulacak olan sozel ifadelere (bir pozitif, iki pozitif, li¢ pozitif ve ya dort
pozitif) doniistirmek igin doniisiim tablosu kullanilacaktir. Bu islemler sonucunda

doktorun kontroliine sunulacak olan nihai sonug tablosu agagidaki gibi olacaktir.



Tablo 6.9. Sonug tablosu

174 -+
83 i

25 neg
210 o+
40 neg
31 neg
48 neg
19 neg
57 neg
158 ot
9 neg
44 neg
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7. BOLUM

TARTISMA, SONUC ve ONERILER

7.1.Tartisma

Lokosit hiicrelerinin yer aldigi 448 adet test stribi goriintiileriyle yapilan ¢alismalarda:
Kmeans algoritmas1 448 gorlintii lizerinden 263 tanesini (%58.7) dogru tespit
edebilmistir. Fuzzy Cmeans algoritmast da 448 goriintli lizerinden 244 tanesini
(%54.46) dogru tespit edebilmistir. Konvoliisyonel sinir aglartyla yapilan caligmalarda
%90 ve lizeri ag egitim basarist elde edilmistir. Bu basar1 degeri mimarinin test iglemi
icin %30 ‘luk rastgele test goriintiisii se¢mesi nedeniyle degiskenlik gostermistir.
%91,67 basariyla egitilen bir ag i¢in; 134 test goriintiisiiyle yapilan bir c¢alisma
sonucunda elde edilen ortalama dogruluk yani agin test basaris1 verileri ylizde olarak
birinci kategori i¢in %95.12, ikinci kategori i¢cin %89.02 ve iiclincli kategori icin

9%90.85 olarak elde edilmistir.

Bu kiyaslama caligmasinda, CNN tabanli mimarilerin siiflandirma problemleri i¢in

uygun oldugu ve basarili sonuglar iirettigi sonucuna varilmistir.

Pratik uygulamada elde edilen idrar analiz sonuglar1 77 Elektronika marka LabUMat &
UriSed model tam otomatik idrar analizérii cihazi ile kiyaslanmistir. Bu kapsamda
yapilan ¢alismada 30 pozitif test sonucu gelistirilen sistemle analiz edilmistir. Bu 30
analiz igerisinde bilirubin pozitif olan 3 testte pozitif sonu¢ verilmistir ancak bir
tanesinde miktar dogru tespit edilememistir. Urobilinogen pozitif olan 3 testte pozitif
sonu¢ verilmistir ancak bir tanesinde miktar dogru tespit edilememistir. 30 test
igerisinde keton bulunan vaka ile karsilagilmamistir. Absorbik asit pozitif ¢ikan 5 testten
birinde elde edilen renk degerleri tablodaki degerlerle benzerlik gostermemistir. Toplam
renk farki kontrolii yapildig1 i¢in o testte pozitif olarak sonug¢ verilmistir. Glikoz pozitif
olan 7 testte dogru sonuglar alinmistir. Kan pozitif olan 6 testte ilk 3 renk skalas1 i¢in

dogru degerler alinirken sonraki 3 skala icin hatali sonuglar elde edilmistir. Bu asamada
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fark ortalamas1 degerleri dogru sonuglar vermemistir. Ph testinde elde edilen sonuclarda
tutarsizliklar gézlemlenmistir. Bu nedenle renk araliklar1 daha fazla idrar test edilerek
yeniden diizenlenmelidir. Nitrit bulunan 6rnekle karsilagiimamistir. Bu kapsamda daha
fazla pozitif idrar 6rnegine ihtiya¢ duyulmaktadir. 12 adet 16kosit pozitif idrar analiz
edilmistir ve bunlardan 2 tanesi ¢ok diisilk miktarda oldugundan negatif sonug
alinmistir. Bu nedenle lokositler i¢in daha kapsamli bir renk skalasi gelistirilmesi
gerekmektedir. Graviti degeri pozitif olan 7 6rnege rastlanmistir. Renk skalasi en genis

olan parametre olmasi nedeniyle miktar hesabinda 3 hatali sonug verilmistir.

Buradan ortalama alma prensibiyle ¢alisan pratik sistem basarisinin yeterli olmadigi
anlagilmistir. Ancak sistem basarisinin arttirilmasi konusunda 30 analiz sayisinin yeterli
olmadig1 da goriilmektedir. Bu ¢aligmanin daha basarili olabilmesi i¢in yiizlerce pozitif
ornekle degerlendirme yapmak ve yazilimda kullanilan renk tablosunu giincellemek

gerekmektedir.

7.2.Sonuc ve Oneriler

Strip teknigiyle kimyasal idrar goriintiilerinin incelendigi bu caligma kapsaminda
goriintlilerin siniflandirilmasi problemi konvoliisyonel sinir aglartyla yiiksek dogrulukta

sonug¢lanmistir.

Telefonla yapilan degerlendirme islemlerinde her telefonun farkli kamera ve
donanimsal Ozelliklere sahip olmasi, fotografin cekildigi andaki 151k gibi ¢evresel
etkenler ve hatta fotografi g¢eken kisiden kaynakli bile sonuglarda tutarsizliklar
yasanabilir. Gelistirilen kalibrasyon yazilimi, HSA tabanl giiriiltii giderme katmani ve
CNN tabanli smiflandirma yapisiyla sistemde bu tarz dezavantajlarin olmadigi

gbzlemlenmistir.

Gilinimiizde uygulanan kimyasal idrar analiz yontemlerine alternatif bir yaklasim
sunulmustur. Kullanilan reflektans fotometri yonteminden tamamen farkli olan bu
yaklagimla analizlerin daha detayli ve anlasilir, sistemlerin daha az alan kaplayan ve
taginabilir olmast hedeflenmistir. Sistem bilesenlerinin yazilimsal olarak bir sinirinin
bulunmamasi yeni fikirlerin hayata gegirilmesine olanak saglayacaktir. Bunlar uzaktan
erisim, sonuglarin uzaktan degerlendirilmesi, ¢evrimigi olarak sonuglarin sunucularda

saklanabilmesi ya da hastane sistemine entegrasyon gibi ¢aligmalar olabilir.
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Giiniimiizde kullanilan strip analiz cihazlar1 markadan markaya farklilik gostermektedir.
Gelistirilen sistem, farkli marka stripler i¢in de devreye alinabilecek yetenege sahiptir.

Boylece tiim farkli stripler icin tek bir analiz cihazi ortaya ¢ikarilabilir.

Tam idrar cihazlart mikroskobik idrar analizi yapmak i¢in goriintii isleme tabanli bir
sistem, kimyasal analizi yapabilmek icinse reflektans fotometri teknigini
kullanmaktadir. Bu cihazlar kamera ve goriintii isleme donanimlarina mikroskobik
analizi yapabilmek icin zaten sahiptir. Bu yaklasimla mikroskobik ve kimyasal analiz
makineleri tek bir donanimla iki prosesi de gergeklestirebilecek yetenege sahip olabilir.

Boylece sistem maliyeti ve kapladigi alan da otomatik olarak kiigiilecektir.

Caligsma sonucunda elde edilen analiz sonug¢larinin dogrulugunun yiikseltilebilmesi i¢in
calismalarin siirdiiriilmesi gerekmektedir. Farkli markalara ait analiz cihazlariyla sistem
kiyaslanmali ve dogruluk ve kararlilik degerlerini yiikseltmek i¢in ¢alismalara devam

edilmelidir.

Usb kamera, mini bilgisayar ve goriintli isleme algoritmalar1 kullanilarak strip
teknigiyle kimyasal idrar analizi gergeklestirebilen pratik uygulama gelistirilmistir.
Ancak mini bilgisayarin donanimsal smirlar1 nedeniyle tiim algoritma entegre
edilememis ve ortalama alma yontemiyle sonug iiretilmistir. Ortalama alma yontemiyle

elde edilen sonuglarin yeterli olmadigi goriilmistiir.
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EKLER

EK 1. Pratik Uygulama Kalibrasyon Yazilimi Kodlar

import numpy as np

import argparse

import cv2

def fliplmage(img):
cv2.imshow("img", img)
rimg=img.copy()
fimg=img.copy()
rimg=cv2.flip(img,1)
fimg=cv2.flip(img,0)
cv2.imshow("fimg", fimg)
return fimg

def cropArea(img, x1,x2,y1,y2):
center = (int((x1+x2)/2), int((yl+y2)/2))
size = (int(1.2*(x2-x1)),int(1.2*(y2-y1)))
cropped = cv2.getRectSubPix(img, size, center)
return cropped

def crop_minAreaRect(img_box, rect, box):
W = rect[1][0]
H = rect[1][1]
Xs =[i[0] for i in box]
Ys = [i[1] for i in box]
x1 = min(Xs)
X2 = max(Xs)

y1l =min(Ys)
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y2 = max(Ys)
rotated = False
angle = rect[2]
if angle < -45:

angle+=90

rotated = True
center = (int((x1+x2)/2), int((y1+y2)/2))
size = (int(1.2*(x2-x1)),int(1.2*(y2-y1)))
#cv2.circle(img_box, center, 10, (0,255,0), -1)
M = cv2.getRotationMatrix2D((size[0]/2, size[1]/2), angle, 1.0)
cropped = cv2.getRectSubPix(img_box, size, center)
cropped = cv2.warpAffine(cropped, M, size)
croppedW = W if not rotated else H
croppedH = H if not rotated else W

croppedRotated = cv2.getRectSubPix(cropped, (int(croppedW), int(croppedH)),
(size[0]/2, size[1]/2))

return croppedRotated
ap = argparse.ArgumentParser()
ap.add_argument(*-i", "--image", help = "path to the image")
args = vars(ap.parse_args())
img_orj = cv2.imread(args["image"])
height, width = img_orj.shape[:2]
im1 = cv2.resize(img_orj,(width/8,height/8))
cv2.imshow("image original”, im1)
img_grayl = cv2.cvtColor(img_orj, cv2.COLOR_BGR2GRAY)
kernel = np.ones((20,20),np.uint8)

img_openl = cv2.morphologyEx(img_grayl, cv2.MORPH_OPEN, kernel)
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ret,img_threshl = cv2.threshold(img_open1,50,255,cv2. THRESH_BINARY)

im2, contours, hierarchy =
cv2.findContours(img_threshl,cv2.RETR_TREE,cv2.CHAIN_APPROX_SIMPLE)

height, width = img_thresh1.shape[:2]

img2 = cv2.resize(img_threshl,(width/8,height/8))
cnt=contours[0]

rect = cv2.minAreaRect(cnt)

box0 = cv2.boxPoints(rect)

box0 = np.int0(box0)

# crop and rotate

img_cropl = crop_minAreaRect(img_orj,rect,box0)

img_strip = img_cropl.copy()

height, width = img_cropl.shape[:2]

print(width)

print(height)

#mavi renkteki alani tespit et

dancite_low = [80, 80, 50]

dancite_up =[130, 140, 90]

lower = np.array(dancite_low, dtype = "uint8")

upper = np.array(dancite_up, dtype = "uint8")

maskl = cv2.inRange(img_cropl, lower, upper)

outputl = cv2.bitwise_and(img_cropl, img_cropl, mask = mask1l)
img_gray2 = cv2.cvtColor(outputl, cv2.COLOR_BGR2GRAY)
kernel = np.ones((10,10),np.uint8)

img_open2 = cv2.morphologyEx(img_gray2, cv2.MORPH_OPEN, kernel)
kernell = np.ones((30,30),np.uint8)

img_close2 = cv2.morphologyEx(img_open2, cv2.MORPH_CLOSE, kernell)
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height, width = img_cropl.shape[:2]

img_res3 = cv2.resize(img_cropl,(width/8,height/8))
img_ciftl=np.hstack([img_cropl, outputl])

height, width = img_ciftl.shape[:2]

img_res4 = cv2.resize(img_ciftl,(width/8,height/8))
cv2.imshow("asdfadf", img_res4)

cv2.waitKey(0)

im3, contours, hierarchy =
cv2.findContours(img_close2,cv2.RETR_TREE,cv2.CHAIN_APPROX_SIMPLE)

alan=0
count=contours[0]
for cnt in contours:
if alan < cv2.contourArea(cnt) :
alan=cv2.contourArea(cnt)
count=cnt
print(alan)
rect = cv2.minAreaRect(cnt)
box1 = cv2.boxPoints(rect)
box1 = np.int0(box1)
cv2.drawContours(img_cropl,[box1],0,(0,0,255),10)
height, width = img_cropl.shape[:2]
img_res5 = cv2.resize(img_cropl,(width/8,height/8))
dancite_low =[100, 140, 220] # BGR
dancite_up =[150, 210, 255] #BGR
lower = np.array(dancite_low, dtype = "uint8")
upper = np.array(dancite_up, dtype = "uint8")

mask2 = cv2.inRange(img_cropl, lower, upper)
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output2 = cv2.bitwise_and(img_cropl, img_cropl, mask = mask2)
img_gray10 = cv2.cvtColor(output2, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

kernel2 = np.ones((10,10),np.uint8)

img_openl0 = cv2.morphologyEx(img_gray10, cv2.MORPH_OPEN, kernel2)
kernel3 = np.ones((30,30),np.uint8)

img_close10 = cv2.morphologyEx(img_open10, cv2.MORPH_CLOSE, kernel3)
height, width = img_close10.shape[:2]

res2 = cv2.resize(img_closel0,(width/8,height/8))
img_cift3=np.hstack([img_ciftl, output2])

height, width = img_cift3.shape[:2]

img_res10 = cv2.resize(img_cift3,(width/8,height/8))
cv2.imshow("img_res10", img_res10)

cv2.waitKey(0)

im3, contours, hierarchy =
cv2.findContours(img_closel0,cv2.RETR_TREE,cv2.CHAIN_APPROX_SIMPLE)

alan=0

count=contours[0]

for cnt in contours:

if alan < cv2.contourArea(cnt) :

alan=cv2.contourArea(cnt)
count=cnt

print(alan)

rect = cv2.minAreaRect(cnt)

box2 = cv2.boxPoints(rect)

box2 = np.int0(box2)

cv2.drawContours(img_cropl,[box2],0,(0,0,255),10)

print(box1)



print(box2)

print(image)

b1Xs = [i[0] for i in box1]
b1Ys =[i[1] for i in box1]
b1x1 = min(b1Xs)

b1x2 = max(b1Xs)

blyl = min(blYs)

bly2 = max(b1Ys)
print(b1x1,b1x2,blyl,bly?2)
b2Xs =[i[0] for i in box2]
b2Ys = [i[1] for i in box2]
b2x1 = min(b2Xs)

b2x2 = max(b2Xs)

b2yl = min(b2Ys)

b2y2 = max(b2Ys)
print(b2x1,b2x2,b2y1,b2y2)
imMesafe=(b2y2-bly2)/4
print(imMesafe)
biml1ll=img_cropl

file = open(‘'kalibrasyon.txt','w")
file.write(str(b1x1)+'\n")
file.write(str(b1x2)+'\n’)
file.write(str(blyl)+'\n")
file.write(str(bly2)+'\n’)
file.write(str(b2x1)+"n")
file.write(str(b2x2)+"\n")

file.write(str(b2yl1)+'\n")

92



93

file.write(str(b2y2)+\n")
file.close()
if imMesafe >0 :

biml1=cv2.rectangle(img_cropl,((b1x1+b2x1)/2,blyl+imMesafe),((b1x2+b2x2)/2,b1ly2
+imMesafe),(0,0,255),10)bim2=cv2.rectangle(bim1,((b1x1+b2x1)/2,b1lyl+imMesafe*2
),((b1x2+b2x2)/2,b1y2+imMesafe*2),(0,0,255),10)

bim3=cv2.rectangle(bim2,((b1x1+b2x1)/2,blyl+imMesafe*3),((b1x2+b2x2)/2,b1ly2+i
mMesafe*3),(0,0,255),10)

bimb5=cv2.rectangle(bim3,((b1x1+b2x1)/2,blyl+imMesafe*5),((b1x2+b2x2)/2,b1y2+i
mMesafe*5),(0,0,255),10)bim6=cv2.rectangle(bim5,((b1x1+b2x1)/2,b1yl+imMesafe*6
),((b1x2+b2x2)/2,bly2+imMesafe*6),(0,0,255),10)

bim7=cv2.rectangle(bim6,((b1x1+b2x1)/2,blyl+imMesafe*7),((b1x2+b2x2)/2,b1y2+i
mMesafe*7),(0,0,255),10)

bim8=cv2.rectangle(bim7,((b1x1+b2x1)/2,blyl+imMesafe*8),((b1x2+b2x2)/2,b1ly2+i
mMesafe*8),(0,0,255),10)

bim9=cv2.rectangle(bim8,((b1x1+b2x1)/2,blyl+imMesafe*9),((b1x2+b2x2)/2,b1y2+i
mMesafe*9),(0,0,255),10)

bim10=cv2.rectangle(bim9,((b1x1+b2x1)/2,blyl+imMesafe*10),((b1x2+b2x2)/2,b1y2
+imMesafe*10),(0,0,255),10)

bim11=cv2.rectangle(bim10,((b1x1+b2x1)/2,blyl+imMesafe*11),((b1x2+b2x2)/2,b1ly
2+imMesafe*11),(0,0,255),10)

if imMesafe <0 :

biml1=cv2.rectangle(img_cropl,((b1x1+b2x1)/2,b1lyl+imMesafe),((b1x2+b2x2)/2,b1ly2
+imMesafe),(0,0,255),10)

bim2=cv2.rectangle(bim1,((b1x1+b2x1)/2,blyl+imMesafe*2),((b1x2+b2x2)/2,b1ly2+i
mMesafe*2),(0,0,255),10)

bim3=cv2.rectangle(bim2,((b1x1+b2x1)/2,blyl+imMesafe*3),((b1x2+b2x2)/2,b1ly2+i
mMesafe*3),(0,0,255),10)

bim5=cv2.rectangle(bim3,((b1x1+b2x1)/2,blyl+imMesafe*5),((b1x2+b2x2)/2,b1y2+i
mMesafe*5),(0,0,255),10)

bim6=cv2.rectangle(bim5,((b1x1+b2x1)/2,blyl+imMesafe*6),((b1x2+b2x2)/2,b1y2+i
mMesafe*6),(0,0,255),10)

bim7=cv2.rectangle(bim6,((b1x1+b2x1)/2,blyl+imMesafe*7),((b1x2+b2x2)/2,bly2+i
mMesafe*7),(0,0,255),10)
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bim8=cv2.rectangle(bim7,((b1x1+b2x1)/2,blyl+imMesafe*8),((b1x2+b2x2)/2,b1ly2+i
mMesafe*8),(0,0,255),10)

bim9=cv2.rectangle(bim8,((b1x1+b2x1)/2,blyl+imMesafe*9),((b1x2+b2x2)/2,b1ly2+i
mMesafe*9),(0,0,255),10)

bim10=cv2.rectangle(bim9,((b1x1+b2x1)/2,blyl+imMesafe*10),((b1x2+b2x2)/2,b1ly2
+imMesafe*10),(0,0,255),10)

biml1l=cv2.rectangle(bim10,((b1x1+b2x1)/2,blyl+imMesafe*11),((b1x2+b2x2)/2,bly
2+imMesafe*11),(0,0,255),10)

en = (b1x2-b1x1)/5

boy= (bly2-bly1)/5

print b1x1, b1x2, blyl, bly2

print b2x1, b2x2, b2yl, b2y2

print en,boy

im_1 = cropArea(img_strip,(b1x1+b2x1)/2+en,(b1x2+b2x2)/2-en,blyl+boy,bly2-boy)

im_2 = cropArea(img_strip,(b1x1+b2x1)/2 +en ,(b1x2+b2x2)/2 - en,blyl+imMesafe
+boy,bly2+imMesafe- boy)

im_3 = cropArea(img_strip,(b1x1+b2x1)/2 +en ,(b1x2+b2x2)/2 - en,blyl+imMesafe*2
+boy,bly2+imMesafe*2- boy)

im_4 = cropArea(img_strip,(b1x1+b2x1)/2 +en ,(b1x2+b2x2)/2 - en,blyl+imMesafe*3
+boy,bly2+imMesafe*3- boy)

im_5 = cropArea(img_strip,(b1x1+b2x1)/2 +en ,(b1x2+b2x2)/2 - en,blyl+imMesafe*4
+boy,bly2+imMesafe*4- boy)

im_6 = cropArea(img_strip,(b1x1+b2x1)/2 +en ,(b1x2+b2x2)/2 - en,blyl+imMesafe*5
+boy,bly2+imMesafe*5- boy)

im_7 = cropArea(img_strip,(b1x1+b2x1)/2 +en ,(b1x2+b2x2)/2 - en,blyl+imMesafe*6
+boy,bly2+imMesafe*6- boy)

im_8 = cropArea(img_strip,(b1x1+b2x1)/2 +en ,(b1x2+b2x2)/2 - en,blyl+imMesafe*7
+boy,bly2+imMesafe*7- boy)

im_9 = cropArea(img_strip,(b1x1+b2x1)/2 +en ,(b1x2+b2x2)/2 - en,blyl+imMesafe*8
+boy,bly2+imMesafe*8- boy)

im_10 = cropArea(img_strip,(b1x1+b2x1)/2 +en ,(b1x2+b2x2)/2 -
en,blyl+imMesafe*9 +boy,bly2+imMesafe*9- boy)
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im_ 11 = cropArea(img_strip,(b1x1+b2x1)/2 +en ,(b1x2+b2x2)/2 -
en,blyl+imMesafe*10 +boy,bly2+imMesafe*10- boy)

print(im_1.mean())
print(im_2.mean())
print(im_3.mean())
print(im_4.mean())
print(im_5.mean())
print(im_6.mean())
print(im_7.mean())
print(im_8.mean())
print(im_9.mean())
print(im_10.mean())
print(im_11.mean())

height, width = bim11.shape[:2]
res3 = cv2.resize(bim11,(width/8,height/8))
cv2.imshow("image", res3)
cv2.imshow("im_1",im_1)
cv2.imshow("im_2", im_2)
cv2.imshow("im_3", im_3)

cv2.waitKey(0)

EK 2. Pratik Uygulama Test Yazilimi Kodlar
import numpy as np

import argparse

import cv2

def fliplmage(img):

cv2.imshow("'img", img)



rimg=img.copy()
fimg=img.copy()
rimg=cv2.flip(img,1)
fimg=cv2.flip(img,0)
cv2.imshow("fimg", fimg)
return fimg
def cropArea(img, x1,x2,y1,y2):
center = (int((x1+x2)/2), int((yl+y2)/2))
size = (int(1.2*(x2-x1)),int(1.2*(y2-y1)))
cropped = cv2.getRectSubPix(img, size, center)
return cropped
def crop_minAreaRect(img_box, rect, box):

W = rect[1][0]
H = rect[1][1]
Xs = [i[0] for i in box]
Ys = [i[1] for i in box]
x1 = min(Xs)
X2 = max(Xs)
y1 =min(Ys)
y2 = max(Ys)
rotated = False
angle = rect[2]
if angle < -45:

angle+=90

rotated = True
center = (int((x1+x2)/2), int((y1+y2)/2))

size = (int(1.2*(x2-x1)),int(1.2*(y2-y1)))
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M = cv2.getRotationMatrix2D((size[0]/2, size[1]/2), angle, 1.0)
cropped = cv2.getRectSubPix(img_box, size, center)

cropped = cv2.warpAffine(cropped, M, size)

croppedW = W if not rotated else H

croppedH = H if not rotated else W

croppedRotated = cv2.getRectSubPix(cropped, (int(croppedW), int(croppedH)),
(size[0]/2, size[1]/2))

return croppedRotated
ap = argparse.ArgumentParser()
ap.add_argument("-i", "--image", help = "path to the image")
args = vars(ap.parse_args())
img_orj = cv2.imread(args[*image"])
height_orj, width_orj = img_orj.shape[:2]
im1 = cv2.resize(img_orj,(width_orj/8,height_orj/8))
cv2.imshow("image original™, im1)
img_grayl = cv2.cvtColor(img_orj, cv2.COLOR_BGR2GRAY)
kernel = np.ones((20,20),np.uint8)
img_openl = cv2.morphologyEx(img_grayl, cv2.MORPH_OPEN, kernel)
ret,img_threshl = cv2.threshold(img_openl,50,255,cv2. THRESH_BINARY)

im2, contours, hierarchy =
cv2.findContours(img_threshl,cv2.RETR_TREE,cv2.CHAIN_APPROX_SIMPLE)

height, width = img_thresh1.shape[:2]

img2 = cv2.resize(img_thresh1,(width/8,height/8))
cnt=contours[0]

rect = cv2.minAreaRect(cnt)

box0 = cv2.boxPoints(rect)

box0 = np.int0(box0)
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img_cropl = crop_minAreaRect(img_orj,rect,box0)
img_strip = img_cropl.copy()
file = open('kalibrasyon.txt','r")
bix1=int(file.readline())
b1x2=int(file.readline())
blyl=int(file.readline())
bly2=int(file.readline())
b2x1=int(file.readline())
b2x2=int(file.readline())
b2yl=int(file.readline())
b2y2=int(file.readline())
file.close()

print b1x1

print b1x2

print b1yl

print bly2

print b2x1

print b2x2

print b2yl

print b2y2

height_crop1, width_cropl = img_cropl.shape[:2]
w=(b1x2+b1x2)/2+8 #175

h= height_cropl #3834
imMesafe=(b2y2-bly2)/4
print(imMesafe)
biml1l=img_cropl

img_crop2 = cv2.resize(img_cropl,(w,h))
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if imMesafe >0 :

bimO=cv2.rectangle(img_crop2,((b1x1+b2x1)/2,b1y1),((b1x2+b2x2)/2,b1y?2),(0,
0,255),10)

bim1=cv2.rectangle(bimO,((b1x1+b2x1)/2,blyl+imMesafe),((b1x2+b2x2)/2,bly
2+imMesafe),(0,0,255),10)

bim2=cv2.rectangle(bim1,((b1x1+b2x1)/2,blyl+imMesafe*2),((b1x2+b2x2)/2,b
ly2+imMesafe*2),(0,0,255),10)

bim3=cv2.rectangle(bim2,((b1x1+b2x1)/2,b1yl+imMesafe*3),((b1x2+b2x2)/2,b
ly2+imMesafe*3),(0,0,255),10)

bim4=cv2.rectangle(bim3,((b1x1+b2x1)/2,b1yl+imMesafe*4),((b1x2+b2x2)/2,b
ly2+imMesafe*4),(0,0,255),10)

bim5=cv2.rectangle(bim4,((b1x1+b2x1)/2,b1yl+imMesafe*5),((b1x2+b2x2)/2,b
ly2+imMesafe*5),(0,0,255),10)

bim6=cv2.rectangle(bim5,((b1x1+b2x1)/2,b1yl+imMesafe*6),((b1x2+b2x2)/2,b
ly2+imMesafe*6),(0,0,255),10)

bim7=cv2.rectangle(bim6,((b1x1+b2x1)/2,b1yl+imMesafe*7),((b1x2+b2x2)/2,b
ly2+imMesafe*7),(0,0,255),10)

bim8=cv2.rectangle(bim7,((b1x1+b2x1)/2,b1yl+imMesafe*8),((b1x2+b2x2)/2,b
ly2+imMesafe*8),(0,0,255),10)

bim9=cv2.rectangle(bim8,((b1x1+b2x1)/2,b1yl+imMesafe*9),((b1x2+b2x2)/2,b
ly2+imMesafe*9),(0,0,255),10)

bim10=cv2.rectangle(bim9,((b1x1+b2x1)/2,blyl+imMesafe*10),((b1x2+b2x2)/
2,bly2+imMesafe*10),(0,0,255),10)

bim11=cv2.rectangle(bim10,((b1x1+b2x1)/2,blyl+imMesafe*11),((b1x2+b2x2)
/2,bly2+imMesafe*11),(0,0,255),10)

if imMesafe <0 :

bimO=cv2.rectangle(img_crop2,((b1x1+b2x1)/2,b1yl),((b1x2+b2x2)/2,b1y2),(0,
0,255),10)

biml1=cv2.rectangle(bim0,((b1x1+b2x1)/2,b1lyl+imMesafe),((b1x2+b2x2)/2,bly
2+imMesafe),(0,0,255),10)

bim2=cv2.rectangle(bim1,((b1x1+b2x1)/2,blyl+imMesafe*2),((b1x2+b2x2)/2,b
ly2+imMesafe*2),(0,0,255),10)

bim3=cv2.rectangle(bim2,((b1x1+b2x1)/2,blyl+imMesafe*3),((b1x2+b2x2)/2,b
ly2+imMesafe*3),(0,0,255),10)
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bim4=cv2.rectangle(bim3,((b1x1+b2x1)/2,blyl+imMesafe*4),((b1x2+b2x2)/2,b
ly2+imMesafe*4),(0,0,255),10)

bim5=cv2.rectangle(bim4,((b1x1+b2x1)/2,blyl+imMesafe*5),((b1x2+b2x2)/2,b
ly2+imMesafe*5),(0,0,255),10)

bim6=cv2.rectangle(bim5,((b1x1+b2x1)/2,blyl+imMesafe*6),((b1x2+b2x2)/2,b
ly2+imMesafe*6),(0,0,255),10)

bim7=cv2.rectangle(bim6,((b1x1+b2x1)/2,blyl+imMesafe*7),((b1x2+b2x2)/2,b
ly2+imMesafe*7),(0,0,255),10)

bim8=cv2.rectangle(bim7,((b1x1+b2x1)/2,blyl+imMesafe*8),((b1x2+b2x2)/2,b
ly2+imMesafe*8),(0,0,255),10)

bim9=cv2.rectangle(bim8,((b1x1+b2x1)/2,blyl+imMesafe*9),((b1x2+b2x2)/2,b
ly2+imMesafe*9),(0,0,255),10)

bim10=cv2.rectangle(bim9,((b1x1+b2x1)/2,blyl+imMesafe*10),((b1x2+b2x2)/
2,bly2+imMesafe*10),(0,0,255),10)

biml11=cv2.rectangle(bim10,((b1x1+b2x1)/2,blyl+imMesafe*11),((b1x2+b2x2)
/2,bly2+imMesafe*11),(0,0,255),10)

en = (b1x2-b1x1)/6

boy= (bly2-blyl)/2

print b1x1, b1x2, blyl, bly2

print b2x1, b2x2, b2yl, b2y2

print en,boy

im_1 = cropArea(img_strip,(b1x1+b2x1)/2+en,(b1x2+b2x2)/2-en,blyl+boy,bly2-boy)

im_2 = cropArea(img_strip,(b1x1+b2x1)/2 +en ,(b1x2+b2x2)/2 - en,blyl+imMesafe
+boy,bly2+imMesafe- boy)

im_3 = cropArea(img_strip,(b1x1+b2x1)/2 +en ,(b1x2+b2x2)/2 - en,blyl+imMesafe*2
+boy,bly2+imMesafe*2- boy)

im_4 = cropArea(img_strip,(b1x1+b2x1)/2 +en ,(b1x2+b2x2)/2 - en,blyl+imMesafe*3
+boy,bly2+imMesafe*3- boy)

im_5 = cropArea(img_strip,(b1x1+b2x1)/2 +en ,(b1x2+b2x2)/2 - en,blyl+imMesafe*4
+boy,bly2+imMesafe*4- boy)

im_6 = cropArea(img_strip,(b1x1+b2x1)/2 +en ,(b1x2+b2x2)/2 - en,blyl+imMesafe*5
+boy,bly2+imMesafe*5- boy)
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im_7 = cropArea(img_strip,(b1x1+b2x1)/2 +en ,(b1x2+b2x2)/2 - en,blyl+imMesafe*6
+boy,bly2+imMesafe*6- boy)

im_8 = cropArea(img_strip,(b1x1+b2x1)/2 +en ,(b1x2+b2x2)/2 - en,blyl+imMesafe*7
+boy,bly2+imMesafe*7- boy)

im_9 = cropArea(img_strip,(b1x1+b2x1)/2 +en ,(b1x2+b2x2)/2 - en,blyl+imMesafe*8
+boy,bly2+imMesafe*8- boy)

im_10 = cropArea(img_strip,(b1x1+b2x1)/2 +en ,(b1x2+b2x2)/2 -
en,blyl+imMesafe*9 +boy,bly2+imMesafe*9- boy)

im 11 = cropArea(img_strip,(b1x1+b2x1)/2 +en ,(b1x2+b2x2)/2 -
en,blyl+imMesafe*10 +boy,bly2+imMesafe*10- boy)

im_12 = cropArea(img_strip,(b1x1+b2x1)/2 +en ,(b1x2+b2x2)/2 -
en,blyl+imMesafe*11 +boy,bly2+imMesafe*11- boy)

b1B=97

b1G=100
b1R=69

b2B=246
b2G=231
b2R= 235
b3B =243
b3G =237
b3R= 242
b4B= 254
b4G =244
b4R =249
b5B =136
b5G =183
b5R =246
b6B =127

b6G =230



b6R =253
b7B =208
b7G =224
b7R =238
b8B =155
b8G =220
b8R =239
b9B =156
h9G =127
b9R =108
b10B =242
b10G =231
b10R =239
b11B =249
b11G =232
b11R =238
b12B =240
b12G =229
b12R =237

a=0

toplam=np.array([0,0,0])

while a<im_1.shape[2] :

b=0

while b<im_1.shape[1] :

a=a+l

toplam[a]=toplam[a]+im_1[0,b,a]

b=b+1
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print 'b1B’, toplam[0]/im_1.shape[1],'b1G', toplam[1])/im_1.shape[1],b1R’,
toplam[2]/im_1.shape[1]

print ‘fark’, bl1lB-toplam[0]/im_1.shape[l], blG-toplam[1]/im_1.shape[l], b1R-
toplam[2]/im_1.shape[1]

a=0
toplam=np.array([0,0,0])
while a<im_2.shape[2] :
b=0
while b< im_2.shape[1] :
toplam[a]=toplam[a]+im_2[0,b,a]
b=b+1
a=a+l

print 'b2B',toplam[0]/im_2.shape[1],'b2G’, toplam[1])/im_2.shape[1],'b2R’,
toplam[2]/im_2.shape[1]

print ‘fark’, b2B-toplam[0]/im_2.shape[1l], b2G-toplam[1]/im_2.shape[l], b2R-
toplam[2]/im_2.shape[1]

a=0
toplam=np.array([0,0,0])
while a<im_3.shape[2] :
b=0
while b< im_3.shape[1] :
toplam[a]=toplam[a]+im_3[0,b,a]
b=b+1
a=a+l

print 'b3B', toplam[0]/im_3.shape[1],'b3G/, toplam[1]/im_3.shape[1],'b3R’,
toplam[2]/im_3.shape[1]

print ‘fark’, b3B-toplam[0]/im_3.shape[1], b3G-toplam[1]/im_3.shape[1], b3R-
toplam[2]/im_3.shape[1]

a=0
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toplam=np.array([0,0,0])
while a<im_4.shape[2] :
b=0
while b< im_4.shape[1] :
toplam[a]=toplam[a]+im_4[0,b,a]
b=b+1
a=a+l

print 'b4B’, toplam[0]/im_4.shape[1],'b4G', toplam[1])/im_4.shape[1],'b4R’,
toplam[2]/im_4.shape[1]

print ‘fark’, b4B-toplam[0]/im_4.shape[l], b4G-toplam[1]/im_4.shape[l], b4R-
toplam[2]/im_4.shape[1]

a=0
toplam=np.array([0,0,0])
while a<im_5.shape[2] :
b=0
while b< im_5.shape[1] :
toplam[a]=toplam[a]+im_5[0,b,a]
b=b+1
a=a+l

print 'b5B', toplam[0]/im_5.shape[1],'b5G', toplam[1])/im_5.shape[1],'b5R",
toplam[2]/im_5.shape[1]

print ~ ‘fark’,  b5B-toplam[0]/im_5.shape[1l],  b5G-toplam[1]/im_5.shape[1],b5R-
toplam[2]/im_5.shape[1]

a=0

toplam=np.array([0,0,0])

while a<im_6.shape[2] :
b=0

while b< im_6.shape[1] :
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toplam[a]=toplam[a]+im_6][0,b,a]
b=b+1
a=a+1

print 'b6B’, toplam[0]/im_6.shape[1],'b6G', toplam[1]/im_6.shape[1],'b6R’,
toplam[2]/im_6.shape[1]

print ~ ‘fark’,b6B-  toplam[0]/im_6.shape[l],  b6G-toplam[1]/im_6.shape[1],b6R-
toplam[2]/im_6.shape[1]

a=0
toplam=np.array([0,0,0])
while a<im_7.shape[2] :
b=0
while b< im_7.shape[1] :
toplam[a]=toplam[a]+im_7[0,b,a]
b=b+1
a=a+l

print 'b7B’, toplam[0]/im_7.shape[1],'b7G’, toplam[1]/im_7.shape[1],'b7R’,
toplam[2]/im_7.shape[1]

print ~ ‘fark’,  b7B-toplam[0]/im_7.shape[l], b7G-toplam[1]/im_7.shape[1],b7R-
toplam[2]/im_7.shape[1

a=0
toplam=np.array([0,0,0])
while a<im_8.shape[2] :
b=0
while b< im_8.shape[1] :
toplam[a]=toplam[a]+im_8[0,b,a]
b=b+1
a=a+l

print 'b8B’, toplam[0]/im_8.shape[1],'b8G', toplam[1])/im_8.shape[1],'b8R’,
toplam[2]/im_8.shape[1]
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print ~ ‘fark’,  b8B-toplam[0]/im_8.shape[1],b8G-toplam[1]/im_8.shape[1], b8R-
toplam[2]/im_8.shape[1]

a=0
toplam=np.array([0,0,0])
while a<im_9.shape[2] :
b=0
while b< im_9.shape[1] :
toplam[a]=toplam[a]+im_9[0,b,a]
b=b+1
a=a+l

print 'b9B’, toplam[0]/im_9.shape[1],'b9G', toplam[1])/im_9.shape[1],'b9R’,
toplam[2]/im_9.shape[1]

print ‘fark’, b9B-toplam[0]/im_9.shape[1], b9G-toplam[1]/im_9.shape[l], bIR-
toplam[2]/im_9.shape[1]

a=0
toplam=np.array([0,0,0])
while a<im_10.shape[2] :
b=0
while b< im_10.shape[1] :
toplam[a]=toplam[a]+im_10[0,b,a]
b=b+1
a=a+l

print 'b10B', toplam[0]/im_10.shape[1],'b10G', toplam[1]/im_10.shape[1],'b10R’,
toplam[2]/im_10.shape[1]

print ‘fark’,b10B- toplam[0]/im_10.shape[1], b10G-toplam[1]/im_10.shape[1],b10R-
toplam[2]/im_10.shape[1]

a=0
toplam=np.array([0,0,0])

while a<im_11.shape[2] :
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b=0

while b<im_11.shape[1] :
toplam[a]=toplam[a]+im_11[0,b,a]
b=b+1

a=a+l

print  'b11B', toplam[0]/im_11.shape[1],'011G’', toplam[1]/im_11.shape[1],'b11R’,
toplam[2]/im_11.shape[1]

print ‘fark’, b11B-toplam[0]/im_11.shape[1],b11G- toplam[1]/im_11.shape[l], b11R-
toplam[2]/im_11.shape[1]

a=0
toplam=np.array([0,0,0])
while a<im_12.shape[2] :
b=0
while b<im_12.shape[1] :
toplam[a]=toplam[a]+im_12[0,b,a]
b=b+1
a=a+l

print 'b12B', toplam[0]/im_12.shape[1],'012G’', toplam[1]/im_12.shape[1],'b12R’,
toplam[2]/im_12.shape[1]

print ‘fark’, b12B-toplam[0]/im_12.shape[1],b12G- toplam[1]/im_12.shape[l], b12R-
toplam[2]/im_12.shape[1]

height, width = bim11.shape[:2]
res3 = cv2.resize(bim11,(width/8,height/8))
cv2.imshow("image", res3)

cv2.waitKey(0)
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