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OZET

UYDU GORUNTULERI VE TIBBi GORUNTULERDEN BENZER GORUNTU
ISLEME TEKNIKLERIYLE BiLGi CIKARIMI

Ugur ACAR

Harita Mlhendisligi Anabilim dah

Doktora Tezi
Tez Danismani: Dog. Dr. Bllent BAYRAM

Sunulan tez ¢alismasi, ¢alisma alani olarak birbirinden tamamen farkl olan “Mamografi
gorintilerinden MK (Mikro Kalsifikasyon) Cikarimi” ve “Uydu gorintilerinden
binalarin otomatik olarak yakalanmasi” konularinda ortak algoritmalarin ne denli
basarili olabilecegini arastirmistir. Yapilan calismada, bu iki farkh disiplinde bile
sorunlarin goérintl isleme ortak konu bashgl altinda, benzer algoritmalar ile
¢Ozllebilecegi tespit edilmistir.

Mamografi goriintiilerinden MK (Mikro Kalsifikasyon) Cikarimi galismasi ile diinya
saglik orgutinln verilerine gore dinyada bir milyondan fazla olan meme kanseri
hastalarinin erken teshinde radyoloji uzmanlarina yardim 6ngoérilmustir. Sunulan tez
¢alismasinda, amag¢ CAD sistemlerinin mamografi gorlintlisii tGzerindeki temel ¢alisma
konusu olan mikro kalsifikasyonlarin tam otomatik olarak 6zglin algoritmalar ile
belirlenmesi ve turinin iyi huylu ve kotd huylu olarak ayirt edilmesidir. Bu sayede
radyoloji uzmanlarinin dogru teshis yapmalarina katkida bulunmak amaclanmistir.

Uydu gorintilerinden binalarin otomatik olarak yakalanmasi calismasinin amaci, tam
otomatik bir silirec ile hizh olarak dogru sonuclar liretebilen bir algoritma ve yazilim
Uretmektir. Boylelikle, cok hizlh miidahale gerektiren afet durumlarinda miidahalenin
daha hizli ve dogru yapilabilmesi amaciyla veri Uretilmesinde, metropollerdeki kacak
yapilasmanin tespit edilmesinde ve kent modellerinin olusturulmasinda ve
glincellenmesinde blyik is glicl, zaman kazanimi ve maliyet disusi saglanacaktir.
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Sunulan tez ¢alismasindaki sorunlari ¢c6zme amaciyla olusturulmus temel algoritmalar,
matematik morfolojik operatoérlerinin kullanilmasi, RGB renk diizeni icinde veri tabani
bilgisinin saklanmasi, glriilti giderme algoritmalari, gibi ortak, otomatik algoritmalari
icermektedir. Ayni zamanda, lokal esik deger belirleme yontemi, MKlarin
gruplandirilmasina yonelik algoritmalar, MK’larin iyi huylu veya koyld huylu olarak
siniflandiriimasini saglayan algoritmalar, bina bdlgelerinden binalarin olusturulmasi,
dort koseli, dortten fazla koseli binalarin kdselerinin bulunmasi ve siralandirilmasinin
yapilmasi konusundaki algoritmalar g¢alisma konulari igin ayri ayri gelistirilen tam
otomatik algoritmalar sunulan tez ¢alismasinda gelistirilmistir.

Her iki konu bashg icin olusturulan algoritma Microsoft Visual C# Express Edition ile
programlanarak yazilim olusturulmustur. Algoritma ve yazilim da, amag olarak yola
¢iktig1 sorunlarin ¢6zlilmesinde, insan, bilgisayar ve konumdan bagimsiz, tam otomatik
olarak calismaktadir. iki calismanin da ortalama dogru tespit orani %85 diizeyindedir.

Anahtar Kelimeler: Mamografi, mikro kalsifikasyon, binalarin otomatik yakalanmasi,
gorinti isleme, matematiksel morfoloji, lokal esik deger belirleme, yapay sinir aglari.

YILDIZ TEKNiK UNIVERSITESI FEN BiLIMLERi ENSTITUSU
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ABSTRACT

DATA EXTRACTION WITH SIMILAR TECHNIQUES: SATELLITE IMAGES AND
MEDICAL IMAGES

Ugur ACAR

Department of Geomatic Engineering

PHd. Thesis

Advisor: Assoc. Prof. Dr. Bilent BAYRAM

This thesis study searches how common algorithms shall be successful in terms of “MC
(Micro Calcification) Extraction from Mammography images” and “automatic capturing
of buildings from satellite images” representing completely different working areas.
This study identified that matters regarding above stated two different disciplines
could be eliminated by means of similar algorithms under common image processing
heading.

In accordance with data of World Health Organization, assistance is provided to the
radiology experts during diagnosis of more than one million breast cancer patients in
the world through MC (Micro Calcification Extraction study. This thesis study aims to
identify micro calcifications representing basic working area regarding mammography
image of CAD systems and identification of its type as non-malignant and malignant.
By this way, it is aimed to contribute to the accurate diagnosis of radiology experts.

The objective of the study regarding automatic capture of buildings by means of
satellite images is to produce an algorithm and software having the capability to create
rapid and accurate results with full-automatic process. By this way, large scale of
workforce, time saving and cost decrease shall be achieved during data production to
provide rapid and accurate intervention in case of disasters requiring extremely rapid
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intervention, identification of illegal housing at metropolises and creation, as well as
updating of urban models.

Basic algorithms covered by the thesis study presented and created to eliminate
problems include common, specific and automatic algorithms, such as utilization of
mathematical morphologic operators, storage of database information for RGB color
scheme, noise suppression algorithms. In addition, local threshold identification
method, algorithms regarding classification of MCs, algorithms providing classification
of MCs as non-malignant and malignant, creation of buildings at housing regions,
identification and ordering of building corners having four or more corners are
specially developed for related topics within the thesis study presenting specific and
full-automatic algorithms.

Software is created by programming algorithms created for both headings stated
above through Microsoft Visual CH# Express Edition. Algorithm and the software
operate automatically and independent from human, computer and the location
during elimination of related matters. Average success level of both studies is
approximately 85%.

Key words: Mammography, micro calcification, automatic capture of buildings, image
processing, mathematical morphology, local threshold identification, artificial neural
network.

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCE
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BOLUM 1

GIRIS
1.1 Literatiir Ozeti
1.1.1 Mamografi goriintiilerinden MK (Mikro Kalsifikasyon) Cikarimi
Mamografi ile meme gorintilenmesi ile ilgili ilk cahsmalar Amerika Birlesik

Devletlerinde 1960’larda baglamistir [1]. Buna bagh olarak, Meme gorintilerinden
(mamografi) MK cikarimi ile ilgili olarak ilk ¢alismalar ise, bilgisayar teknolojisindeki
gelismelere paralel olarak 1980’lerde baslamistir. Yapilan bu calismalar teshisten cok
radyoloji hekiminin dikkatini ¢cekmek icin mamografi gorintileri Uzerindeki belirli
alanlari isaretlemek seklindedir. MK’lerin mamografi gorintileri Gzerinden otomatik
cikarilmasi ile ilgili ilk ¢alismalardan birisi ¢ok asamali bir algoritma ile Cairns vd.
tarafindan gelistirilmistir [2]. Bu algoritma, kenar yakalama ve kontrastli renk
olusturarak sonuca gitmektedir. Ancak memede MK olabilecek piksellerin tespitini
yaparken komsu piksellerden yararlanmasi, ozellikle yogunlugu fazla olan meme
dokusunda yer alan MK'’lerin cikarilmasinda sorun yasanmasina yol acmistir. Daha
sonra, Nishikawa vd. tarafindan, kiimelenmis mikro kalsifikasyonlarin otomatik olarak
belirlenebilmesi icin bilgisayar destekli bir yontem onerilmistir [3]. Nishikawa’nin
calismasi (¢ asamadan olusmaktadir. Birincisi, gorintl arka planinin gorintiden
cikartilmasi, ikinci asama, esik deger belirleyerek gorintiden lezyonlarin ayirt edilmesi
ve Uclncl asama da, matematiksel morfolojik operatorler ile tekrar esik deger
belirlenmesi seklindedir. Ancak Nishikawa’nin ¢alismasi da her analog gorinti kullanan
calismada oldugu gibi yiksek yogunluga sahip memede basarisiz olmaktadir [1]. Ayni

tarihlerde, Zhao vd. tarafindan lokal esik deger belirleme yontemi ile esik degerler
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belirlenmis ve gorinti ikili goriintlye cevrilerek lezyonlar yakalanmaya calisilmistir [4].
Zhao vd.’nin yaptig1 bu ¢alisma mamografi goriintilerinde lokal esik deger belirlemenin
ilk defa kullanildigi galismalardan birisidir. Ancak ¢alismalarin analog mamografi
gorintileri Uzerinde yapilmis olmasi basarisini etkilemektedir. Dijital mamografi
cihazlarinin kullanilmaya baslamasindan daha iyi gorintiler elde edilmesi ile birlikte
sonra birgok bilim adami g¢alismalarini bu yonde yapmaya baslamistir [5]. Gelismeler
bilgisayar destekli tespit (CADe)’in de tip literatiriine girmesini saglamistir. Bu amacla
gelistirilmis olan dijital mamografi, 1992 yilinda National Cancer Institute tarafindan
"meme kanserinin ele alinisinda en yiiksek potansiyel etkiye sahip gelisen teknoloji"

seklinde tanimlanmistir [6].

Dijital mamografilerin kullanilmasi ile Mascio vd. tarafindan, ilk defa dijital
mamografiler Uzerinde, matematiksel morfoloji ve aritmetik islemenin beraber
kullanilmasi ile 6zellikle mikro kalsifikasyonlarin belirlenebilmesi ile ilgili bir ¢alisma
yapilmistir [7]. Daha sonra, Barman vd. tarafindan, bir “low-pass” filtre kullanilarak
dijital mamografilerden MK belirleme ve analiz etme yontemi uygulanmistir. Barvan

vd.’nin ¢alismasi bu konuda devam etmektedir [8].

Tum radyolojik goruntilerde oldugu gibi mamografilerde de goriinti homojen bir
yaplya sahip degildir. Bu ylizden mamografilerden MK'lerin ayirt edilmesine yonelik
calismalarda, bilgisayar teknolojisinin diiz mantik yapisi ile uyusan Aristo mantigi yerine
bulanik mantik tercih edilmeye baslanmistir. Bulanik mantik, yapay sinir aglar ve
destekci vektor makinasi (support vector machines) gibi ileri diizey bilgisayar
programlama yontemleri, mamografilerde teshisin de ortaya konuldugu bilgisayar

destekli tani (CADx) sistemlerinin gelistirilmesine sebep olmustur [9], [10].

Bulanik mantik ile yapilan ¢alismalardan en dnemlilerinden birisi, Cheng vd. tarafindan
gortntideki bulanikhgin  giderilmesi, ilgisiz objelerin kaldirilmasi ve yeniden
yapilandirilmasi amaciyla gelistirilen, bulanik mantik altyapisina dayali calismadir [11].
Bu calisma diger calismalara oranla bulanik mantigin da 6zellikleri sayesinde dogru
sonuclar dogurmustur. Calismada 256x256 buyiikliige sahip goriintiiler 6 sn. de analiz
edilebilmektedir. Yiksek yogunluga sahip MK’larin ¢ikarilmasinda bile basarili sonuglar

elde edilen gcalismanin zayif olan yoni sadece 256*256 piksellik goriintiilerde denenmis



olmasidir. Ayrica yapilan ¢alismanin yazarlari olan Acar vd. tarafindan bulanik mantik

ile mamografilerden MK ¢ikarilmasi ile ilgili calisma yapilmistir [12].

Yapay sinir aglarinin, 6grenebilen ve yorum yapabilen bilgisayarlari meydana getirmesi
ile birlikte bilgisayar destekli tanida ki calismalar da yapay sinir aglarina dogru kaymistir
[13], [14], [15]. Chan vd. yanlis pozitif ¢ikarimlarin oranini diisiirmek igin, evrimsel bir
yapay sinir agi yaklasimi getirmistir [16]. Nagel vd. ise Chan vd.’nin yaptigl calismayi
gelistirerek, lezyon belirleme metodunu kural temelli yapi, yapay sinir aglari ve iki
yontemin birlestirilmesi olarak Ug¢ asamali bir hale getirmistir [17]. Nagel vd. bu
yontemin her bir degisik tipteki lezyonu yakalamada ¢ok daha daha yiiksek dogruluga

sahip oldugunu séylemistir. Basari orani %83’tr.

Mamografilerden c¢ikarilan MK’lerin kot veya iyi huylu olup olmadiklari ile ilgili
calismalar, Verma ve Zakos tarafindan yapilan calismalar ile devam etmistir. Verma ve
Zakos mikro kalsifikasyonlarin gikarilmasi ve siniflandiriimasi ile ilgili bir bilgisayar
destekli tani (CAD) yontemi ortaya koyulmustur. Verma ve Zakos, ondort degisik
Oznitelik ¢ikartma, yapay sinir aglari ve bulanik mantik yéntemini bir arada kullanmistir

[18].

Joseph vd. tarafindan, radyoloji uzmanlarina yardim etmek amaci ile lezyonlarin koti

veya iyi oldugu konusunda karar verebilen bir siniflandirma yontemi gelistirilmistir [19].

Daha sonra Bottigli vd. Masala vd. , Joseph vd. tarafindan gelistirilen lezyonlari yapisi
ile ilgili calismalara yapay sinir aglari destegi de katarak sonuglarin daha tutarli olmasini
saglamistir [20], [21]. Bottigli vd. Masala vd. calismalari ile etkileyici sonuclar elde
etmistir. Teshis asamasinda, sunulan tez ¢alismasindan farkli olarak MK’lari grup olarak

incelemek yerine tek tek inceleyerek sonuca ulasmistir.

Ayrica, bircok bilim adami, mamografilerden MK cikarilmasi ile ilgili olarak, degisik
yontemler kullanmistir. Bu yontemlere, McGarry ve Deriche tarafinda denenen,
mamografinin anatomik yapisi ve Markov rastgele alan (Markov random field)
kullanarak hibrit bir yéntem uygulamasi yapmistir [22]. Issam El-Naga vd. tarafindan
denenen destekgi vektor makinasi (SVM) teknigini mikro kalsifikasyon cikarilmasi 6érnek

olarak gosterilebilir [23].



Sunulan tez ¢alismasinda meme goriintilerinden (mamografi) MK gikarilmasi ve teghisi
ile ilgili tam otomatik olarak galisan algoritma ve yazilim anlatilmistir. Yapilan g¢alisma
ile mamografi gorintilerindeki MK'lar iyi huylu ve kétl huylu olarak birbirinden tam
otomatik olarak ayirt edilebilmektedir. Algoritmanin, hasta ve mamografi cihaz
bagimsiz olarak galisabilmesi igin, veri setleri, birbirinden farkli meme yogunluga sahip
hastalarin mamografilerinden olusturulmustur. Yapilan galismalarin birgogundan farkli
olarak, sunulan tez ¢alismasi, tam otomatik islem siireci ve lokal esik deger belirleme
yontemi, kullanilan matematiksel morfolojik operatorler, MK’larin iyi ya da kotl huylu
oldugunu tespit eden algoritma sayesinde, her tip meme yogunluguna sahip hasta igin
cekilen mamografilerde basarili sonuclar elde etmistir. Ayni zamanda veri setleri tercih
edilirken iki farkl ¢ozlintirlige sahip dijital mamografi cihazlari tercih edilmistir. Bu iki
tip veri setinde de yazilim tam otomatik olarak MK’lerin g¢ikarilmasi konusunda basarili
sonuglar dogurmustur. Algoritmanin ¢ozlinurlikten bagimsiz olarak ¢alismasi 6zgin
noktalarindan bir tanesidir. Ayrica sunulan tez calismasinda gelistirilen algoritma
mevcut sistemler ile karsilastirildigr zaman yiksek ¢ozlintrlige sahip mamografilerde

bile, 8 kata kadar daha hizli analiz yapmaktadir [24].

1.1.2 Uydu Goériintiilerinden Binalarin Otomatik Olarak Yakalanmasi

Uydu goriintilerinden binalarin yakalanmasi ile ilgili ilk ¢alismalar 1989 yilinda Mohan
ve Nevatia tarafindan, binalarin tanimlanmasi ve yakalanmasi olarak literatiire
gecmistir [25]. Bu ¢alisma, ilk asamada dogrusal objelerin yakalanmasi, sonra dogrusal
objelerden “U” seklindeki olusumlarinin belirlenmesi ve iki “U” seklindeki olusumdan
dikdortgen elde etme seklinde olmustur. Ayrica bu calisma, stereo gorunti ciftlerini
kullanarak sonuca gitmesi bakimindan, sunulan tez ¢alismasindan farklidir. Calisma o
tarih icin iyi sonuclar dogurmus olsa bile gliniimiiz teknolojisi icin distik dogruluga
sahip calismalardir. Bu konudaki son dénem calismalardan bir tanesini yapmis olan
Katartzis vd. Sahli, Mohan ve Nevatia gibi stereo modelleri kullanmasa da sentetik
stereo model olusturarak, ylkseklik farklarindan gériinti yorumlamaya dayali baska bir
yontem Onermistir. Stereo model sayesinde catilarin yiksekliklerini elde etmis bu
yontem ile catilari goériintiiden daha kolay ayirt edebilmislerdir [26]. Sunulan tez

calismasi, uydu gorintilerinden bina yakalarken melez bir yontem kullanmaktadir.



Geligtirilen algoritma, matematiksel morfoloji, esik deger belirleme yontemleri ile bina
golgelerinden elde edilen sonuglarin birlestiriimesi ile sonuca ulagsmaktadir. Bina
golgeleri McKeown tarafindan, bina golgelerinin dik konumlarini kullanarak binalari
belirlemede kullaniimistir [27]. Lin ve Nevatia ise, binalar ile bina golgeleri arasindaki
iliskiye dayanan bir ydntem dnermistir [28]. Her iki galismada da, gelistirilen yontemler,
sadece belirli sekillerdeki binalarin ayirt edilmesinde dogru sonuglar dogurabilmistir.
Uydu gorintilerinden bina belirleme icin, Zheltov vd. Burns vd. tarafindan 6nerilen
cizgi belirleme yontemini kullanarak ¢6zim aranmistir [29]. Bu yontem tim gorinti
icerisinden elde edilen gizgilerden belirli bir uzunluga sahip olanlarin ayiklanarak binayi
olusturmasi prensibine dayanmaktadir. Ancak, Lin ve Nevatia’nin galismasinda oldugu
gibi, ancak belirli geometrik sekillere sahip binalarda dogru sonuglar elde
edebilmektedir. Ayrica daha dogru sonuclar elde edebilmek icin, binalarin sinirlarinin,
agac, golge vb. baska objeler tarafindan kesilmemesi gerekmektedir. Lee vd. IKONOS
gorltntilerinin - multi-spectral goriinti  siniflandirma  sonuclarini  kullanarak vyari
otomatik bir bina belirleme yontemi yaklasimi dnermistir [30]. Baatz ve Schape, obje
temelli siniflandirma kullanarak sonug bulmaya ¢alismistir [31]. Bu ydntemler basarili
olsa da, once siniflandirma yapilmasi ylziinden yari otomatik bir sistemlerdir.
Karantzalos ve Paragios, uydu gorintileri ve hava fotograflarinin arasindaki ¢oziinirlik
farkindan etkilenmeyen, ¢oziinirlik algilamaya dayali bir goriintli gezinme penceresini
tanitmistir [32]. Bu yontem ayni zamanda kiglk bir kitliphane ile olabilecek bina
tdrlerini tanimlayarak bu tirler ile goriintileri karsilastirmistir. Bu yaklasim yapay sinir
aglari benzeri bir yaklasimdir. Ancak c¢ok kigluk kitliphanesi ve 6grenebilme
yeteneginin olmamasi degisik bina formlarinin oldugu yerlerde sorunlar yasamasina yol
acmistir. Yine de sonraki calismalara yol gdstermistir. Ayrica Karantzalos ve Paragios’un
calismasinda oldugu gibi sunulan c¢alisma tamamen otomatik olarak ¢coziintrlikten
bagimsiz olarak calismaktadir. Maytsuyama ve Hwang ise binalarin yollar, agaglar ve

diger objeler ile iliskilerini inceleyerek sonuca ulasmaya calismistir [33].

Calismalar devam ederken lidarlarin kullanilmaya baslanmasi ile bina belirleme ile ilgili
lidar verilerinden vyararlanilmaya baslanmistir. Bu konu ile ilgili olarak, Demir ve

Baltsavias, Rottensteiner vd. Sohn vd. ¢esitli calismalarda bulunmustur [34], [35], [36].



Ancak lidar verileri yliksek maliyetleri ve islenme zorlugu, sunulan tez ¢alismasinin ¢ok

daha avantajli olmasina yol agmistir.

Sunulan tez ¢alismasinda, uydu gorintilerinden binalarin tam otomatik yakalanmasi
ile ilgili algoritma ve yazilim anlatiimistir. Literatlirde yer alan ¢alismalar yukseklik
bilgisini kullanarak bina yakalamaya odaklandigi icin stereo gorintileri kullanmaktadir.
Ancak sunulan tez galismasi diisiik maliyetler ile elde edilmis gorintilerde bile basarih
olmasi amaciyla, tek goriinti ile calisacak sekilde tasarlanmistir. Ayni zamanda sunulan
tez calismasindaki melez bir algoritma gelistirilmistir. Algoritma uyarinca bina golgeleri
ve bina dokulari paralel olarak arastiriimakta ve sonuglar bitinlestirilmektedir.
Algoritma, ilk asamada goruntideki binalarin catilarindaki istenmeyen objeleri (agag,
tabela, vb.) elimine ederek homojen veri gruplari olusturmaktadir. Ardindan, gerek
golge bilgisi gerekse bina dokusunda vyararlanilarak bina sinirlari sunulan tezde
gelistirilen goriintl isleme algoritmalari ile bitlnlestirmekte ve yine sunulan tezde
gelistirilen vektorizasyon algoritmalari ile grafik sonug¢ Urin elde edilmektedir.
Kullanilan genis veri setine sahip kitliphane ve 06grenebilen bir yapay sinir agi
sayesinde dinyanin her bolgesi icin dogru sonucglar dogurabilecek bir algoritma

olusturulmustur.

1.2 Tezin Amaci

1.2.1 Meme goriintiilerinden MK Cikarilmasi

Meme kanseri diinyada kanser yliziinden gerceklesen kadin olimlerinde en c¢ok
karsilasilan nedenlerden birisidir [37]. Dlinya saglik 6rgitiniin arastirmalarina gore,
diinya genelinde, her yil bir milyondan fazla kadin meme kanserine yakalanmaktadir
[38]. Bazi kalitimsal ve etnik faktorler, Greme oykiileri, yiksek kalorili diyetler, fiziksel
aktivitenin ¢ok az olmasi ve buna benzer nedenler, meme kanserinin yaygin etkenleri

olarak kabul edilmistir [39].

Mamografi ile goriintlileme, meme kanserinin yol actigi koétl sonuglari, yayilan, elle
hissedilemeyen, timorleri, %20 - %30 oraninda duslrebilmektedir [40]. Mamografi

meme kanseri teshisi icin bilinen en iyi yontemdir [41]. Ancak, yapilan ¢calismalar halen



mamogram (izerinde algilanan tiim meme kanserlerinin, radyologlar tarafindan tespit

edilemedigini kanitlamistir [42], [43].

Meme kanserinde kullanilan radyometrik bulgularin karmasik yapisi, degisken insan
kara verme kriterleri, goruntideki diger objelerin karisikhga yol ag¢masi, basit
dikkatsizlik radyolojik hatalara neden olmaktadir. Goriintl isleme ve 6rintd tanima
teknikleri ile galisan Bilgisayar destekli algoritmalar muhtemel lezyonlarin yeri ve tiri
hakkinda bilgi veren bdylelikle radyoloji uzmanini bu 6nemli noktalara bakma
konusunda uyararak verimliligi arttirir. Ayrica, bilgisayar destekli teshis sistemleri,
radyoloji uzmanlari igcin bir “6n okuyucu” gibi davranarak filme ikinci bir aci ile

bakilmasini saglar [44].

Bilgisayar destekli bulma (Computer Aided Detection) sistemleri, mamografinin
gorintilenmesindeki hassasiyeti arttirmak icin kullanilan bir yontemdir [45]. Bilgisayar
destekli bulma (CAD) sistemleri, kitlelerin bulunmasinda [46], [47], siniflandiriimasinda
ve kiimelenmis mikro kalsifikasyonlarin gikarilmasinda, son birkag yilda, 6nemli élglide

gelisme saglamistir [48], [49].

Mamografide parlak noktalar olarak goérilen kalsiyum birikmesine kalsifikasyon denilir.
Dagilim vyapilarina ve buyukliklerine goére iyi huylu ve koétid huylu olarak
siniflandirtlirlar. Mamogramlarda mikro kalsifikasyonun olmasi, kanserin var oldugunun
en onemli gostergelerinden birisidir [50]. Yapilan calismalarin bircogu bu kicuk

anormallikleri, 6zellikle de mikro kalsifikasyonlari ¢cikarmak tizerine odaklanmistir [51].

Yapilan calismada, ama¢ CAD sistemlerinin mamografi goriintlst Uzerindeki temel
¢alisma konusu olan lezyonlarin 6zellikle mikro kalsifikasyonlarin gikarilmasidir. Yapilan
calisma ile diinya saghk orgutinin verilerine gére bir milyondan fazla olan meme
kanseri hastalarinin erken teshinde radyoloji uzmanlarina yardim 6ngoértlmdistir. Bu
sayede radyoloji uzmanlarinin dogru teshis yapmalarina katkida bulunmak

amaclanmistir.

1.2.2 Uydu Goriintiilerinden Binalarin Otomatik Olarak Yakalanmasi

Gunlmuzde, sehirlesmis alanlardaki insan eli ile yapilmis bina, yol gibi objelerin

otomatik yakalanmasi fotogrametri ve bilgisayarla gérmenin en 6nemli konulari



arasindadir. Bu konudaki ¢alismalar 1980’lerin sonunda baslamis ve bir¢ok goriinti tipi
icin uygulanmistir [52]. Lazer tarama teknolojisinin gelismesi ile birlikte insan eli ile
yapilmis yol ve binalarin tespitinde yapilan ¢alismalar bu yonde de ilerlemeye devam

etmistir.

Yapilan ¢alismanin amaci, uydu goéruntilerinden binalarin otomatik olarak yakalanmasi
ve dijital hale getirilmesidir. Yari otomatik ve otomatik ¢oziimler, veri glincelliginin ¢cok
onemli oldugu gliniimizde, veri isleme icin ¢ok biylk bir hiz artisi saglamaktadir [53].
Dolayisi ile gelistirilen algoritma ile veri glincellestirmenin ¢ok énemli oldugu sehir
modelleri ve rehberlerinin glincellenmesinde biiytk kolaylklar saglanacaktir. Ayrica bu
verilerin glincellestirme islemi insan bagimsiz olarak yapilacagi icin, cok daha disuk

maliyetler ile gergeklestirilebilecektir.

Kurumlar, 6zellikle blyiik sehirlerde ¢ok sik goriilen kagak yapilasma ile savasmak igin
uydu goriintileri ve hava fotograflari kullanmaktadirlar. Bina takip islemleri etkilesimli
olarak elle yapildigi icin Ozellikle biylk kentlerde bu islem c¢ok biylik zaman
almaktadir. Oysa gelistirilen algoritma sayesinde, bu sire dramatik bir sekilde
kisalmakta ¢ok kisa zaman araliklarina iliskin uydu gorintilerinin tam otomatik

islenerek zamansal degisim analizlerinin yapilmasi olanakli hale gelmektedir.

1.3 Orijinal Katki

1.3.1 Meme goriintiilerinden MK Cikarilmasi

Yapilan c¢alismanin amaci dogrultusunda, ozellikle yogun meme dokusu olan
hastalardaki MK’lerin cikarilmasi amaciyla, calismada yerel esik deger belirleme
yontemi gelistirilmistir. MK’lar iyi huylu veya kotl huylu olup olmadiginin belirlenmesi
amaciyla gruplandirilmis ve analiz edilmistir. MK’lerin dogru olarak gruplandiriimasi
amaciyla matematiksel morfolojik operatorler, grup sinirlarinin belirlenmesi amaciyla
da kenar yakalama goriinti isleme algoritmalari kullanilmistir. Elde edilen gruplarin
icinde kalan MK'’lerin buyukliklerinin belirlenmesi ile ilgili calismaya 6zgi olan “Mikro
kalsifikasyon tirlini belirleme” algoritmalari kullaniimistir. Sunulan tez calismasinin
bazi bolimlerinde, her ne kadar bilinen algoritmalar kullanilmis olsa da, bunlarin

kullanim siralamasi sonucu tezdeki diger bir 6zgiin asamay!i olusturur.
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Her ne kadar MK ya da timorlerin yerlerinin belirlenmesi 6nemli ise de bu durum
lezyonun tirl hakkinda radyolog hekimlere bilgi sunmamaktadir. Oysa sunulan tezde
gelistirilen algoritma ile sadece MK’larin lokalizasyonu degil, turleri de ( iyi huylu kot

huylu ) otomatik olarak belirlenmektedir.

Gunlmuzde kullanilan tim ticari mamografi cihazlari kullanicilara sadece kendi
cihazlarindaki gorintileri isleyebilen ¢ogunlukla yari otomatik yazilimlar sunmaktadir.
Gahsmada iki farkl dijital mamografi goriintlisi kullanilmis ve sonugta gelistirilen
algoritmanin cihazlarin teknik 6zelliklerinden bagimsiz oldugu ortaya ¢ikmistir. Bu da

¢alisanin diger 6nemli katkilarindan birisidir.

Sonug olarak Sunulan tez ¢alismasinda radyolog hekimlerin teshislerine katkida

bulunabilecek tam otomatik bir CAD sistem gelistirilmistir.

1.3.2 Uydu Gériintiilerinden Binalarin Otomatik Olarak Yakalanmasi

Sunulan tez c¢alismasinda, ylksek c¢ozunurlikli optik uydu gorintilerinden tam

otomatik bina yakalamayi amaglayan bir yontem gelistirilmigtir.

Gelistirilen algoritmanin en 6nemli 6zelligi melez (hibrit) yontem olmasidir. Gelistirilen
algoritmada binalarin  morfolojik o6zellikleri kullanilarak ve golge bilgisinden
yararlanilarak elde edilen farkh iki bilgi butlnlestirilmistir. Buna ek olarak yine
calismada gelistirilen vektér yapma algoritmasi ile binalara iliskin vektér veri tam
otomatik olarak kapali poligon formatindaki veri elde edilebilmektedir. Sunulan tez
calismasinda gelistirilen yapay sinir aglari sistemi istanbul’a ait veri seti ile egitilmistir.
Sisteme eklenen egitim modill sayesinde sistem bagimsiz hale gelmistir. Dolayisi ile

diinyadaki bitiin yapi tipleri icin ¢6ziim Uretebilecek esneklige sahiptir.
Olusturulan algoritma ve yazilim, insan, bilgisayar ve konum bagimsiz ve tam otomatik

¢calhismaktadir.

Gelistirilen algoritma 6zginlGginin yani sira hizi da kullanilabilirligi konusunda tatmin
edici fikir vermektedir. Algoritma, test edilen goériintilerdeki yaklasik 1000 adet binayi

1 dk. icerisinde yakalayabilmektedir.



BOLUM 2

YONTEM ve MATERYAL

Sunulan tez calismasinin Uydu goérintilerinden binalarin otomatik olarak yakalanmasi
iki farkli konu icerigi de Microsoft Visual C# Express Edition ile programlanarak

olusturulmustur. iki calisma icin toplam 4734 satirlik programlama yapilmistir.

2.1 Mamografi Goriintiilerinden MK (Micro Kalsifikasyon) Cikarilmasi

Diinyada tibbi gorintiler icin kullanilan goriintiileme standartinin ismi DICOM’dur.
DICOM (Digital Imaging and Communications in Medicine) kelimelerinin kisaltmasindan
olusur ve iceriginde sadece goriintilenen boélge ile ilgili renk kodlamasi degil ayni
zamanda hastanin bilgilerini ve raporlari ihtiva eder. Kullanilan gorintiileme cihazina
gore farkhlik gosterse bile genellikle ylksek radyometrik ¢ozlinirlige sahip gorinti

bilgilerini barindirir [53].

Sunulan tez calismasinda kullanilan Bitmap (BMP) goriintli standarti, herhangi bir
sikistirma yapmadan resmin o6zelliklerini tutan, Microsoft firmasina ait bir resim dosyasi
bicimidir. Sikistirma yapmadigi icin PNG, JPEG gibi dosya bicimlerine gore cok daha

fazla yer kaplar ancak goriinti kaybi sifirdir.

Yapilan calismada, iki farkl mamografi cihazindan elde edilen mamografi gorintileri
dicomdan bitmape donustirilerek kullaniimistir. Bilgisayar programlamada kullanilan
yazilimlar Microsoft tarafindan gelistirilmis goriintli formatlari ile daha verimli calistig
icin bu yonteme basvurulmustur. Kullanilan mamografi goriintileri Letonya’da Stradina

Universitesi Tip Fakiiltesi Radyoloji Bolimiine ait GE Senographe Essential (Bundan
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sonra MAM1 olarak kullanilacaktir) ve Tiirkiye’de Maltepe Universitesi Tip Fakiiltesi
Radyoloji Anabilim dalinda bulunan Siemens Mammomat 1000 (Bundan sonra MAM2
olarak kullanilacaktir) ile cekilmistir. Bu iki cihazdan GE 2394x3062 geometrik
¢OzlinUrlukte ve 14 bitlik radyometrik ¢ozlinurlikte gorintld Uretirken, Siemens
1356x834 geometrik cozlndrlikte ve 12 bitlik radyometrik coziintrlikte goriinti

Uretmektedir.

2.2 Uydu Gériintiilerinden Bina Yakalama
Yapilan ¢alisma i¢in 4 farkl uydu gorintisit kullanilmistir. Bu uydu gorintdleri;
e Google earthden ekran gorintisinin alinmasi ile elde edilen gorintiler,
e Hava fotograflari,
o |KONOS uydu gorintisd,
e QUICKBIRD uydu goruntisuadar.

Google earthden elde edilen uydu goruntilerinin tercih edilme sebebi, herkesin
ulasabilecegi ve internet ortamina vyerlestirilebilmek icin sikistirilmis, gorinti
dogrultma, histogram esitleme, parlaklik arttirma ve radyometrik ¢ozlintrlik disliirme
gibi islemlerden geg¢mis uydu gorintilerinde de yapilan g¢alismanin basarisini
dlcebilmektir. Google earthden elde edilen gériintiilerde Tiirkiye’nin (istanbul, izmir,
Ankara, Trabzon, Diyarbakir, Erzurum, Antalya)ve Avrupa’nin (Paris, Berlin, Roma,
Madrid) degisik sehirlerinden elde edilen gorintiler tercih edilmistir. Boylelikle degisik
iklimi ve cografi kosullardan elde edilen goriintiler icin yapilan calisma test

edilebilmistir.

Hava fotografi, IKONOS uydu goriintiisii, QUICKBIRD uydu gériintiileri istanbul’da
WGS84 koordinat sistemine gore 41,05 enlem 28,83 boylam ve 40,90 enlem 29,22

boylam arasinda kalan yerlerden elde edilmis goriintuleridir.

Kullanilan goriintilere ait bilgiler asagidaki tabloda verilmistir.
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Cizelge 2. 1 Kullanilan géruntilerin ¢ozlnurlik bilgileri

Google ikonos Quickbird
GORUNTU TURU Earth Ekran | Hava Fotografi Uydusu Uydusu
Goruntasu
Geometrik Cozundrlik Ort.3m 0,3m 3,2m 2,5m

(Renkli Goriintl)
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BOLUM 3

MAMORAFi GORUNTULERINDEN MK (Mikro Kalsifikasyon) CIKARILMASI

Sunulan tezde mamografi gorintilerinde MK g¢ikarilmasi ile ilgili ¢alismanin akis

diyagrami Sekil 3.1’de verilmistir. Yapilan ¢calismada,

1. asamada, 6zglin bir algoritma olan, lokal esik deger belirleme yontemi 32 ve

64 piksellik filtreler ile uygulanmistir.

2. asamada ayni gorintliiye morfolojik operatérler uygulandiktan sonra tekrar
lokal esik deger belirleme yontemleri bu defa sadece 32 piksellik pencere ile

uygulanmistir.

3. Asamada iki goriuntl birlestirilmis ve filtrelerden kaynaklanan giriltiler

giderilmistir.

4. Asamada elde edilen gorintideki objeler matematiksel morfolojik
operatorler ile blydlltilmas, kenar gizgileri tespit edilmis ve orijinal gorinta ile

birlestirilmistir.

Son asamada ise elde edilen kenar cizgileri icerisindeki MK'larin tiiri hakkindaki

analiz yapiimistir.
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Sekil 3. 1 Mamografi gorlintllerinden MK (Micro kalsifikasyon) gikarilmasi akis
diyagrami

3.1 Lokal Esik Deger Belirleme

3.1.1 Klasik Esik Deger Belirleme

Esik deger belirleme, gorunti islemenin en basit yontemidir. Gri diizeyli bir goriintiiden

ikili gorianti (iki renkten olusan) olusturmak igin kullanilan bir yontemdir [1].
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Esik deger belirleme islemini gergeklestirirken, her bir piksel bir obje gibi degerlendirilir
ve gri degerinin belirlenen esik degerinden biylk olup olmadig incelenir. Genellikle
bliyik olmasi durumunda, 1 yani obje, olmamasi durumunda ise 0, yani arka plan

olarak degerlendirilir [54] (Sekil 3.2 ve Sekil 3.3).

Sekil 3. 3 Orijinal gorunti

Esik deger belirleme islemindeki en blylk sorunlardan biri, 6zellikle karmasik gri diizey
yapisina sahip goriintilerde esik degere karar vermektir [54]. Karmasik gorinti olarak
nitelendirilen goruntiler belirlenen goruntinin her tarafinda, ayni gri degere sahip
olmayan objelerden ve ayni gri degere sahip olmayan arka plandan olusan
goruntilerdir [54]. Bu tip goruntiler ozellikle, tibbi goriintilerde karsilasilan
goruntilerdir. Ylksek c¢ozianlrlikli mamografiler ve dijital ciger filmleri bu tip

gorintilere drnektir.

Tibbi gorintilerde normal dokular, arka plan, sorunlu olabilecek dokular ise obje
olarak nitelendirilebilir. Ancak tibbi goruntilerde, goruntideki dokunun (meme
dokusu) ve sorunlu olabilecek objelerin yogunlugu da gri diizey ile ifade edilmektedir.
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Bu ylzden, daha yogun bolgelerde (arka plan), obje yakalamak icin gerekli olan esik
deger veya ayni gri diizeye sahip arka planda farkli obje yakalamak igin farkh gri

dizeyle gerekmektedir.

Calismanin bu asamasindan sonra obje MK, arka plan da meme igerisindeki diger

dokular (meme dokusu) olarak adlandirilacaktir.

Sekil 3.4’deki mamografi gorlintiisiinde farkh gri deger fonunda yer alan ve fakh gri
degere sahip 3 ayri habis olabilecek doku bulunmaktadir. Bu dokulara 3 farkli esik
deger uygulanmistir. ilk gériintiide 100 esik gri deger uygulandigi zaman kirmizi ile
isaretlenmis habis olabilecek doku, blyuklGgi degismeden ayirt edilebilirken, yesil ile
isaretlenmis habis olabilecek doku, arka plan olmasi gereken dokular ile karismis, mavi
ile isaretlenmis sorunlu olabilecek doku ise olmasi gerekenden daha buytik olarak ayirt
edilmistir. Esik gri deger 128 uygulandigi zaman, 3 boélgedeki sorunlu olabilecek dokular
da piksel buylkliklerinde bozulmalar olsa bile arka plandan ayrilmistir. Ancak
gorintlindn st ve alt kissmlarinda meme dokusu olmasi gereken yerler, MK olarak
tanimlanmistir. Esik deger arka plan olmasi gerek yerlerin tamaminin arka plan olmasi
amaciyla ayarlandigi zaman, bu deger 171 e denk gelmektedir, mavi ve yesil ile
isaretlenmis bolgedeki sorunlu olabilecek dokularin tamamen kayboldugu, kirmizi ile

isaretlenmis bolgedeki sorunlu olabilecek dokunun ise kiiclildtigl gorilmektedir.
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— Orjinal Gérunti

100 Esik Deger

. Kullanilan Goérunti

» 128 Esik Deger
Kullanilan Gorlnti

o 171 Esik Deger
Kullanilan Gérunti

Sekil 3. 4 Mamografi Gorlintisiinde Klasik Esik Deger Belirleme Uygulamasi

3.1.1.1 Lokal Esik Deger Belirleme

Gorlntlinin degisik bolgelerinde farkli esik degerler veya farkh esik deger belirleme
yontemleri kullanilarak esik deger belirleme islemi yapilmasina, uyarlanabilir, dinamik
veya “lokal” esik deger belirleme denilir [54]. Esik deger belirleme islemindeki en
onemli sorun esik degerin amaca en uygun sekilde belirlenmesidir. Klasik esik deger

belirlemede bile bu degerin belirlenmesi en blylk problemdir. Lokal esik deger
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belirleme yonteminde ise, tiim goriintliye ait bu problem, goriintliiniin her bolgesi icin

s6z konusudur.

Lokal esik deger belirlemede tim yontemler, gériintl Gzerinde bir piksel grubu (matris)
gezdirilerek esik deger belirlemenin yapilmasi prensibine dayanmaktadir [55]. Esik
degerin belirlenmesindeki en yaygin yontem, gezdirilen matris icerisindeki gri
degerlerin ortalamasini almak ve belirlenen ortalamayi esik deger olarak kullanmaktir
[56] (Sekil 3.5). islem ayni sekilde tim gériintiiye uygulanir. Giriilti olmayan, tekdiize
bir arka fona sahip bir goriintiide bu yontem basarih olabilir. Ancak tibbi gériintiler icin
ortalamaya dayali bu yontem tibbi gorintilerin dogasindan dolayr basarili
olamamaktadir (Sekil 3.12). Literatlirde belirtilen, yaygin olarak kullanilan lokal esik

deger belirleme yontemleri asagidaki gibi siralanmistir [56].

—>—>

Sekil 3. 5 Lokal Esik Deger Belirlemede islem Sirasi
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3.1.1.1.1 Bensen Esik Deger Belirleme Yontemi

Yontem kullanici tarafindan saglanan bir karsitlk esik degerine gore galisir. Esik deger,
pencere icerisindeki en blyik ve en kiclk gri degerin ortalamasi olarak belirlenir. Bu

yontemde kare yerine yuvarlak pencereler kullanilir. Algoritma asagidaki gibidir:

Eger pencere igerisindeki en blyilk ve en kuguk pikseller arasindaki fark kullanici
tarafindan belirlenmis zithktan kiclik veya esitse ve eger, pencere icerisindeki en
blyik ve en kiiclik gri degerlerin ortalamasi 128 den buiyiik ve esitse, obje, degilse arka

plandir [56].

Eger pencere icerisindeki en blyik ve en kiguk pikseller arasindaki fark kullanici
tarafindan belirlenmis zithiktan kiiclik veya esit degilse ve eger, pikselin degeri, pencere

icerisindeki en buylk ve en kiglk gri degerlerin ortalamasindan blyuk ve esitse, obje,

degilse arka plandir [56].

Sekil 3. 6 Bensen Esik Deger Belirleme Yontemi

3.1.1.1.2 Mean (Ortalama) Esik Deger Belirleme Yontemi

Pencere icerisindeki ortalama gri degeri (tim gri degerlerin ortalamasi) esik deger

olarak secer. Her bir pencere icin bu esik deger uygulanarak sonuclar bulunur [56].
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Sekil 3. 7 Mean Esik Deger Belirleme Yontemi

3.1.1.1.3 Maedian (Toplam Orta Deger) Esik Deger Belirleme Yontemi

Pencere icerisindeki tim gri degerlerin yer olarak ortasina gelen gri degerin esik deger

olarak secer. Her bir pencere icin bu esik deger uygulanarak sonuglar bulunur [56].

Sekil 3. 8 Median Esik Deger Belirleme Yontemi

3.1.1.1.4 MidGrey (Orta Deger) Esik Deger Belirleme Yontemi

Pencere icerisindeki orta gri degeri (en bilylk gri deger ve en kiiclik gri degerin
ortalamasi) esik deger olarak secer. Her bir pencere icin bu esik deger uygulanarak

sonuglar bulunur [56].
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Sekil 3. 9 Midgray Esik Deger Belirleme Yontemi

3.1.1.1.5 Niblack Esik Deger Belirleme Y6ntemi

Bu yontemde k sabiti kullanilir. Bu sabit 0,2 ile -0,2 arasinda degisir. 0,2 daha acik renkli

objelerin, -0,2 ise daha koyu renkli objelerin bulunmasinda kullanilir. Algoritmaya gore;

Eger, piksel degeri, ortalama deger + k * standart sapmadan buyikse, obje, degilse

arka plandir [56].

Sekil 3. 10 Niblack Esik Deger Belirleme Yontemi

3.1.1.1.6 Sauvola Esik Deger Belirleme Yontemi

Yontem, niblack lokal esik deger belirleme yonteminin bir ¢esididir. k degiskenine ek
olarak bir de r degiskeni kullanilmaktadir. r degeri, gri deger esigini ifade ederi.

Varsayilan deger 128'dir. Algoritmaya goére [56];

Eger, piksel degeri, ortalama deger * (1+ k *( standart sapmadan / r - 1)’den buyikse,

obje, degilse arka plandir [56].
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Sauvola

Sekil 3. 12 Tim Esik Deger Belirleme Yontemleri Karsilastirilmasi

Sekil 3.12'de gelistirilen lokal esik deger belirleme yontemleri ile literatlirde yer alan
esik deger belirleme yontemlerinin karsilastiriimali sonugclari gosterilmistir. Sekilden de
goriilecegi lizere Bensen ve Midgrey sonuclari ile Mean, Median ve Niblack yontemleri
kendi aralarinda benzerlik sonuclar tGretmis olmasina ragmen, Sauvola yonteminde
gelistirilen lokal esik deger belirleme yontemine benzer sonuglar olusmustur. Ancak,

Sauvola yonteminde, kiiclik boyutlu MK’lar lokal esik deger belirleme uygulamasi ile
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ayirt edilememistir. Diger yontemlerde ise meme dokusunun patolojik yapisindan

kaynaklanan meme dokusu-MK ayirt etme sorunlari olusmustur.

3.1.1.2 Sunulan Tezde Gelistirilen Lokal Esik Deger Belirleme Yontemi

Yukarida sozl edilen lokal esik deger belirleme yontemleri daha ¢ok histogrami
degerlendirerek calisan algoritmalardir. Bu algoritmalarin temeli ana gorinti lizerinde
gezdirilen matrisin histograminin belirlenmesi ve histogramdaki piksel yogunluguna
(tekrar sayisi) gore esik degerin belirlenmesidir. Bu yontem goreli olarak daha ¢ok
islemci gliciine ve zamana gereksinim duysa bile, tibbi goriintiler icin en dogru sonucu
veren yontemlerdendir. Fakat tez calismasinda s6z konusu yontemler, MK'larin
belirlenmesi silirecinde 6n isleme asamasinda test edilmis ve Sekil 3.6’da gorildigi
gibi, MK’larin meme dokusundan ayirt edilmesi yonindeki beklentileri karsilamamistir.
Dolayisi ile yeni bir lokal esik deger belirleme algoritmasi gelistirilmistir. Yontemin
temelini diger yontemlerde oldugu gibi, histogram analizi olusturmaktadir. Buna ek

olarak:
e Pencere BlyukIGgu
e Histogramdaki ilk Yiikselme Degeri
e Histogramdaki ilk Yiikselme Degerinin Yanilma Orani

parametrelerini kullanarak, esik deger belirleme islemi gerceklestiriimektedir.

3.1.1.2.1 Pencere Biiyiikliigi

Pencere blyukligu diger yontemlerde oldugu gibi “islem” penceresinin blayuklGguddar.
Kare formundadir. Pencere blyiklGgl parametresi bir kenardaki piksel sayisini ifade
etmektedir. Or: 32 degeri 32x32 piksellik bir pencere anlamina gelmektedir.
Parametrenin kicik secilmesi, (Histogramdaki ilk yikselme degeri ve histogramdaki ilk
yikselme degerinin yanilma orani parametreleri esitken), keskin gecisleri ve MK'lari
daha iyi konturlar ile yakalayabilmesine, daha kiclik MK’larin yakalanabilmesine olanak
saglarken, fazla sayida gilirliltliiye neden olmaktadir. Ancak bu guriltiler daha sonra
uygulanan giriltl giderme algoritmalari ile tezde giderilmistir (Bolim 3.4.2 ve Bolim

3.4.3). Ayrica parametrenin gereginden kicik secilmesi de pencere biyuklGgliinden
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daha blyik MK’larin ayirt edilememesi sonucunu dogurmaktadir. Bir baska degisle,
algoritma tarafindan MK yerine meme dokusu olarak siniflandiriimasina neden

olmaktadir.

Sunulan ¢alismada, MK olarak ayirt edilebilecek objelerin buyuklikleri en az 32
pikselden meydana geldigi icin, 32 piksellik pencere ile morfoloji uygulanmasindan
sonra ve 64 ve 128 piksellik pencere ile morfoloji uygulanmadan gegirilmistir.

Parametrelere deneysel olarak karar verilmistir.

(d) (e) ()

Sekil 3. 13 (a)Orijinal goruntd, (b) 8x8 Lokal Esik Deger Belirleme Uygulamasi, (c) 16x16
Lokal Esik Deger Belirleme Uygulamasi, (d) 32x32 Lokal Esik Deger Belirleme
Uygulamasi, (e) 64x64 Lokal Esik Deger Belirleme Uygulamasi, (f) Lokal Esik Deger
Belirleme Uygulamasi

Sekil 3.13’'de MAM1’den elde edilen goriintiide cesitli pencere buydiklikleri icin lokal
esik deger belirleme yontemi uygulanmistir. Pencere blyukliginin 8x8 oOrneginde
oldugu gibi kilglik secilmesi, goriintliide gurilti giderme algoritmalari ile bile
giderilemeyecek kadar ¢ok sayida glrdltinin olusmasina yol agmistir. Ayrica, pencere
biydkligiunin 128x128 den biyilik olmasi durumunda da ayirt edilmek istenen

MK’larin meme dokusundan ayirt edilemedigi gérilmustir.

3.1.1.2.2 Histogramdaki ilk Yiikselme Degeri

Histogramdaki ilk Yikselme Degeri parametresi, gelistirilen yontemin, 6zgin kismini

olusturmaktadir. Pencere icinin histogrami analiz edilir. Histogramda 255 gri
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degerinden itibaren sola dogru piksellerin tekrar sayisi denetlenir. Kullanici tarafindan
belirlenen “histogramdaki ilk ylikselme degeri”’ne karsilik gelen gri deger esik deger
olarak belirlenir. Sunulan calismada, 100 ayri MK’da yapilan testler sonucunda %99
oraninda basari saglandigi icin ilk ylkseltme degerinin deneysel degeri 5 olarak
belirlenmistir. Kontrast farkliliklari da olan MAM1 ve MAM2 mamografi cihazlarinda ve
birbirinden farkli meme yogunlugu olan hastalarda degerin uygunlugu MK'nin meme
dokusundan ayirt edilip edilmedigi denetlenmistir. Bu asama otomatik olarak
calismaktadir. Piksellerin tekrar sayisinin 255'den itibaren denetlenmesinin nedeni,
MK’larin dogasindan kaynaklanmaktadir. Yani, arka plan parlak, MK’lar buna gore daha
koyu gri degere sahiptir. Eger 0'dan itibaren piksellerin tekrar sayisi denetlenmis

olsaydi, arka planin koyu oldugu kabuli yapilmis olurdu ki bu durum tezdeki gerceklik

ile taban tabana zittir.

Sekil 3. 14 Ornek goriintii, gériintiiniin 6. parcasina ait sonug ve histogram

Sekil 3.14’de “Histogramdaki ilk Yiikselme Degeri”nin nasil belirlendigi konusunda bir
ornek verilmistir. Bu O6rnege gore, 300x201 pikselden olusan bir gorintl Uzerinde,
64x64 piksellik bir pencere gezdirilmistir. Pencere bir dnceki bolimde de belirtildigi
sekilde verilen sira numarasina ile hareket etmektedir. Blylik MK’'nin oldugu 6
numarali 64x64 piksellik resim pargasinin histogrami da hemen goérintinin yaninda
verilmistir. “Histogramda ilk defa ylikselmenin oldugu yer en parlakligin en ani degistigi

yerdir.” Prensibine dayanarak “Histogramdaki ilk Yiikselme Degeri” belirlenir. Yukarida
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da belirtildigi gibi, ilk ylikselme degeri 5 olarak belirlenmistir. 5 degeri ele alindigi
zaman, 5 degerinden daha biyik olan ilk yer, 106 gri degeridir. Boylece 106 gri degeri
esik deger olarak belirlenir. 106 esik degere gore histogram alindigl zaman, 6. gezdirme

penceresindeki MK'nin dogru bir sekilde bolutlendigi gorilecektir (Sekil 3.15).

Gri Defer| Toplam |Gri Deger| Toplam |Gri Deger| Toplam |Gri Deger| Toplam |Gri Deger| Toplam |Gri Deger| Toplam |GriDeger| Toplam
0 0
1 0 an B B1 36 ] A 3 161 A 1 2010 A o 21 A 0
2 0 2 B 82 26 1220 [\ 1 162] / \ o 2020 / \ o 220 [\ 0
3 0 a3 0 83 15| 123 7 [ 2 163 1 [ o 203 1 [ o 23] § o
4 0 1 o 84 17, 124 1] 164 2 204 0 24 0
5 0 a5 0 85 14] 125 P 165 1 205 0 245 0
6 0 15 0 86 4 126 1] 166 1 206 0 26 0
7 0 a7 0 87 5 127 1] 167 1 207 0 247 0
8 0 a3 [ 88 5 128 P 168 0 208 0 243 0
9 0 19 [ 89 4 129 0 169 1 209 0 249 0
10 0 50 1 30 4 130 0 170 1 210 0 250 0
1 0 51 1 a1 2 131 4 171 0 211 0 251 0
12 0 52 2 92 2 132 0 172 0 212 0 252 0
13 0 53 g 93 3 133 1] 173 1 213 0 253 0
14 0 54 10) 94 4 134 0| 174 2 214 0 254 0
15 0 55 25 95 2 135 1 175 2 215 0 255 0
16 0 56 36 96 3 136 1] 176 2 216 0
17 0 57 83 37 0 137 1] 177 0 217 0
18 0 58 123 98 0 138 2 178 0 218 0
19 0 59 119 39 1 139 7 179 2 219 0
20 0 60 179 100 2 140 P 180 0 220 0
21 0 61 198 101 1 141 2 181 0 21 0
2 0 62 215 102 1 142 1] 182 1 222 0
23 0 63 288 103 0 143 3 183 0 223 0
24 0 64 212 104 0 144 2 184 0 224 0
25 0 65 335 10] 145 2 185 2 225 0
26 0 66 245 10I 6 145 1] 186 2 226 0
27 0 67 204 10 T 147 0 187 0 227 0
28 0 68 210 18] / \ o 148 2 188 0 228 0
29 0 69 190 109 9 T o 149 0 189 0 229 0
30 0 70 239 110 0 150 1] 190 0 230 0
a1 0 71 100 11 2 151 1] 191 0 231 0
32 0 72 197 112 1 152 1] 192 0 232 0
33 0 73 126 113 3 153 0 193 1 233 0
34 0 74 80| 114 1 154 3 194 0 234 0
35 0 75 133 115 1 155 0| 195 0 235 0
36 0 76 43 116 3 156 0 196 0 236 0
37 0 77 72 117 3 157 1] 197 0 237 0
38 0 78 76 118 2 158 0 193 0 238 0
39 0 79 12 119 1 159 0| 199 0 239 0
a0 0 80 a3 120 2 160 3 200 0 240 0

Sekil 3. 15 Histogramdan esik degerin belirlenmesi

3.1.1.2.3 Histogramdaki ilk Yiikselme Degerinin Yaniima Orani

Histogramdaki ilk ylkselme degerinin hesaplanmasinda hata olabilmesine karsin bir
tampon parametresi kullanilmistir. Bu parametre ylizde olarak ele alinir. Ayrica ilk

yikselme degerinin duyarhligini da arttirir.

Yeni Hist. Degeri = Belirlenen Hist. Degeri * Yiizde Yanilma (3.1)
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Ornegin histogramdaki ilk yiikselme degerinin 106 olarak belirlendigi sekil 3.15’deki
ornekte yanilma oraninin %1 olmasi durumunda yeni histogram degeri, 106 * 1.01 =

107 olur. Ancak %15 alinmasi durumunda yeni histogram degeri 106 * 1.15 = 121 olur.

3.2 Sunulan Tezde Yapilan Morfolojik Uygulamalar

Yapilan c¢alismada, yerel esik deger belirlemenin ayirt edemedigi MK’lar ayirt
edebilmek i¢in matematiksel morfolojik operatorler kullaniimistir. Matematiksel
morfolojik operatorler, yerel esik deger belirleme yonteminin ayirt edemedigi MK’larin
piksel buyikliklerini ve homojenligini arttirmistir. Boylelikle ayirt edilemeyen bu

MK’lar izerinde yerel esik deger belirleme yontemi basarili olmustur.

Yerel esik deger belirleme yonteminin sonuclarini gliclendirmek icin yerel esik deger
belirleme yontemi, matematiksel morfolojik operatérlerin uygulanmasindan sonra da
kullanilmistir. Morfolojik operatorlerin tercih edilmesinin sebebi, cok kiictik gri dagilimi
diizensiz olan mikro kalsifikasyonlarin, morfolojik operatérler kullanilarak, ¢cok daha
belirgin ve homojen yapiya donUstlriilmesini saglanmaktir. Lokal esik deger belirleme
yapilan deneysel calismalarda 32x32’lik pencere kullaniminda daha iyi sonuglar

dogurdugu gorialmiustar.

3.2.1 Matematiksel Morfoloji

Matematiksel morfoloji, kiime teorisi, topoloji ve rastgele fonksiyonlara dayali bir
analiz ve isleme yontemidir. Geometrik yapilar ile ugrasmaktadir. Matematiksel
morfoloji genellikle sayisal gorintilerde kullanilmaktadir. Ayrica, grafiklerde, ylzey

birlestirmelerde ve bircok goriinti isleme uygulamasinda da kullanilmaktadir [57].

Devamlilik ve bosluk gibi topolojik ve geometrik kavramlar, sekil, ayriklik, birlesiklik,
uzakhk gibi 06zelliklerle birlikte matematiksek morfolojiyi karakterize eder.
Matematiksel morfoloji goriintiilerdeki objeleri goriintliniin diger bolgelerinden ayirt
etmek icin kullaniimaktadir. Ayrica gorintiide obje buylkligini bozmadan islemler
yapar. Matematiksel morfoloji ikili gorintiler icin bulunmus, daha sonra gri diizeyli

gorintdler icin gelistirilmistir [57].
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Morfolojinin temel fikri, daha 6nceden belirlenmis bir piksel grubunu goriintl tzerinde
gezdirip, ne kadarinin uydugu veya uymadigi durumunu incelemektir [58].
Matematiksel morfoloji uygulamalari, diger gorinti isleme uygulamalarinin genelinde
de oldugu gibi ana gorintl (zerinde bir matrisin dolastiriimasi ve bazi matematiksel

islemlerin yapilmasi ile galigmaktadir.

3.2.1.1 Yapitasi Elemani

Yapitasi elemani (Structuring Element), gorinti islemede kullanilan ve ana goérinti
Uzerinde dolastirilan matrisin morfoloji icin 6zellestirilmis halidir. Farkh sekillerde ve
blyukliklerde olabilmektedir. Bunlarin bir merkez noktasi bulunmakta olup, islenecek
resmin her bir pikseli bu noktaya oturtularak islem yapilmaktadir [58]. Yapitasi

elemanlari farkh sekillerde olabilmektedir. Belli bash 6rnekler asagidaki gibidir.

| -
e

"SRR w

Sekil 3. 16 Morfolojik yapitasi elemani érnekleri

Yapitasi elemaninin  seklinin  segilmesi uygulamada istenilen sonuca gore
degisebilmektedir. Asagidaki 6rnekte yuvarlak objelerin gorintiiden ayirt edilmesi
istendiginde, yuvarlak objenin, buna uygun matematiksel morfolojik operator
kullanilmasi sonucunda ayirt edilebildigi gortlmustir. Ayni sekilde, ¢izgi seklinde olan
bir obje gorintiden ayirt edilmek istendigi zaman, cizgi seklinde ve yoni de ayirt
edilmek istenen obje ile ayni yonde olan, birden fazla yapitasi elemani, uygun

matematiksel morfoloji operatorii ile birlikte kullanilarak sonuca gidilmistir.
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Sekil 3. 17 Yapitasi elemaninin matematiksel morfolojiye etkisi

3.2.1.2 ikili Kodlanmis Goriintiilerde Matematiksel Morfoloji Operatérleri

Tim morfoloji operatorlerinde yapitasi elamani ikili gortintl Gzerinde dolasirken tam
uyumluluk arar. Yapitasi elemani ile ana goérintlinin g¢akisan kisimlari bire-bir esitse

operator islemini gergeklestirir.

Matematiksel morfoloji goriintideki, sinirlar (borders), iskelet (skeleton) gibi yapilarin
tanimlanmasi ve cikartilmasi, girilti giderimi, bolltleme gibi uygulamalar icin gerekli
bir aractir. Bu ara¢ kullanilirken bilim adamlari tarafindan gelistirilmis bazi hazir

operatorler bulunmaktadir. Bu operatoérler asagidaki gibidir [58].

3.2.1.2.1 Asinma (Erode) ve Genisleme (Dilate) Matematiksel Morfoloji Operatorleri

Asinma ve genisleme, matematiksel morfolojinin en temel islecleridir. F1 ve F2, birer
kime olmak Gzere, her (F1, F2) iki-degerli gortntld ikilisi icin, otelenmeden

etkilenmeyen her asinma, €, her genisleme , 6, asagidaki sekillerde ifade edilir [59]:

e(F)=Npes F —b =F 0 B[59] (3.2)
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B, bir yapitasi elemanidir [59].

Asinma isleminde, yapitasi elemaninin goriinti tzerindeki kisim ile tamamen uyusmasi
durumunda, yapitasi elemaninin merkez noktasi disindaki yerler arka plan halini alir.
Obje de operatoriin adindan da anlasildigi gibi bir asinma meydana gelir. Asagida
kullanilan yapitasi elemani ve gorintli Uzerinde dolasmasi durumunda asinma
sonucunda nasil bir sonug¢ doguracagi gosterilmistir. Koyu mavi ile temsil edilen yerler,

mevcut gorintlideki objeyi, actk mavi ile temsil edilen yerler, arka plani, turuncu ile

ifade edilen yerler ise goériintiinin son halini géstermektedir [59].

Sekil 3. 18 Orneklerde Kullanilan Morfolojik yapitasi elemani
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Sekil 3. 19 Asinma operatorinin kullanildig gorintd, yapitasi elemaninin galismasi ve
sonug gorintu
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Genisleme isleminde, vyapitasi elemani goérinti UGzerinde dolagirken, yapitasi
elemaninin merkezi ile obje gakistigl anda yapitasi elemani kadar genisleme oldugu
gozlemlenir. Boylece her bir piksel yapitasi elemani kadar biyir. Sonug olarak arka
plan kiiclilmiis ve obje blylmiustir. Asagida kullanilan yapitasi elemani ve goriinti
Uzerinde dolagsmasi durumunda asinma sonucunda nasil bir sonu¢ doguracagi
gosterilmistir. Koyu mavi ile temsil edilen yerler, mevcut goriintiideki objeyi, acik mavi
ile temsil edilen yerler, arka plani, turuncu ile ifade edilen yerler ise gorintinin son

halini gostermektedir.

Sekil 3. 20 Genisleme operatorinin kullanildigl goriinti, yapitasi elemaninin ¢alismasi
ve sonug goruntu

3.2.1.2.2 Agihs (Open) ve Kapanis (Close) Matematiksel Morfoloji Operatorleri

FoB=(FOB) & B birlesimi acilis (veya morfolojik acilis) , a , Fe B=(F @ B) © B

birlesimi kapanis (veya morfolojik kapanis) , k , olarak adlandirilir [59].

Bir F seklini bir B yapitasi elemaniyla agmak F'nin B'den kiglik tim bilesenlerini gikarir.
Agma isleminden sonra F'nin B'nin herhangi bir 6telenmis yansimasini iceren bir
bileseni kalmaz. Boylece, agma isleci, bir dizeltici filtre gibi davranir. Dizeltmenin
miktari ve tipi, kullanilan yapitasi elemaninin sekli ve blydkligi tarafindan belirlenir.

Bir F seklini bir B yapitagi elemaniyla kapamak Fc 'nin B- 'den kiguk tim bilesenlerini
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cikarir. Kapama isleminden sonra Fc'nin B-'nin herhangi bir 6telenmis yansimasini

iceren bir bileseni kalmaz [59].

Temel olarak acilis operatorii, asinma ve genisleme operatorlerinin pes pese
kullanilmasi ile olusturulmus bir matematiksel morfoloji operatéridir. Asinma ve
genisleme operatoriinden en blylk farki obje ve arka planda ¢ok kiiclik miktarda
degisiklik olmasidir. Operatordeki prensip, yapitasi elamanindan daha az piksele sahip

gruplarin elenmesi diger yerlerin ise ayni sekilde kalmasidir (Sekil 3.21).

=" =

ey "

§ Em B

Sekil 3. 21 Acilis operatoriiniin kullanildigi gériintl ve sonug gorinti

Kapanis operatori, acilis operatoriinin tam tersi olan, genisleme ve asinma
operatorlerinin pes pese kullanilmasindan olusmustur. Kapanim operatériindeki asil
amag, adindan da anlasilacagl gibi bosluklari kapatmaktir. Ancak bu matematiksel
morfoloji operatorinin basarili oldugu nokta, vyalnizca obje dahilinde bulunan
bosluklari giderebilmesidir. Daha dnce kullanilan 6rnek goriintiide bosluk olmadigi icin
acihs operatoriniin sonuc¢ goriintlst kapanis operatoriniin giris gorintiisii olarak

kullanilmistir (Sekil 3.22).
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[T

Sekil 3. 22 Kapanis operatérinin kullanildigi gérinti ve sonug gorinti

3.2.1.2.3 Diger Matematiksel Morfoloji Operatorleri

Temel matematiksel morfolojik operatorler disinda, bircok farkh uygulamalarda
kullanilan ancak yapilan calismada kullanilmayan matematiksel morfolojik operatoérler

de vardir. Bu operatorler [59];
e Vurma ve kag¢irma operatori
e inceltme operatérii
e iskelet (Orta Aks) operatérii

e Yogunlastirma operatori
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Sekil 3. 23 Diger Matematiksel morfoloji operatorleri [59]

3.2.1.3 Gri diizeyli goriintiilerde Matematiksel Morfoloji

Morfolojik operatorler ikili kodlanmis goriintiilerde kullanilabilecegi gibi, gri dizeyli
gorintilerde de kullanilabilmektedir. Operatoérlerin etkileri ikili gortintiler ile benzer

sonuclar dogurmaktadir.

Gri dlizeyli gorintilerde, yapitasi elemani alinmak istenen sonuca goére ikili kodlanmis

olarak veya gri degerli olarak secilebilmektedir.

B

Sekil 3. 24 Gri degerli yapitasi elemani Ornegi

3.3 Yapilan Calismada Matematiksel Morfolojinin Kullanilmasi

Tez calismasinda, kullanilan mamografi gortintileri gri dizeyli gorintiler oldugu icin,
gri duzeyli gortntilerde morfolojik islemlerden yararlanilmigtir. Calismada, lokal esik

deger belirleme ile MK’lar ¢ikarilmistir. Ancak 2 pikselden kigiik olan bazi MK’lar, lokal
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esik deger belirleme yontemleri ile belirlenmis olsa bile, bolim 3.4.2 ve b6lim 3.4.3’de
kullanilan glirtlta giderme filtreleri ylziinden tekrar silinmektedir. Bu ylizden lokal esik
deger belirleme yodntemini kullanmadan &nce, ham goérintlu Uzerinde morfolojik

operatorler uygulanmistir.

Galismanin bu asamasinda genisleme, matematiksel morfolojik operatéri olarak
kullanilmistir. Clinkl gorintide 2 pikselden kiiglik olan MK’larin daha buyik hale

getirilerek lokal esik deger belirleme ile daha rahat ¢ikarilmasini saglamaktir.

Genisleme morfolojik operatorii uygulanirken kullanilan, yapitasi elemani tercihi ise.

3x3 pikselden olusan elmas tipli yapitasi elemanidir.

Sekil 3. 25 Kullanilan ikili kodlanmis yapitasi elemani

3x3 boyutundaki yapitasi elemani, sadece 1 veya 2 pikselden olusan MK'larin
ceperlerinin bozulmadan buyutilerek yakalanabilmesi icin tercih edilmistir. Elmas
seklindeki yapi tasi elemani ise, gorintideki MK'nin seklindeki degisikligin en disuk

seviyede olmasinin istenmesidir.

Sekil 3. 26 Orijinal goriintli Genisleme morfolojik operatori kullaniimig gorinta

Kullanilan yapitasi elemani ikili kodlanmis bir yapitasi elemanidir. Morfolojik

operatorin kullanilma sebebi, MK’'deki gri diizey dagilimini degistirmeden bulylltmek
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oldugu icin, ikili kodlanmis yapitasi elemani tercih edilmistir. iki degerli gériintiler
sonug¢ goruntl olarak kullanilacagl icin Gri dizeyli yapitasi kullanilmasina gerek

duyulmamistir.

Morfolojik operatoriin kullanilmasindan sonra, lokal esik deger belirleme bir kez daha
bu sefer morfolojik operatdor uygulanmis gorinti icin tekrarlanir. Bu defa 64x64
piksellik pencere yerine 32x32 piksellik bir pencere resim icerinde gezdirilmistir. Bu
tercihin sebebi sadece lokal esik deger belirlemede yakalanamayan daha kiiclk
MK’larin morfoloji ile yakalanmasinin amaglanmasidir. Dogrulugun daha yliksek olmasi
icin daha kigclk lokal esik deger belirleme operatori tercih edilmistir. Sekil 3.21’de
gosterilen MK’ye 32x32'lik lokal esik deger belirleme uygulanmasindan sonra elde

edilen goriintl Sekil 3.27'da gosterilmistir.

Sekil 3. 27 32x32 Piksellik lokal esik deger belirleme sonucu

3.4 Yapilan Calismada Goriintii isleme Operatérlerinin Kullaniimasi

3.4.1 Goruntiilerin Birlestirilmesi
Sunulan ¢alismada su ana kadar iki goriinti elde edilmistir. Bu gorintiler:

- Orijinal goriintt Gzerinde lokal esik deger belirleme kullaniimasi ile elde edilen

gorinta,

- Morfolojik operatorin uygulanmasindan sonra lokal esik deger belirlemenin

kullanilmasi ile elde edilen goriintiddr.
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Bu goriintiler gorintil islemedeki toplama operatori kullanilarak toplanir ve ara sonug

gorinti elde edilmistir (Sekil 3.28).

Sekil 3. 28 Elde edilen goruntilerin toplanmasi

3.4.2 Goriintiide Meydana Gelen Giiriiltiilerin Temizlenmesi: islenmis goriintii

lizerinde

Morfolojik operatoriin kullanilmasi ve lokal esik deger belirleme yodnteminin
uygulanmasi asamasinin ardindan, algoritmanin kosullarina uyan ancak, gorunti
Gzerinde “glriltt” olarak adlandirilabilecek, meme dokusu olmasi gereken yerler de
ayirt edilmistir (Sekil 3.30). Bu glriltilerin giderilmesi icin basit algoritmalar

kullanilmistir. Bu algoritmalar 3 asamada goriintii izerinde uygulanmistir:

- Tek piksellik guriltilerin giderilmesi: gorlintl tGzerindeki MK olmayan ve meme
dokusu olan, tek piksel biydkligindeki pikseller meme dokusuna

dondsturdlmdistar.

- Morfolojik operatérden kaynaklanan “+” seklindeki guriltilerin giderilmesi:
gorintl Uzerinde “+” motifi bulunan MK olarak ayirt edilmis ancak meme

dokusu olmasi gereken pikseller, meme dokusuna dontstlrilirmastir.

- 9 piksellik grupta, 4 den az sayida toplam piksele sahip olanlarin giderilmesi
seklindedir; goriinti Gzerinde 9 piksellik bir pencere dolastirilmistir. 9 piksellik

bir pencerenin tercih edilme sebebi, ayirt edilmek istenen objelerin 3x3 yani 9
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pikselden bulylik objeler olmamasidir. Bu pencere icerisinde toplam piksel sayisi

4’den az olan MK’lar meme dokusu haline getirilir. Pencere dolastirilirken 9

piksele komsu dis piksellerin de meme dokusuna doénustirilmemesine dikkat

edilir. Boylece kurala uymayan buyldk MK’larin kenarlarindaki piksel azalmasi

onlenmis olur. (Sekil 3.29, Sekil 3.30)

T 17 111 17 | I T
1T T 1T 1T |

wz
fmg
IIHE

i e

o
o
g

(a (b) (c) d

(e)

Sekil 3. 29 a: orijinal gorintd, b: tek piksellik glriltilerin giderildigi géruntd, c: “+”
seklindeki glriltilerin giderildigi goriintd, d: diger guraltilerin giderildigi gorinti. e:

Sonug goruntu

(c)

Sekil 3. 30 a: orijinal goriinti, b: morfolojik operator uygulanmis gorinti, c: lokal esik
deger belirleme uygulanmis goriintd, d: goriinti isleme ile temizlenmis goriunti

3.4.3 Gorintiide Meydana Gelen Giiriltiilerin Temizlenmesi: Orijinal Gorinti

Yardimi ile

Lokal esik deger belirleme yontemi daha onceki bolimlerde belirtildigi gibi gri

dizeydeki ani degisiklikleri tespit edebilmek amaciyla gelistirilmis bir yontemdir.

Mamografi gorlintisinde, meme sinirlarinda ¢ok keskin bir gri diizey degisikligi vardir.
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Bu gri dizey degisikligi, lokal esik deger belirleme operatorleri tarafinda da ayirt
edilmistir (Sekil 3.31). Ancak lokal esik deger belirleme operatorleri tarafindan ayirt
edilen meme kenari ¢calismanin amaci dogrultusunda goriintide isaretlenmesi gereken
MK’lardan degildir. Meme kenari olmasina ragmen, MK grubuna sokulmus olan bu
piksellerin ayiklanabilmesi igin, orijinal gorintl Uzerindeki gri degerlerden

faydalanilarak bir yontem gelistirilmistir.

Sekil 3. 31 Meme kenari

Bilgisayar ekrani yalnizca 3 renkte 1sik yayabilmektedir. Bu ylizden bilgisayarlar igin
olusturulan yazilimlar bu 3 renge gore calismaktadirlar. Bu 3 rengin her biri bir bandi
ifade eder. Kullanilan 3 renk kirmizi, yesil ve mavidir ve ingilizce bas harflerinden
olusan RGB kisaltmasi ile ifade edilir. RGB renk kodlamasindaki renklerin yogunlugu O
ile 255 arasindaki degerler ile ifade edilir. 0 hi¢c renk olmamasi, 255 ile rengin tam
oldugu anlamina gelmektedir. Ornegin RGB’ye gore 255, 0, 0 tam kirmizi anlamina
gelmektedir. RGB kodlamasindaki degerlerin birbirine esit olmasi, gorintliniin gri

tonlardan olusan bir gériintl anlamina gelir.

Meme kenarlarindaki glrtltileri gidermek icin gelistirilen algoritma, algoritmanin bu
anina kadar degistirilmis yani, islenmis gorintl ile orijinal gorintlylu kiyaslama
prensibi ile calismaktadir. islenmis gériintiide MK’ye karsilik gelen piksellerin gri degeri
RBG kodlamasina gore 255, 0, O dir. Bu gri deger dizisine sahip olan pikseller ile orijinal

gorintide ayni koordinata denk gelen pikseller kiyaslanmistir. Orijinal gorinti gri

39



dizeyli bir goriintl oldugu icin RGB renk kodlamasindaki degerler birbirine esittir. Ayni
koordinattaki piksellerin RGB degerleri orijinal gorinti i¢in, 100, 100, 100 degerinden
kiictk ise ve islenmis gorintiideki RGB degerleri 255, 0, 0 degerine sahip ise islenmis
gorintindn ilgili pikseli RGB renk kodlamasina gore 0, 0, 0 yani meme dokusu (tam

siyah) yapilmistir (Sekil 3.32).

(a) (b) (©)
I (d) (e)

Sekil 3. 32: a: Orijinal gériintl b: Lokal esik deger belirleme uygulanmis (64 piksel)
gorinti c: Lokal esik deger belirleme uygulanmis (32 piksel) goriintl d: Birlestirilmis
gorinti e: Goruntil isleme ile temizlenmis gorinti

3.4.4 Morfolojik Genisleme Operatorii ile MK’larin Biiyitiilmesi

Calismanin bu asamasina kadar, mamografi gorintisindeki, MK ile diger meme
dokulari birbirinden ayirt edilmistir. Mamografilerde, radyologlar, tehlikeli olabilecek
MK’lari ¢ikardiktan sonra teshis icin bircok yontem kullanmaktadir. Bu yontemlere gére

verilen kararlar asagidaki gibidir [60];
- Buyulkluge gore;

o 2mm’den blyik olan MK'lar,
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o 2mm’den kiglk ancak lineer bir grup olusturan MK’lar,
- Morfolojisine gore;

o Heterojen yapiya sahip, genellikle acisal, sivri ve dizensiz sekiller

olusturan veya virgiil seklinde olan MK’lar

- Miktarina gore;

o 1cm?igerisinde 1 mm’de 5’den fazla MK bulunan yerler,
- Dagilima gore,

o Rastgele dagilim gésteren MK'lar
- Meme dokusuna gore,

o Genellikle geng kadinlarda meme dokulu ile iliskilendirmis MK’lar

cogunlukla kétd huyludur [60].

Bu yontemlerden bir tanesi de MK’'nin belirli bir yakinlk igerisinde birbirleri ile ilgili
blyuklik farklarini incelemek ve buna goére karar vermektir [61]. Karar verme islemi
sirasinda, eger ayni bolge icerisindeki MK’larin buylklikleri birbirlerinde sinir degerden
fazla ise ve gesitlilik gosteriyor ise bu MK’nin tehlikeli sonuglar dogurabilecek bir MK
oldugu duslintlmektedir. Yapilan calisma bu prensibe dayanarak MK’larin tirleri

hakkinda fikir yliritme amacli yapilmistir.

Yapilan calismada MK’larin meme dokusundan ayirt edilmesinden sonra ayni alan
icerisinde olan MK’larin birbirleri ile kiyaslanmasi ve bliytkliklerinin tespit edilebilmesi
icin bolge sinirlarinin  belirlenmesi gerekmektedir. Bu nedenle yine morfolojik
operatorlerden yararlanilarak MK’lar biyitiilmus ve sinirlari belirlenmistir. Belirlenen
sinirlar, birbirlerine ¢ok yakin olan MK'lar icin Ust Uste gelmis ve ortak bir sinir
olusturmustur. Boylelikle, birbirine yakin olan MK’larin ayni sinir icerisine kalmasi ve
analiz edilmesi saglanmistir. Matematiksel morfolojik operatér tercihi, MK boyutundaki

biyitme gerekliliginden dolay! “genisleme” operatori olarak yapilmistir.
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Sekil 3. 33 Kullanilan ikili kodlanmig yapitasi elemani

MK’larin dairesel yapisindan dolayl Genisleme operatoriinde daire formunda yapitasi
elemani kullanilmistir. Yapitasi elemaninin biyikligine, uzman radyologlar tarafinda
verilen bilgiler ve deneysel calismalar sonucunun 19x19 piksel olarak karar verilmistir.
19x19 piksellik baylklik MK’larin grup olarak adlandiriimasi icin gerekli olan sinir
blyuklik degeridir. Piksel blyuklGglinin daha kiiclik secilmesi durumunda, birbirine
yakin olmasina ragmen MK’larin blyukltkleri ayni alanda olmadigl igin
kiyaslanamayacak ve habis MK olarak nitelendirilemeyecektir. Daha biyik secilmesi
durumunda ise, birbirlerinden uzak olan MK’lar analize dahil edilecek ve aslinda habis
olmayan MK’lar habis olarak nitelendirilecektir. Blylltme islemi sonucunda elde edilen

goruntiler Sekil 3.34’daki gibidir.
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(©)

Sekil 3. 34 a: Orijinal gorinti, b: Lokal esik deger belirleme uygulanmis gorintd, c:
Morfolojik operatér uygulanmis goriinti (64 piksel)

3.4.5 Kenar Yakalama Operatérii ile MK Grup Sinirlarinin Belirlenmesi

Objelerin morfolojik operatorler ile buyiltilme sebebi daha onceki bolimlerde de
belirtildigi gibi obje gruplarinin sinirlarini belirlemektir. Ancak islenen goérinti ile
orijinal goruntl birlestirildigi zaman buyiltilen MK gruplari daha sonra analiz igin
kullanilacak olan MK’larin Ustinl kapatacaktir. Bu ylizden islenmis goriintl lizerinde,

kenar yakalama operatori kullanilarak MK grup sinirlari belirlenmistir.

Sunulan tez calismasinda kenar yakalama ikili kodlanmis bir goriinti Uzerinde
kullanilmistir. Bu nedenle, uygulanacak kenar yakalama operatori tercihinde yaygin

olan, hizli calisan ve kolay kodlanabilen olma 6lcltleri g6z 6niine alinmistir [62].

Yapilan arastirmada yukarida belirtilen 6zellikleri sebebiyle, en uygun kenar yakalama
sonucunun, vyaygin kenar yakalama operatorlerinden olan sobel kenar yakalama
operatort olduguna karar verilmistir. Literatlirde yer alan diger kenar yakalama

operatorleri asagidaki gibidir;

e Prewitt
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e Kirsch

e laplace

e Marr-Hildreth

e (Canny

e Shen-Castan [63]

Sobel kenar yakalama operatori, gorintiide, hem kenar yakalama hem de girilti
giderme islemlerini beraber yapabilen bir operatordir [64]. Sobel kenar yakalama
operatori, piksellerin blyukliklerinin arasindaki farklarin agirliklarini hesaplayarak
calismaktadir [64]. Bircok kenar yakalama operatoéri gibi sobel de 3x3 pikselden olusan
bir cekirdek matris ile daha hassas sonug¢ verdigi icin 3x3 lik cekirdek matris

kullanilarak uygulanmistir.

A, | A | A, 1|2 |1 1|0 |1
A, | XY | A, 0o | 0] o 2 | 0| -2
A, | A | A, 1| 2|1 1|0 |1

(@) (b) (c)

Sekil 3. 35 a: Piksel dizilimi, b: Sobel X yonindeki filtreleme, c: Sobel X yoniindeki
filtreleme

Sekil 3.35’de, verilen piksel dizilimine gore X,Y de bulunan pikselin yeni gri degerini

belirlemek igin,

X =(4pg+ 24, +A,) + (4g + 245 + Ay) (3.4)

Y =(Ag+ 24, + Ag) + (A, + 243 + Ay) (3.5)
islemleri gerceklestirilir. Daha sonra elde edilen gri deger ise,

G=[fLNI =X+ 1) (3.6)
G=[fGNI=1X+Y| (3.7)
bagintilari ile hesaplanir. Sobel kenar yakalama algoritmasinin uygulanmasindan sonra

olusan gorintl sekil 3.36’de sunulmustur. Sobel kenar yakalama operatériinin
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uygulanmasindan sonra da orijinal gorlintl ve islenmis goriintii daha 6nce kullanilan
gorintl toplama yontemi ile birlestirilmistir. Bu asamadan sonra yapilacak analizler

icin géruntu birlestirilirken islenmis gorintideki MK grup sinirlarinin RGB degeri 255, 0

, 0 olarak degistirilmistir (Sekil 3.36:d).

@) (b)

(c) (d)

Sekil 3. 36 a: Orijinal gorintd, b: Tim goérintl isleme operatoérlerinin uygulandigi
goriintd, c: Sobel kenar yakalama operatori uygulanmis gorinti, d: Birlestirilmis
goruntu

3.4.6 MK’larin Tiirii ile ilgili Yapilan Analiz

Sunulan tez calismasinda MK grup sinirlari ve gruplarinin belirlendigi bu asamadan
sonra, asagidaki siralama ile MK’larin iyi ya da kot huylu olmasi durumu hakkinda

analiz yapiimistir.
e Gruplarin gorintide belirlenmesi ve farkh gruplar farkh renkler ile boyanmasi
e Gruplarin sinirlari belirlenmesi
e Grup icine lokal esik degerin belirlemesi

e Gruplaricerisindeki MK’larin belirlenmesi
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e MK gruplarinin belirlenmesi

e MK'larin piksel olarak biylkliglinin hesaplanmasi

e Hesaplanan MK buydkliklerinin birbirleri ile kiyaslanarak karar verilmesi
e Verilen karara gore gorintlinin farkli renklerde tematize edilmesi.

Sekil 3.37’da yukarida 6zetlenen analizin akis diyagrami bulunmaktadir.
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HAYIR
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=

Sekil 3. 37 Analiz genel akis diyagrami

3.4.6.1 Gruplarin Belirlenmesi

Birlegtirilen orijinal goriuntl ile islenmis goruntl, (Sekil 3.36:d) calismanin bu

asamasindan sonra gruplandiriimig goriintl olarak adlandirilmistir. Gorlinti tirlerinden
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ozellikle jpg gorlntl tirinlin sikistirma algoritmasi yiziinden (jpg, bmp, tiff, vb.)

kaynaklanabilecek renk hatalarinin giderilmesi igin, gériintiideki renk kodlamasi,
Kirmizi >200 ve Yesil <200 ve mavi <200

Kosulunu saglayan piksellerin renk kodlamasi tam kirmizi yani 255, 0, 0 olarak
degistirilmistir.

Mamografi gorintisi gri diizeyli bir gérintidir. Diger bir degisle tek banthdir. Fakat
sunulan tez galismasinda MK’larin tirsel analizinin yapilabilmesi amaciyla her bandi
ayni gri ton degerine sahip RGB gorintistu Uretilmistir. Gorlintiinin R degeri,
mamografi ‘deki orijinal gri degerleri, G degeri ayni alan igerisinde kalan MK’nin grup
numaralarini (GrupNO), B degeri de MK ‘larin birbirinden ayri ayri degerlendirilmesi
icin kullanilan MKNO icin kullanilmistir. RGB degerinin bu sekilde kullaniimasi,
algoritmanin ¢alisma sirecinde dizenlilige dolayisi ile hiz artisina neden olmaktadir. Bu
kullanim bi¢imi sunulan tez ¢alismasindaki énemli noktalardan biridir. Asagida detayl

olarak bu kullanim sekli anlatilmigtir (Sekil 3.38).
R G
Gri

Deger

Sekil 3. 38 Grup numaralarinin saklanmasi icin kullanilan RGB kodlamasi

Gruplandiriimis gorintiide, renk hatalari giderildikten sonra, her bir MK grubuna bir
numara verilmistir. Numaralandirmanin amaci, analizleri her bir piksel grubu icin ayri
ayri yaparak islem kolayhgi saglamaktir. Bu nedenle, kirmizi, yesil, mavi renk
kodlamasindaki yesil degeri MK grup numarasi (GrupNO) olarak kullaniimistir. Daha
sonra goriintlide, 255, 0, 0 RGB renk kodlamasina sahip pikseller yani grup sinirlarini
belirleyen pikseller aranmistir. Aranilan renk kodlanmasi, bulundugu zaman ilgili

pikselin komsu pikselleri kontrol edilmistir.

Yapilan calismada, 3.4.4 de anlatilan matematiksel morfoloji operatériiniin yapitasi

elamani bayikligu 19 piksel olarak belirlenmistir. Piksel komsulugun bu degerden
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kiigik olmamasi gerektigi icin islem yapilan pikselin 25 piksel etrafindaki piksellerde
kontrol islemi gercgeklestirilmistir. Bu degerin 19 pikselden kiigik secilmesi, zaten en
az 19 piksel blyukliginde olan MK gruplari igin fazladan kontrol yapmaya ve islem

hizini disiirmeye neden olacaktir. Kontrol isleminde,

e Eger, islem yapilan pikselin komsulari igerisinde GrupNO’su sifirdan farkli olan

piksel var ise, islenen piksel de ayni GrupNO’sunu alir.

kurali uygulanmistir (Sekil 3.39). Piksele ait daha 6nceden bir GrupNO’sunun olmasi bu
pikselin daha 6nce siniflandirildigl ve numaralandirildigi anlamina gelmektedir. Aksi
olmasi durumunda ilgili piksele kullanilmayan siradaki yeni GrupNO verilir (Sekil 3.40).
Sekil 3.39, Sekil 3.40, Sekil 3.41, Sekil 3.42 de yukarida anlatilan algoritma
gosterilmistir. Sekillerde, gésterimin daha kolay anlasilabilmesi igin komsuluk yakinhgi

3 piksel olarak kullanilmistir.

=
=

Sekil 3. 39 GrupNOQO’larinin belirlenmesi (ilk numaranin verilmesi)
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Sekil 3. 40 Ayni GrupNO’nun belirlenmesi

=

e

Sekil 3. 41 Siradaki GrupNO’nun belirlenmesi

51



Sekil 3. 42 GrupNQ’larinin belirlenmesi sonucu

3.4.6.2 Gruplarin Sinirlarinin Belirlenmesi

Cikarilan ve RGB renk kodlamasindaki yesil degerine GrupNO’su yazilan gruplarin
sinirlari, gértintl koordinatlari olarak belirlenmistir. Bu islem algoritmanin daha sonraki
kisimlarinda siniflarin iginde yer alan MK’larin sayilmasi sirasinda islem hizini arttirmak
icin yapiimistir (Sekil 3.43).

0 1 2 3 4 5 6 7 B 9101112 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 25 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37

£0 =] oh Ln g to R o

25 | | ™~

Sekil 3. 43 Grup Sinirlarinin kayit edilmesi
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3.4.6.3 Grup iginde Lokal Esik Deger Belirleme Yonteminin Uygulanmasi

Gruplarin igerisindeki MK’larin piksel sayisinin belirlenmesi igin ikili kodlanmis bir
gorintl elde edilmesi gerekmektedir. Bu nedenle, yapilan ¢alismanin daha Onceki
kisimlarinda kullanilan ve yapilan g¢alismanin 6zglin noktalarindan birisi olan lokal esik

deger belirleme yontemi uygulanmis gorinti kullaniimigtir.

Sekil 3. 44 Grup icerisinde lokal esik deger belirleme islemi

3.4.6.4 Grup icinde MK’larin Belirlenmesi

Gruplar icerisindeki MK’larin belirlenebilmesi icin, lokal esik deger belirleme yéntemi
kullanilmistir. Orijinal gorintinin lokal esik deger belirleme yonteminden gegirilmis
hali, bu asamada analiz icin kullanilacaktir. Bu gorintiiniin tercih edilme sebebi,
MK’larin bu gorintliiden 6nce meme dokusunda tam olarak ayirt edilmis ve gri dizey

farkhhklarindan 6tiirG olusan karmagsikhgin giderilmis olmasidir (Sekil 3.45).

Lokal esik deger belirleme ile islenmis olan goriintli Gizerinde, MK olarak siniflandiriimis
her bir piksel, analiz icin kontrol edilmistir. Yapilan calismada, kontrol islemi icin
belirlenen piksel buyldkligh 25'dir. BlyuklGgin 25 piksel secilme nedeni, piksel
komsuluk degerinin 25 piksel segilmesi ve bu buyiklik disinda ayni GrupNO’ya sahip
MK’'nin  bulunma ihtimalinin bulunmamasidir. Kontrol vyapilirken, MK olarak
siniflandiriimis pikselin dort yoniinde tampon alan kadar (25 piksel) kontrol yapilmistir

(Sekil 3.46).
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Sekil 3. 45 Alt gruplarin belirlenmesi

MK olarak siniflandirilmis piksele gelindigi anda, pikselin doért yoniinde bulunan
tampon alandaki pikseller igerisinde herhangi bir GrupNO’ya sahip olan piksel var mi
diye kontrol edilir. Olmamasi durumunda, “MK bir isaretli Grup igerisinde degildir”
karari verilir ve sonraki piksele gegilir. Pikselin dort yondeki tampon alani kadar bakilan
bolgede bir GrupNO ye rastlanmasi durumunda, GrupNO’lar birbiri ile kiyaslanir. Dort
yoniin dordinde de ayni GrupNO’larin olmamasi yine, “MK bir isaretli Grup icerisinde
degildir” kararinin verilmesine neden olur ve sonraki piksele gecilir. Dort yondeki
GrupNO’larinin ayni ¢cikmasi durumunda ise, “MK bir isaretli Grup icerisindedir” karari
verilir (Sekil 3.46 ve Sekil 3.48). Verilen bu karar sayesinde bu asamadan sonra MK'larin

birbirleri ile olan blyuklik farkliliklari ayni bélge icin kontrol edilebilecektir.
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Sekil 3. 46 Alt gruplarin belirlenmesi (Bulunan MK)

Dort yonde bakilan piksel grubu gorintli kenarlarinda kontrol edilecek piksellerin
gorintd sinirlarina ¢ikmasi nedeniyle yasanabilecek sorunlara karsi korumali bir sekilde
gériintli Uzerinde analiz yapilmistir (Sekil 3.45: Duruml, Durum2, Durum3). islem
yapilan pikselin kenarlara belirlenen tampon boyundan daha yakin olmasi durumunda,

yakinlik yonuinde yakinlik miktari kadar tamponu kiigiltalmustir.

Sekilde tampon buylkluga, gosterim kolayligi agisindan 11 piksel olarak belirlenmistir.

3.4.6.5 Grup igerisindeki MK’larin Numaralandiriimasi

MK’nin bir Grup icerisinde oldugu kararinin verilmesinden sonra, MK’larin ayri ayri
blyuklliklerinin belirlenebilmesi icin her bir MK'nin hangi gruba ait oldugunun
belirlenmesi gerekmektedir. Kaginci MK oldugunu belirlemek icin MkNQO’su
kullanilmistir. MKNO daha o6nceki kullanima benzer olarak goriintiiniin kirmizi, yesil,
mavi kodlamasinin icinde tutulmustur. Kirmizi renk degeri, yesil, GrupNO icin
kullanildigi icin, mavi MKNO’su icin kullaniimistir. Béylece bu asamadan sonra MK’a ait

her bir pikselin hem MKNO’su hem de GrupNQ’su vardir.
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Algoritma ve yazilim tarafindan her bir MK’nin grup igerisinde digerlerinden farkl bir
MK olarak tanimlanabilmesi amaciyla, MK c¢ikarilan pikselin MkNO’su heniiz olmadigi

icin ilgili pikselin MkNO’su 1 olarak atanmistir (Sekil 3.48 ve Sekil 3.49).

Bir sonraki, kosulu saglayan pikselde, ilgili pikselin ikiser piksel uzaginda olan pikseller
kontrol edilmistir. ilgili pikselin ikiser piksel kadar uzaginda bir MkNO’ya sahip piksel
var ise ayni MkNQ’su, yok ise bir sonraki MkNO’su verilmistir (Sekil 3.48 ve Sekil 3.49).
iki pikselin sinir deger olarak tercih edilme sebebi bu biiyiiklikten daha yakin olmasi
durumunda MK'larin ayni MK olarak nitelendirilmesidir. Ayni yontem ile tim MK’lara
kirmizi, yesil, mavi renk kodlamasina gore bir kimlik verilmistir. Olusan kimlik detayli

olarak,
e Kirmizi: Pikselin renk degeri
e Yesil: Pikselin GrupNO’su
e Mauvi: Pikselin MkNO’su

Seklindedir (Sekil 3.47).

R
Gri

Deger

Sekil 3. 47 Grup numaralarinin saklanmasi icin kullanilan RGB kodlamasi
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3.4.6.6 MK’larin Biiyiikliiklerinin Hesaplanmasi

MK’larin numaralandirilmasi ile grup numaralarinin verilmesinden sonra, her bir
MK'nin  blyikliginin hesaplanmasi gerekmektedir. Bu hesaplama sonucunda
blyuklikler kiyaslanacak ve MK grubunun koti huylu mu yoksa iyi huylu mu oldugu

konusunda karar verilecektir.

Bu islem icin, ayni GrupNQO’ya ve farkli MkNQ’ya sahip MK’larin pikselleri tek tek

toplanarak hesaplanmistir.

3.4.6.7 MK’larin Turiline Karar Verme

Sayimi yapilan MK’larin tipine karar vermek igin, ilk asamada ayni GrupNQO’ya sahip
birden fazla MK olup olmadigi kontrol edilmistir. Kontrol sonucunda MK sayisinin bir
¢tkmasi durumunda MK “iyi huylu” olarak siniflanir ve hicbir analizde kullaniimadigi i¢in

acik yesil olarak boyanir.
Ayni GrupNQ’ya sahip birden fazla MK olmasi durumunda karar vermek icin,
MK standart sapmas1 > MK ortalamasi * 0,25 (3.8)

Formali kullanihr. Formdl, algoritmanin olusturulmasi asamasinda gelistirilmistir ve
dogrulugu deneysel sonuclar ile radyolog hekimlerin verdikleri bilgiler sonucunda karar
verilmigtir. Bu esitsizligin saglanmasi durumunda, MK “koyu huylu” olarak siniflanir ve
kirmizi ya boyanir. Aksi olmasi halinde ise, MK “iyi huylu” olarak siniflanir ve analiz

yapilmis ancak “iyi huylu” karari verilmis anlaminda yesile boyanir.

Sunulan tez ¢alismasinda iki ayri mamografi cihazindan elde edilmis iki ayri ¢6zlinirlige
sahip 30 gorinti Uzerinde tam otomatik algoritma ve yazilim test edilmistir. Test
sonucunda ortalama %89,5 oraninda dogruluk ile mamografi goérintilerinde MK
cikarilmistir. Yazilimin calisma siresi en ¢cok MK sayisina sahip gorintiilerde bile

mamografi basina 5 dakikanin altinda kalmaktadir.
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(d)

Sekil 3. 50 Tipine karar verilmis MK.
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BOLUM 4

UYDU GORUNTULERINDEN BiNA YAKALAMA

Sunulan tezde uydu gorintilerinden bina yakalama ile ilgili galismanin akis diyagrami

Sekil 4.1’de verilmistir. Yapilan ¢alismada,

1. asamada, gorintinin radyometrik ozellikleri kullanilarak binalar goriintiiden

cikartilmistir.

2. asamada binalar ana gorintiden cikartiirken meydana gelen piksel
hatalarinin giderilmesi igin, matematiksel morfolojik operatérler kullanilmistir
ve her bir binanin birbirinden ayri ayri degerlendirilebilmesi icin binalar sanal

olarak birbirinden numaralar ile ayrilmistir.

3. Asamada ayrilan her bir bina i¢in bina tiiriine gére bina koseleri tespit edilmis

ve koselerin birlestirilmesi ile bina kenarlari gizilmistir.

4. Asamada orijinal goruntiden, bina golgeleri esik deger ile ayirt edilmis,

median filtresi uygulanarak morfolojik 6zellikleri dizeltilmistir.

5. Asamada, bina golgelerinin sekillerindeki bozulmalar YSA kitiiphane

kullanilarak dizeltilmistir.

6. Asamada, “L” seklini almis bina golgeleri dortgen sekline tamamlanmis ve

bina kenarlari gizilmistir.

Son asamada ise elde 3. Asamada ve 6. Asamada sonuclar birlestirilerek

binalarin son hali elde edilmistir.
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Sekil 4. 1 Genel Akis Diyagrami (Algoritma 1)
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Sekil 4. 2 Genel Akis Diyagrami (Algoritma 2)
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ALGORITMA

1'DEN ALGORITMA 1'DEN
OLUSTURULAN ELDE EDILEN SONUC
BiNA EVET
ORELASYON %7! _J
— (DEN FAZLA MI?
. ALGORITMA 1 VE
ALC;%FE'JMA ALGORITMA 2 DEN
ELDE EDILEN
HAYIR
OLUsgiL,fliu"AN SONUCLARDAN ALANI
BUYUK OLAN

Sekil 4. 3 Genel Akis Diyagrami (Algoritma 1 ve Algoritma 2 Karari)

4.1 Sunulan Tez Calismasinda Bina Yakalamada Karsilasilan Baslica Sorunlar

Sunulan ¢alismada, uydu gorintiilerinden binalar otomatik yakalanirken, binalarin cati
renklerinden, golgelerinden ve morfolojik sekillerinden yararlanilmistir. Ancak gorinti
Uzerinde Sekil 4.4’de goruldigl gibi, ¢ogunlukla kullanilan kiremit renginin disindaki
renge sahip catilar, bina morfolojisine sahip olup fakat bina olmayan bos alanlar,
golgesi ¢ok ince olan veya olmayan binalar ve agaglar vb. cisimlerin GstlinU 6rttuga,
baslangici bitisi belli olmayan i¢ ice gecmis binalar vardir. Bitlin bu sorunlarin
¢Ozllebilmesi i¢in sunulan tez ¢alismasinda 6zglin olarak gelistirilmis ve tim siirecin
otomatik olarak calismasini saglayan, matematiksel morfolojik operatorler, golge
analizleri, kenar yakalama operatérleri ve goriintl isleme algoritmalari kullaniimistir.

Bu algoritmalar tezin ilerleyen boélimlerinde anlatilacaktir.
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Degisik cati tipli binalar

ic ice gecmis binalar

; 7 Bina gibi goruinen bos alanlar
Ince golgeler

Sekil 4. 4 Uydu goriintilerinden bina yakalamada karsilasilan sorunlar

4.1.1 Sunulan Tez Calismasinda Gelistirilen Goriintii isleme Operatorleri

Sunulan calismada Bolim 4’Gn basinda bahsedildigi gibi, dogal renkli, yiksek
¢OzUnUrluklt uydu goruntdleri kullanilmistir. Dogal renkli gériintlilerde i¢ bandin yer
almasi, gorintlinin, gri dizeyli goriuntilere gore cok daha fazla bilgiye sahip oldugu
anlamina gelmektedir. Bu nedenle gri diizeyli gériintiiler yerine, dogal renkli gérintiler
ile calisiimistir. Daha genis spektral ¢oziintirliige sahip, kizilétesi banda sahip gorintiler
ile de calisilip daha iyi sonucglar elde etmek mimkindir. Ancak yapilan ¢calismadaki
amag kolay ulagilabilir goriintiilerde ve sadece dogal renkli gorintilerde binalarin

yakalanmasidir.

ilk asamada, uydu gériintiileri (izerinde yer alan standart cati rengine sahip binalarin
gorintiden ayirt edilmesi yontemi tercih edilmistir. Bu nedenle, goérintu Gzerindeki
kirmizi, yesil ve mavi bandlar igin ayri ayri kosullar olusturulmustur. Kosullarin
saglanmasi durumunda uydu goriintiisiinden standart “kirmizi kiremit” li binalar ayirt

edilebilmektedir. Olusturulan kosullar;

e Kirmizi band gri degeri: K
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e Yesil band gri degeri: Y
e Mavi band gri degeri: M

e Eger, 120 <K <255 ve 105 <Y <175 ve 95 < M <160 ve | (K+Y+M)/3-K > 10 | ise;
BINA;

e Eger, Y<175ve 160 < M <200 ve | (K+Y+M)/3-K > 10 | ise; BINA;
e Eger, (K—G)>20ve (K—B)>20ise; BiNA;

seklindedir. Belirtilen ¢ kosulun da saglanmasi durumunda olusan goriintl ve orijinal

gorinti Sekil 4.5’de gosterilmistir.

(b)

Sekil 4. 5 a: Orijinal uydu goriintisu, b: Gorlntl isleme kosullari uygulanmis sonug
goruntu

4.1.2 Bina Ayirt Etme Sonuglarimi Gelistirmek i¢in Kullanilan Morfolojik

Uygulamalar

Orijinal goriintliye uygulanan goriintl isleme teknikleri goriintiiden, cati disindaki bazi
objelerin (agac, yol, tasit vb.) de goriintiiden ayirt edilmesine neden olmustur. Ayrica
binaya ait bazi bolgelerin de uygulanan goriinti isleme teknikleri kosullarini da
saglamadigl gorilmustir. Karsilagilan bu iki durumda ¢alisma igin gurilti olarak
nitelendirilebilir. Bu giriltiler iki durumda incelenmis ve ¢ozlimler bu iki farkl duruma

gore olusturulmustur.

1- Binalarin kenarlarinda olusan giriltiler (Sekil 4.6:b).
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2- Binalarin iclerinde yer alan, kiremit renginde yansima yapmayan ve c¢atl

dokusuna dahil olmayan (anten, ciceklikler, bacalar vb.) objelerin olusturdugu

glruiltiler (Sekil 4.6:c).

Sekil 4. 6 a: Gorlnti isleme kosullari uygulanmis sonug gorintd, b: ve c: Karsilasilan
gariltaler.

Olusan bu gilrltilerin giderilmesi icin, matematiksel morfoloji operatorleri

kullanilmistir.

Bina kenarlarindaki glriltiilerin giderilmesi icin, acilis matematiksel morfolojik
operatori tercih edilmistir. Acgilis operatoriniin uygulama alani, Bolim 3.2.1.2.2’de
anlatildigi gibi yapitasi elemanindan kiiclik olan objeleri yok etmektir. Yapitasi elemani
olarak da, 5x5 buyudklGgiindeki, elmas sekilli yapitasi elemani tercih edilmistir (Sekil

4.7). Boylelikle 5x5 pikselden kigiik olan ve tek basina obje olarak siniflanmis pikselleri
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silinmigtir. Ayrica acilis operatorii sayesinde bina kenarindaki bozulmalar ve piksel

sayisindaki azalmalar minimum seviyede tutulmustur (Sekil 4.8).

Sekil 4. 7 Bina kenarlarinda olusan guriltulerin giderilmesi igin kullanilan yapitasi

elemani
4
;

5

Sekil 4. 8 Bina kenarlarinda olusan gurdltilerin giderilmesi

5x5’den daha kiiclik bir yapitasi elemani kullanilmasi durumunda, bazi objelerin yok
edilemedigi, daha bliylk bir yapitasi elemani tercih edilmesi durumunda ise, binalarin
geometrik yapisinda bozulmalar oldugu ve/veya binalarin tamamen yok oldugu

gorulmustir (Sekil 4.8).
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Sekil 4. 9 Yapitasi elemaninin blyukliginin yanhs se¢ilmesi durumunda olusabilecek
sorunlar

Binalarin iclerinde yer alan, kiremit renginde yansima yapmayan ve ¢ati dokusuna dahil
olmayan (anten, ciceklikler, bacalar vb.) objelerin olusturdugu giriltileri gidermek icin
kapanis matematiksel morfoloji operatorii tercih edilmistir. Bolim 3.2.1.2.2°’de de
anlatildigi gibi, kapanis operatorii, burada bosluk doldurma amach kullaniimistir.
Burada bosluklarin basarili bir sekilde doldurulabilmesi icin, 7x7 lik elmas sekilli yapitasi

elemani tercih edilmistir (Sekil 4.9).

-*




Sekil 4. 10 Binalarin iclerinde yer alan giiriltilerin giderilmesi icin kullanilan yapitasi
elemani

Matematiksel morfoloji kapanis operatori sayesinde, bina iclerinde yer alan bosluklar

doldurulmustur (Sekil 4.11).

&y
.,

Sekil 4. 11 Binalarin i¢lerinde yer alan giirltilerin giderilmesi

7x7’den daha kiictk bir yapitasi elemani kullanilmasi durumunda, bazi bosluklarin yok
edilemedigi, daha biylk bir yapitasi elemani tercih edilmesi durumunda ise, binalari
birbirinde ayirt eden boslularin doldugu ve iki veya daha fazla binanin bir bina gibi

gorundigu gorulmustir (Sekil 4.12).
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Sekil 4. 12 Yapitasi elemaninin blyutklGginin yanlis segilmesi durumunda olusabilecek
sorunlar

4.1.1 Binalarin Birbirinden Ayirt Edilmesi icin Binalara Numara Verilmesi

Bolutlenen ve daha sonra guriltuleri giderilen binalarin her birinin, ayri bir obje olarak
belirlenebilmesi icin daha 6nce “3.4.6.1 Gruplarin Belirlenmesi” de anlatilan algoritma
kullanilmistir. Boylece uygulamanin bu asamasindan sonra her bir bina ayri bir obje

olarak degerlendirilmis ve islem kolaylhgi saglanmistir.

4.1.2 Bina Koselerinin Belirlenmesi, Siralanmasi ve Cikarimi

Yapilan tez galismasinda algoritma, asagida detaylandiriimis olan kosullari saglama
durumuna gore, binalari, 4 koseli, 4'den fazla koseli ve kosesi olmayan binalar olarak
siniflandirmistir. Algoritma bu siniflandirma islemini otomatik olarak ve algoritmanin

akisi icerisinde yapmaktadir.

Binalar Bolim 4.1.1’de anlatilan gri deger kosullari ile ayirt edilip, Bolim 4.1.2°de

detaylari anlatilan matematiksel morfolojik operatérler ile giriltileri giderildikten ve
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numaralandirildiktan sonra, kenar hatlarindaki dizensizligi gidermek icin, binaya ait

koselerin belirlenmesi birlestirilmesi islemi yapilmistir.

4.1.2.1 Binaya Ait ilk Dért Késenin Tespit Edilmesi

Bina koselerini belirlemek igin ikili kodlanmis goriintliye donustirulen binalardaki kalan
bilgiler, yani, gri deger ve gorinti koordinatlarindan yararlaniimistir. Algoritmanin

kurallari asagidaki gibi belirlenmistir.

e Binaya ait sol Ust kose, bina piksel koordinatlarindan x ve y koordinatlarinin

toplamlari en kiigtk olan yerdir.

o X ve y koordinatlari toplamlarinin esit oldugu iki pikselin olmasi

durumunda, yeni bir piksel segilir.

= Bu pikselin x koordinati, x ve y koordinatlari toplamlarinin en

kiictk oldugu iki pikselden, x koordinati kiiglk olani,

= Bu pikselin y koordinati, x ve y koordinatlari toplamlarinin en
kiicik oldugu iki pikselden, y koordinati kiclk olanidir (Sekil
4.14:b).

o X vey koordinatlari toplamlarinin esit oldugu ikiden faza pikselin olmasi

durumunda, y koordinati en kii¢lk olan piksel secilir (Sekil 4.14:a).

Yukaridaki kosullara gore tespit edilen koseye, 1 numarali kdse adi verilir.

72



E EVET_> 4
HAYIR

HAYIR

=

Sekil 4. 13 1. Bina kdsesinin numaralandirilmasinin akis diyagrami



01 2 3 4 5 6 7 & 910 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 01 2 3 4 5 6 7 & 910 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

o o
1 1
2 2
3 3
4 4
5 5
o o
7 7
g g
9 9 |
10) 10) |
11 11 |
12 12 |
13 13 |
14 14 |
15 15 |
16} 16} |
17] 17] | N
18] 18] N
19 19 N
20| 20| N

(b)

Sekil 4. 14 Bina koselerinin bulunmasi, a: D6nmiis Bina (Bina kenarlari gérinti
koordinatlari ile paralel olmayan bina), b: Diiz Bina (Bina kenarlari gériinti
koordinatlari ile paralel olan bina)

e Binaya ait sag alt kose, bina piksel koordinatlarindan x ve y koordinatlarinin

toplamlari en bliylk olan yerdir.

o X ve y koordinatlari toplamlarinin esit oldugu iki pikselin olmasi

durumunda, yeni bir piksel secilir.

= Bu pikselin x koordinati, x ve y koordinatlari toplamlarinin en

blyik oldugu iki pikselden, x koordinati blyik olani,

= Bu pikselin y koordinati, x ve y koordinatlari toplamlarinin en
biyik oldugu iki pikselden, y koordinati biyik olanidir (Sekil
4.16).

o Xvey koordinatlari toplamlarinin esit oldugu ikiden fazla pikselin olmasi

durumunda, y koordinati en bliyiik olan piksel segilir (Sekil 4.16).

Yukaridaki kosullara gore tespit edilen koseye, 3 numarali kdse adi verilir.
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Sekil 4. 15 3. Bina kdsesinin numaralandirilmasinin akis diyagrami
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Sekil 4. 16 Bina koéselerinin bulunmasi, a: Donmus Bina, b: Diiz Bina

e Binaya ait sol Ust kose, bina piksel koordinatlarindan y koordinati ile x
koordinati farki en buyik olan yerdir. y koordinati ile x koordinati farki iki piksel

icin de ayni olmasi durumunda, x koordinati en kiiclik olan segilir (Sekil 4.18).

o vy koordinati ile x koordinati farki en biiyldk oldugu iki pikselin olmasi

durumunda, yeni bir piksel segilir.

=  Bu pikselin x koordinati, y koordinati ile x koordinati farki en

blyik oldugu iki pikselden, x koordinati kii¢lik olani,

=  Bu pikselin y koordinati, y koordinati ile x koordinati farki en

blyuk oldugu iki pikselden, y koordinati blyik olanidir.

o vy koordinati ile x koordinati farki en biyik oldugu ikiden fazla pikselin

olmasi durumunda, x koordinati en kigik olan piksel segilir (Sekil 4.18).

Yukaridaki kosullara gore tespit edilen koseye, 2 numarali kose adi verilir.
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Sekil 4. 17 2. Bina kdsesinin numaralandirilmasinin akis diyagrami
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Sekil 4. 18 Bina koéselerinin bulunmasi, a: Donmus Bina, b: Diiz Bina

e Binaya ait sag Ust kose, bina piksel koordinatlarindan x koordinati ile y
koordinati farki en buyik olan yerdir. y koordinati ile x koordinati farki iki piksel

icin de ayni olmasi durumunda, x koordinati en kiiclik olan segilir (Sekil 4.20).

o X koordinati ile y koordinati farki en biiyldk oldugu iki pikselin olmasi

durumunda, yeni bir piksel segilir.

=  Bu pikselin x koordinati, x koordinati ile y koordinati farki en

blyik oldugu iki pikselden, x koordinati blyiik olani,

= Bu pikselin y koordinati, x koordinati ile y koordinati farki en

blyik oldugu iki pikselden, y koordinati kiiclik olanidir.

o vy koordinati ile x koordinati farki en biyik oldugu ikiden fazla pikselin

olmasi durumunda, x koordinati en biyik olan piksel segilir (Sekil 4.20).

Yukaridaki kosullara gore tespit edilen koseye, 4 numarali kose adi verilir.
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Sekil 4. 19 4. Bina kdsesinin numaralandirilmasinin akis diyagrami
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Sekil 4. 20 Bina koéselerinin bulunmasi, a: Donmus Bina, b: Diiz Bina

4.1.3 Binalardaki Toplam Koége Sayisinin Kontrol Edilmesi

Sunulan tez ¢alismasinin bu asamasindan sonra algoritma, binanin dort kdseden mi,
dortten fazla koseden mi, yoksa kdsesiz mi olustugu hakkinda kontrol yapar. Yapilan
kontrol sonucunun dort kdse cikmasi durumunda koseler birlestirilerek kenarlari
olusturur. Binanin dortten fazla kdseye sahip oldugu kararinin ¢ikmasi durumunda,

algoritma diger koseleri bulmaya galisir. Yapilan tim analiz ve kontroller algoritma

tarafindan otomatik olarak yapiimaktadir.

4.1.3.1 Dortten Fazla Késesi Olan veya Késesi Olmayan Binalarin Tespit Edilmesi

Aranacak binalarda dortten fazla kosenin bulunmasi, binanin tespit edilmesinde yine
koselerden yardim alinabilecegi anlamina gelmektedir. Bu yizden, ilk asamada dortgen

olan binalarda kurulan algoritma ile binanin herhangi ilk dort kosesi tespit edilmistir

(Sekil 4.21).
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Sekil 4. 21 Dortten fazla késeye sahip binalarin belirlenmesi: ilk dért kdsenin tespiti

Sonraki asamada, belirlenen koselere goére kenarlar birlestirilmistir. Birlestirilen
koselerin altinda kalan alan ile binanin alani karsilastirilmistir. Karsilastirma isleminde
hangi binanin alaninin, hangi birlesmis koseler altinda kalan alan ile birlestirilecegine
Bolim 4.1.3’de binalara berilmis olan BinaNO ile karar verilmistir. Alanlar arasinda,
%95 lik bir uyumun olmamasi durumunda, “bu bina dortgen bir bina degildir.” Karari
verilmistir (Sekil 4.22). Birlestirilmis koseler alaninin, bina alaninda %130’dan daha
blyik olmasi durumunda ise, “bu bina kdsesi olan bir bina degildir” karari verilir (Sekil
4.23). Aradaki farkin %130’dan fazla olmasi durumunda bina elips, daire veya daha
karmasik yapiya sahip bir binadir. Farkin daha az olmasi durumunda ise, bina kdseli bir

yapiya sahiptir.
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Sekil 4. 22 Dortten fazla koseye sahip binalarin belirlenmesi: Bina tiriine karar
verilmesi

D 1 3 3 3 3 & 7 = 3301133 13 34 33 38 17 33 19 30 33 33 33 33 33 38 37 33 39 30 37 32 32 33 33 38 37 33 33 a0

Sekil 4. 23 Kosesi olmayan binalarin belirlenmesi: Bina tiriine karar verilmesi
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4.1.3.2 Dortten Fazla Kosesi Olan Binalarin Diger Koselerinin Tespit Edilmesi
EVET
EVET

-

Sekil 4. 24 Binanin kose sayisina karar verme algoritmasi akis diyagrami

HAYIR

hg

EVET




Yapilan calismanin bu asamasinda, binada yer alabilecek ve daha 6nce tespit edilmis
olan ilk dort kdseden sonraki koselerin tespit edilmesi ve hangi sira ile birlestirilecegi
¢alismanin en 6nemli konusunu olusturmaktadir. Bu ylzden, her kosenin belirli bir
mantik ile numaralandiriimasi gerekmektedir. Numaralandirma ile ilgili 6ncelikle, daha
once BoOlim 4.1.4.2.2’de kullanilan algoritma ile kdseler numaralandirmistir.
Numaralandirilan kdseler Sanal olarak birlestirilmistir (Sekil 4.25). Bu birlestirmede
bina olmayan ancak alan icerisinde kalan li¢cgen veya licgenler olusmustur (Sekil 4.25).

0 1 2 3 4 5 6 7 8 91011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40

L[]
.J_H

Sekil 4. 25 Olusan lg¢genler

Dortgenin icerisinde kalan ve Sekil 4.25’deki 2 numarali G¢genin kdselerini bulmak igin
Bolim 4.1.4.2.1 de kullanilan algoritma ile belirlenmistir. Bulunan koselerin
numaralandirmasi igin, sanal doértgenin kenarlarindan bir tanesini kesip kesmedigi
kontrol edilmistir. Bu islem icin egim formulleri kullanilmistir.

_ V2=
Xp—Xy

m (4.1)

Yeni koseler ile daha onceki kbseler arasinda alinan egimler birbirine esit ise, bu
noktanin dogru Uzerinde oldugu anlamina gelmektedir. Dogru Uzerinde olmayan

noktalarin rengi diger noktalardan farkli bir renk ile degistirilmistir (Sekil 4.26).
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Sekil 4. 26 Dortten fazla kdseye sahip binalarin belirlenmesi: ic kdselerin bulunmasi

Sanal dortgenin icinde kalan koselerin tespit edilmesinden sonra, sanal dortgenin
icinde kalan tim piksellerin gri degeri, arka plan gri degeri ile degistirilmistir (Sekil
4.27). Boylece sadece sanal dortgen disindaki kisimlar kalmistir. Birden fazla obje
(Gcgen) kalmasi durumunda tekrar ve gegici olarak objeler numaralandiriimis, boylece
objelerin koseleri ayri ayri bulunabilmistir (Sekil 4.28). Elde edilen kdseler igin tekrar
egim formilleri uygulanmis ve sanal doértgen kenari Uzerinde olmayan koseler tespit
edilmigstir (Sekil 4.28). Daha sonra bu Ug¢ kose icinde paralellik kosulu sorgulanmis ve
dogru uzerinde olmayan noktalarin rengi diger noktalardan farkli bir renk ile
degistirilmistir. Sekil 4.28’da dogru lzerinde olan noktalar sari ile olmayan noktalar ise

yesil ile ifade edilmistir.
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Sekil 4. 27 Dértten fazla kdseye sahip binalarin belirlenmesi: i¢ kdselerin bulunmasi
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Sekil 4. 28 Dortten fazla koseye sahip binalarin belirlenmesi: Dis kdselerin bulunmasi

4.1.3.3 ilk Dort Kose Disindaki Kdselerin Numaralandiriimasi

Sonradan tespit edilen kdselerin de ana kdseler gibi numaralandiriimasi gerekmektedir.
Bu amacgla ana koselerden vyararlanilmistir. Numaralandirma islemi yapilirken,
mamografilerden MK tespitinde oldugu gibi, RGB renk kodlamasindan yararlaniimistir.
Ana koselerin numaralandiriimasinda pikselin G (yesil) bandi kullanilirken, ara kdselerin

numaralandiriimasinda pikselin B(mavi) bandi kullaniimistir (Sekil 4.29).

R G B

Ana Kosejll Ara Kose
NO NO

Sekil 4. 29 Kése numaralarinin saklanmasi igin kullanilan RGB kodlamasi
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HAYIR
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L SIRALI PIKSELLERI )
BIRLESTIR.

HAYIR

Sekil 4. 30 Dértten fazla késeye sahip binalarin kdselerinin numaralandiriimasi

ilk asamada, bina kdselerine yakin olan noktalar tespit edilmistir. Yakin noktalarin
tespit edilebilmesi igin her ana kdse noktasinda merkeze kdse noktasi gelecek sekilde
13x13’lik bir matris yerlestirilmistir (6rnekte gosterim kolayhg icin 5x5 lik matris
kullanilmistir). 13x13 buydkligindeki bir matristen daha kiicik bir matris secilmesi
durumunda, koselerin etrafindaki piksellerin yeterince tespit edilemedigi, daha buylik
bir matris secilmesi durumunda ise, diger kdselere ¢ok yaklasildigi gortlmustir. Koseye
yerlestirilen 13x13 blyuklagiundeki matris  icerisinde kalan noktalar
numaralandiriimistir. Numaralandirma sirasi ile 1, 2, 3 ve 4 numarali ana kdseler igin
yaptimistir. Késelerin numaralandirilmasinda iki ve doérdiincii ana koselerin 6nemi ¢ok
blyuktir. iki veya dérdiincii késenin etrafinda bir yeni kdse tespit edilmesi durumunda

asagidaki kural uygulanir. Bu kurala gore;
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e Tespit edilen yeni késenin y koordinati ana koseden kii¢lik ise, numaralandirma

icin kullanilan rakam 4 ile (Sekil 4.31’de 2 ile numaralandiriimis kdse),

e Tespit edilen yeni kdsenin y koordinati ana kdseden kiiglk ise, numaralandirma

1ile baslar (Sekil 4.31’de 1 ile numaralandiriimis kbse).

Yapilan numaralandiriimalar pikselin Mavi bandina kayit edilmistir.
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Sekil 4. 31 Dortten fazla koseye sahip binalarin belirlenmesi: kdselerin
numaralandirmasi

Ana koselere yakin koseler icin numaralandirilma yapildiktan sonra, sanal dértgenin
kenari Gzerinde olmayan noktaya, (tim sekillerde yesil ile belirtilmis kdse) noktanin
ikinci ve dordinclii noktaya gore konumuna gore, li¢ ve/veya iki degeri verilmistir.

Geriye kalan noktaya da siradaki numara verilmistir (Sekil 4.32).
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Sekil 4. 32 Dortten fazla koseye sahip binalarin belirlenmesi: Kdselerin
numaralandirmasi

4.1.3.4 Bina Kenarlarinin Cizilmesi

4.1.3.4.1 Dort Koéseli Binalarin Kenarlarinin Cizilmesi

Bolim 4.1.4.2.1’de anlatilmis olan algoritmaya gore binanin kdse noktalari Sekil
4.32’de gosterilmistir. Kose noktalarina ait piksellerin gorintldeki diger pikseller ile
karismamasi icin, piksel Kirmizi, Yesil, Mavi dizilisindeki Yesil banda yazilir (ORN: 126.
Bina, 2. Kose icin 126, 2, 0). Kbse noktalari birlestirilirken, Yesil bandda yazili olan bina
numaralari sirasi ile birbirleri ile birlestirilir. Birlestirme isleminde hangi kdsenin hangisi

ile birlestirilecegi Sekil 4.33’de gosterilmistir.
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Sekil 4. 33 Bina koselerinin birlestirilme sirasi
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Sekil 4. 34 Bina koselerinin bulunmasi ve kenarlarin gizilmesi

Yukarida anlatilmis ve sunulan c¢alisma igin 6zel olarak gelistirilmis olan algoritma,
kenarlarda meydana gelen bircok giriltiyl gidererek, ¢ok daha diz kenarlar
olusturmaktadir. Algoritmanin piksel kaybi kenar uzunlugu ile oranlandigi zaman % 1

altinda kalmaktadir. Piksel kaybi ile ilgili istatistiksel bilgilere Bolim 6.2’den ulasilabilir.

4.1.3.4.2 Dortten Fazla Kosesi Bulunan Binalarin Kenarlarinin Cizilmesi

Tim kbdse noktalarin numaralandiriima islemi bittikten sonra, birinci noktadan
baslanarak noktalar siralanmistir. Eger kirmizi, yesil, mavi kodlamasinda mavi bandin
degeri sifir ise, bu kose ana kose olarak adlandirilan dort késeden birisidir. Bunun
sebebi ana koselerde bu banda deger yazilmamasidir. Koselerin gizilmesi Bolim
4.1.4.2.2'deki siralama ile yapilir. Sekil 4.36’de ki bina igin olmasi gereken siralama Sekil

4.35’de verilmistir.

B > (il e L m— il m—p ] = [ = il

Sekil 4. 35 Dortten fazla koseye sahip binalarin belirlenmesi: Kdselerin siralanmasi

88,1,0 =
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verilen siralamaya gore koseler gizilmistir. Sonug gorinti Sekil 4.36’de gosterilmistir.
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Sekil 4. 36 Dortten fazla koseye sahip binalarin belirlenmesi: Sonug gorinti

4.1.3.4.3 Ozel Durumlarda Koselerin Numaralandirilmasi ve Cizilmesi

Bolim 4.1.5.2’de yer alan kosulun saglanmamasi durumunda, numaralandirma
yapilirken, sanal dortgenin hangi kenarinda hangi kenarini kesildigine dikkat edilmistir.
Birinci ana kose ile ikinci ana kose arasinda isaretlenmis kése olmasi durumunda, sanal
kenar boyunca rastlanan ilk isaretlenmis kdseye ana koselerin de iginde yer aldigi
numaralar verilmistir. Yeni numara verildikten sonra, ana kdsenin diger parcalari daha
once anlatilan yontem ile numaralandiriimistir. Daha sonra isleme ana kdseden tekrar

baslanarak devam edilmistir.

Ayni ana koseye birden fazla noktanin 13 pikselden yakin olmasi durumunda,

numaralandirma her bir kose igin on sayi fark ile yapilir.
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Sekil 4. 37 Dortten fazla koseye sahip binalarin belirlenmesi: Ana kodse ve ara kdse
iliskisi

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40
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Sekil 4. 38 Dortten fazla koseye sahip binalarin belirlenmesi: Sonug goriinti
Sekil 4.38 ve 4.39°de 0Ongorilmis olan tim olasiliklarin sonuglari 6rnekler ile

gosterilmistir.
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Sekil 4. 39 Dortten fazla koseye sahip binalarin belirlenmesi: Sonug gérinti

4.1.3.4.4 Koseli Olmayan Binalarin Kenarlarinin Cizilmesi

Binalar, zaman zaman kosesi bulunmayan (elips, daire vb.) veya belirli geometrik
hesaplanmalara uymayan sekillerde yapilmislardir (Sekil 4.40). Bu tip binalar icin belirli
kosullar uygulamak, binalarin belirli bir sinifa koyulamamasi, geometrilerinin ifade
edilmesinin nedeniyle zordur. Bu tip binalar geometrik basitlestirme islemi yapilmadan,
kenar yakalama algoritmalari ile belirlenmistir. Yapilan galismanin daha &nceki
bolimlerinden 3.4.5’de kullanilmis olan Sobel kenar yakalama operatériinden
¢alismanin bu kisminda tekrar yararlanilmistir. Daha sonra giriltiden dogabilecek

hatalari gidermek icin yine sunulan calismanin 4.2.2 béliminde anlatilan median

filtresi kullaniimistir.

Sekil 4. 40 Yumusak cizgilere sahip binalarin belirlenmesi

Elde edilen sonug, geometrik olarak dogru olsa bile, geometrik olarak cok fazla kiriktan
olusmaktadir. Olusan tim kiriklar birlestirilerek koseli binalarda oldugu gibi vektor

haline getirilir.
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4.2 Golgeleri Kullanarak Binalarin Belirlenmesi

Sunulan ¢alismada, binalarin ¢atilari, binalarin ¢atilarinin gri degerleri kullanilarak
belirlenmistir. Ayni zamanda, binalarin gatilarinin gri degerleri ile yakalanamayan
binalar i¢in binalarin golgelerinden de yararlaniimistir. Bina golgeleri, glinesin binalara
vurma agisina gore “L” sekline veya ¢izgi seklinde olugsmaktadir. Yapilan galismadaki
tasarimda, “L” seklinde olusan golgelerden yararlaniimistir. “L” seklinde bina golgeleri
dortgen seklindeki binalardan meydana gelmektedir. Bu nedenle, dortgen binalarin
belirlenebilmesi icin, “L” seklindeki golgeler simetri kullanilarak doértgen haline
getirilmis ve daha 6nce yakalanan binalar ile kiyaslanmistir. Gelistirilen uygulama

sadece, dortgen seklinde binalar icindir.
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Sekil 4. 41 Bina yakalamada gélgenin kullanimi akis diyagrami
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4.2.1 Goriintiiden Golgelerin Ayiklanmasi

Uydu gorintisinden golgelerin ayiklanmasi klasik esik deger belirleme isleminden
yararlanilmistir. Gorlinttide yer alan goélgelerin gri degerleri 85’ den kiiclk oldugu icin
esik deger 85 olarak belirlenmistir. Esik degerin 85 den daha kiclk segilmesi
durumunda bina golgelerin yakalanamadigi, 85 den biylik secilmesi durumunda ise

bina golgesi olmayan baska objelerin de yakalandigi gorilmustir (Sekil 4.42).

Sekil 4. 42 Bina golgesi belirlemede esik degerin yanhs belirlenmesi

Golgelerden yararlanilmasi asamasinda da dogal renkli gérlntilerden yararlaniimistir.
Dogal renkli goriintilerin tercih edilmesinin sebebi, dogal renkli gérintiilerde daha
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fazla bilginin yer almasidir. Kullanilan goérinti dogal renkli gorintli oldugu icin,
belirlenen esik deger, daha iyi sonug verebilmesi icin kirmizi ve yesil bantta “85” mavi
bantta ise “0” olarak belirlenmistir. Daha sonra islem kolayligi saglamak icin goriintiin
rengi tersine ¢evrilmistir. Yani, siyahlar beyaz, beyazlar siyah yapilmistir. Elde edilen

sonug Sekil 4.43’da gosterilmistir.

Sekil 4. 43 Bina golgelerinin esik deger belirleme ile ayirt edilmesi, a: Orijinal goriintd,
b: Esik deger kullanilarak elde edilen bina golgeleri

4.2.2 Bina Golgelerinin Median Filtresi Kullanilarak Diizeltilmesi

Elde edilen bina kenarlarindaki guriltilerin giderilmesi icin median Afiltresi
kullanilmistir. Median filtresi goriintl ve sinyal isleme konularinda, gurilti temizlemek
icin kullanilan yéntemlerden birisidir. Amag belirli bir pencere araligindaki sayilarin
ortancasini (median) alarak asiri buylk atlamalari kaldirmaktir. Yani Afiltre
uygulandiktan sonra resimde bulunan ve komutlarindan belirgin sekilde ayrilan

piksellerin tespit edilerek temizlenmesi saglanir [65].

Pencere blylklighd uygulamanin amacina gore secilmektedir. Sunulan calismada
pencere buyUkligl 3x3 olarak tercih edilmistir. 3x3 buylkliglindeki pencere
biydkligu tercih edilirken, golge kenarlarinin kalinhigi ve goriintiide yok edilmek
istenen glrltilerin blyuklGgu dikkate alinmistir. Pencere blylkliginin daha kigik
secilmesi durumunda, glrultilerin giderilemedigi, daha blyik secilmesi durumunda

ise, bina golgelerinde geometrik bozulmalar oldugu goralmastir (Sekil 4.44).
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Sekil 4. 44 a: Orijinal Goruntd, b: 1x1 Median filtresi gecirilmis goriinti, c: 6x6 Median
filtresi gecirilmis goériinti

3x3 bayukligindeki pencere goérintl Uzerinde dolasirken pencerenin lizerinde

bulundugu dokuz deger siralanir ve ortadaki deger yeni piksel degeri olarak belirlenir.

Sonug gorintiler Sekil 4.45’de gosterilmistir.

Sekil 4. 45 a: Esik deger belirleme ile ayirt edilmis bina golgeleri b: median filtresi
gecirilmis gorinti

4.2.3 Bina Golgelerinin Numaralandiriimasi

Gorintl Gzerinde elde edilen her golge, daha oOnce calismanin Bolim 3.4.6.5'de
kullanilan algoritma ile numaralandirilmistir. Boylece her bir bina golgesi ayri bir obje
gibi isleme sokulmus, islem zamanindan ve algoritmanin gelistirme kolayligindan
avantaj saglanmisti. Yapilan bu islemden sonra her bir bina goblgesine ait 6zel bir

numara olusturulmustur.
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4.2.4 Bina Golgelerini Cevreleyen Sanal Dikdortgenlerin Belirlenmesi

Her bir bina golgesi numaralandirilarak kimlik sahibi olduktan sonra, daha hizli islem
yapabilmek ve bilgisayar kaynaklarini daha verimli kullanabilmek igin, her bir binayi

cevreleyen dikdortgen kdseleri sanal olarak belirlenmistir.

Kbselerin sanal olarak belirlenmesi, gériintl Gzerindeki en blyik x, y ve en kiigik x, y
bulunmasi ile gergeklestirilmistir (Sekil 4.46). Sanal dikddértgenin hesaplanmasi

asagidaki gibidir;
e Enblyikx =14
e Enblylky=19
e Enkiglk x =2
e Enkigiky=2

Tim bu degerlere uyan dikdortgen (2, 2; 14, 19) sanal olarak cizilmis ve bir “dizi
degisken” icinde tutulmustur.
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Sekil 4. 46 Bina golgesini cevreleyen sanal dortgen

4.2.5 Bina Golgelerine Temas Eden Piksellerin Birlestirilmesi

Obje olarak birbirinden ayri siniflandirilmig bir bina gélgesinin, bazi durumlarda segilen

Esik deger belirleme degeri yiziinden iki bina golgesi olarak numaralandirilabilecegi
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tespit edilmistir (Sekil 4.47). Olusabilecek bu hatayi gidermek icin ayri numaralara sahip
iki bina golgesinin birbirlerine yakinhklari olglilmis ve 1 pikselden daha yakin olmasi
durumunda bosluk giderilmistir. Bu islem icin 3x3 bulyulklige sahip matris gorinti
izerinde gezdirilmis ve komsuluk iliskilerine bakilmistir. iki farkli numaraya sahip
piksellerde aralarindaki mesafe kullanilan 3x3’liik matris ile Ol¢lilmiis ve bir piksel olan
yerler birlestirilmistir. 3x3 lik matrisin tercih edilme sebebi, sadece 1 piksellik
bosluklarin doldurulmasinin amacglanmasi, bu nedenle, kullanilabilecek en kiguk
matrisin 3x3 olmasidir. Daha blylik bir matris kullanilmasi, islem hizinda kayiplara yol
acacaktir. Ayni sorunu ¢o6zebilmek icin uygulanabilecek bir diger gorinti isleme
algoritmasi da sunulan ¢alismanin 6nceki kisimlarinda bahsedilmis olan matematiksel
morfoloji, kapanis algoritmasidir. 3x3 liik kare bir yapitasi elemani da ayni sonucu
dogurmaktadir (Sekil 4.47). Daha sonra, iki farkl obje tek bir obje haline geldigi icin

objeler tekrar numaralandirilmistir.
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Sekil 4. 47 Farkli numara almig ayni iki binanin tek bina haline getirilmesi
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4.2.6 Boyutu Biiyiik Olan Gruplarin Silinmesi

Goruntu icerisinde, bina golgesi olarak siniflandirilmis, ancak bina olmayan bazi objeler
de bu asamaya kadar goriintli icinde yer almistir. Bu objelerin bina sinifindan
¢ikarilmasi igin bir ydontem gelistirilmistir. Bu yonteme gore; sanal dikdortgen igerisinde
kalan alanlar hesaplanmistir. Yapilan deneysel calismalarda, sanal dikdortgen alaninin
%35 inden blyuk olan, objelerin sanal dikdortgenleri ve kendileri silinmistir. Kullanilan

baginti asagidaki gibidir.

A = (maxX[i] - minX[i]) * (maxY[i] - minY[i]) * 0.35 (4.2)
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Sekil 4. 48 Goriintl Gizerinde boyutu biiylk olan objelerin silinmesi

Sekil 4.48’deki (a) goruntusiine gére bagintinin gerceklemesi durumunda;
- Toplam piksel alani:247 piksel
- Dolu piksel alani:71 piksel
- Uygun Alan : 247 *%35 = 86 piksel

Hesaplanmistir. Bu durumda Sekil 4.48’deki (a) goruntlsi ve sanal dikdortgen
kullanilmaya devam edecektir. Ayni hesaplamalar 4.48’deki (b) goruntisi icin

uygulanmistir. Bu durumda,
- Toplam piksel alani: 252 piksel

- Dolu piksel alani: 137 piksel

102



- Uygun Alan : 252 * %35 = 88,2 piksel

Hesaplanmistir. Bu durumda, 4.48'deki (b) goriintist ve sanal dikdortgen artik
kullanilmayacaktir. Uygulanan yontem ve formiille ilgili basari istatistiklere Bolim
6.2.2’de gosterilmistir. Uygulanan yontemde igin 500 drnekte yapilan testlerde en ¢ok
2 binada yanlig tespit yapilmistir. Kullanilan formilin basari orani yapilan test

sonucunda binde dort dir.

4.2.7 Sanal Dikdortgen Kenarlarina Temas Eden Komsu Piksellerin Belirlenmesi ve
Silinmesi

Sanal dikdértgene temas eden her bir piksel, daha sonra olusturulacak bir binanin 1. 2.
ve 3. koselerini temsil edecektir. 4. Kdsenin belirlenebilmesi igin, 3 késenin yerleri tam
olanak tespit edilmedir. 3 kdsenin tespit edilmesi asamasinda, sanal dikdértgene temas
eden pikseller bina kdsesi olarak kullanilacaktir. Bu ylizden, sanal dértgene bina golgesi
sadece ¢ noktada temas etmelidir. Ancak ayni kdse noktasi olmasina ragmen sanal
dortgenin bir kenarina birden fazla piksel temas edebilir (Sekil 4.49). Bu durumdan
kurtulmak icin sanal dortgenin ayni kenarina temas eden komsu pikseller silinmistir.
Birden fazla pikselin temas etmesi durumunda piksellerin ortalamasi alinmistir.
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Sekil 4. 49 Sanal dikdortgenin ayni kenarina temas eden birden fazla piksel
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4.2.8 Sanal Dikdoértgen Kenarlarina Temas Eden Komsu Olmayan Piksellerin

Belirlenmesi ve Silinmesi

Bazi durumlarda, bina gblgesinin sanal dikdértgenin kenarlarindan bir tanesine birden
fazla noktada temas ettigi gortlmustir. Bu durumda bu temasin sekli, objenin bina
golgesi olup olmadigl konusunda ve golgeyi tamamlama konusunda karar vermemize
yardimci olmustur. Sanal dortgenin ayni kenarina degen ve komsu olmayan iki piksel,
eger bir glrilti nedeniyle boyle bir duruma yol agmissa, uzakliklari arasindaki mesafe

asagidaki kosulu saglyorsa ve bu obje bir bina golgesidir (Sekil 4.50).

Uzaklik = (x kenari + y kenari) * 0,1 (4.3)

01 2 3 4 5 6 7 8 910 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

00 =1 O U0 = WM O

Sekil 4. 50 Sanal dikdortgen kenarlarina temas eden ve birbirine yakin olan piksellerin
belirlenmesi ve silinmesi

4.2.9 Sanal Dikdortgen Kenarlarina Ug¢ Noktadan Fazla Temas Eden Bina

Golgelerinin Silinmesi

Yapilan ¢calismada gelistirilen algoritmanin bu ana kadar yaptigi tim denetlemelerden
sonra, halen obje, sanal dortgene birden fazla noktada temas ediyorsa, algoritma,
objenin, bina golgesi olmadigina karar verilmistir (Sekil 4.51). Bu kararin olumsuz
verilmesi durumunda, objeye daha dnceden verilmis numaralar silinmistir. Daha sonra
numaralandiriimis her “bina golgesidir” karari verilmis obje, daha iyi ayirt edilebilmesi
icin farkli bir renge boyanmistir. Boyanan bina golgeleri icin daha 6nce sanal olarak
yerleri bilinen dikdortgenler kalici olarak cizilmistir (Sekil 4.52).
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Sekil 4. 52 Sanal Dortgenler

4.2.10 Golgeden Yararlanilarak Binanin Ug¢ Kdsenin Tespit Edilmesi

Sanal dikdértgene sadece (g piksel ile temas eden bina golgesinin temas eden bu (g
pikseli binanin 4 noktasindaki Gglint olusturur. Bu Ui¢ piksel konumlari ile birlikte kayit

edilir (Sekil 4.53).
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Sekil 4. 53 Binanin Ui kdsesi

4.2.11 Bina Goélgesinden Binanin Tamaminin Olugturulmasi

“L” seklindeki gblgede binada olmasi gereken dort kdseden (¢ tanesi mevcuttur. 4.
Noktayi hesaplamak icin ilk asamada yapilmasi gerekenin dikdortgenin konumlari belli
olan ve golgenin koseleri olan li¢ noktanin koordinatlarini hesaplamaktir. Dordinci
kosenin konumu bina golgesinde bulunan (¢ kose noktasi yardimiyla belirlenmistir.
Bina oldugu varsayilan dikdortgenin doérdinci kosesinin tespit edilebilmesi igin,
belirlenen koselerin siraya dizilmesi gerekir. Siralama sayesinde, dordiincii kdsenin
simetrigi olan ve hipotenisin karsisinda bulunan kdse tespit edilmis olur. Kullanilacak
algoritma geregi hipotenlisi goren kose icin “A” digerleri igin ise “B” ve “C”

isimlendirmesi yapilmistir.
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Sekil 4. 54 Binanin dordiinci kosesinin belirlenmesi akis diyagrami

Bina koselerinin siralanmasi isleminde o©ncelikle (¢ kdse arasindaki mesafeler
hesaplanmistir. Yapilan hesaplamalar sonucunda, uzunluklara a, b, ¢ isimlendirmesi
yapiimistir. Bu isimlendirmeler sonucu, a, b ve ¢ kenarlari asagidaki uzunluklari ifade

etmektedir.

e a=Bve Ckobsesi arasindaki mesafe
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e b =Ave Ckosesi arasindaki mesafe
e c=Ave Bkosesi arasindaki mesafe

uzunluklar hesaplandiktan sonra, koselerin siralamasi asagidaki kosullara goére

yapilmigtir.

e Egera>bvea>cveb>c=>Koseler; A B, C

e Egera>bvea>cvec>b=>Kdoseler; A, C,B

e Egerb>aveb>cvea>c=>Koseler; B, A, C

e Egerb>aveb>cvec>a=>Koseler; B, C, A

e Egerc>bvec>avea>b=>Koseler;C, A B

e Egerc>bvec>aveb>a=>Kodseler;C, B, A
Yeni belirlenen siralamaya gore;

e CAdx = Cnin x koordinati ve - A'nin x koordinati

e CAdy = Cnin y koordinati ve - A'nin y koordinati
degerleri hesaplanmistir. D kdsesinin yani binaya ait dikdértgenin 4. Késesi;

D = (B kosesinin x koordinati + CAdx, B kosesinin y koordinati + CAdy)
(4.4)

ile hesaplanmistir (Sekil 4.55). Hesaplanan kose noktalari birlestirilerek golgelere gore

hesaplanmis olan bina sinirlari ¢izilmistir.
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Sekil 4. 55 Bina golgesinden binanin tamaminin olusturulmasi

4.2.12 Bina Goélgesinden Binanin Tamaminin Olugturulmasi

Bolim 4.2.11’de golgelerden elde edilen bina kenarlari ile Bolim 4.1’de morfolojik
operatorler ve goriintl isleme teknikleri ile elde edilen bina kenarlari, ayni gorinti de
birlestirilerek sonug¢ gorintli elde edilmistir (Sekil 4.56). Birlestirme sirasinda elde
edilen iki sonucun hangisinin kullanilacag konusunda karar vermek igin, binalarin
alanlari birbiri ile kiyaslanmistir. Kiyaslama sonucunda, uyumlulugun %75 Ustiinde
olmasi durumunda Boéliim 4.1’de kullanilan algoritma ile elde edilen sonug, tercih edilir.
Uyumlulugun, %75’in altinda olmasi durumunda ise, iki yontemden bir tanesinde
binanin tam olarak tespit edilemedigi karari verilmis ve alani blyik olan tercih

edilmistir.
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Sekil 4. 56 Bulunan binalarin birlestirilmesi
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BOLUM 5

YAPAY SiNiR AGLARI

Sunulan tez ¢alismasinin bu asamasinda morfolojik yontemlerle beraber bina
golgelerinin de kullanilmasi ile ayirt edilen binalarda yapay sinir aglarinin
kullanilmasinin nasil sonuclar doguracagi irdelenmistir. Yapay sinir aglari, calismada
islem slresini uzatan ve gelistirilen algoritmalarin karar vermekte zorlandig bina

golgelerinin tespit edilmesinde daha basarili sonuglar dogurdugu icin tercih edilmistir.

5.1 Yapay Sinir Aglarn

Yapay sinir aglari, biyolojik sinir aglarindan esinlenilerek ortaya ¢ikarilan ve biyolojik

sinir aglarina benzer bazi performans 6zellikleri iceren bir bilgi isleme sistemidir [66].

ilk yapay sinir ag), 1943 yilinda Warren McCulloch ve Walter Pits tarafindan
gelistirilmistir. Ancak, o vyillardaki teknoloji bilim insanlarinin ¢ok fazla gelistirme

yapmasina imkan vermemistir [67].

5.1.1 Yapay Sinir Aglarinin Genel Ozellikleri

YSA'lar, uygulanan ag modeline goére degisik karakteristik 6zellikler gostermelerine

karsin temel birkag ortak 6zellige sahiptirler [68].

Birinci 06zellik; YSA'larda sistemin paralelligi ve toplamsal islevin yapisal olarak
dagiimisidir [69]. YSA'lar bircok nérondan meydana gelir ve bu noronlar es zamanlh
olarak calisarak karmasik islevleri yerine getirir. Diger bir degisle karmasik islevler

birgok néronun es zamanl g¢alismasi ile meydana getirilir. Sireg igerisinde bu
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noronlardan her hangi biri islevini vyitirse dahi sistem gilven sinirlari icerisinde

calismasina devam edebilir [68].

ikinci 6zellik ise genelleme yetenegi, diger bir degisle ag yapisinin, egitim esnasinda
kullanilan nimerik bilgilerden eslestirmeyi betimleyen kaba 6zellikleri gikarsamasi ve
boylelikle egitim sirasinda kullanilmayan girdiler igin de, anlamli yanitlar

Uretebilmesidir [70].

Uglincli olarak; ag fonksiyonlari dogrusal olmayan fonksiyonlardan olusabilmektedir.
Yapi Uzerinde dagiimis belli tipteki dogrusal olmayan alt birimler 6zellikle, istenen
eslestirmenin denetim ya da tanimlama islemlerinde oldugu gibi dogrusal olmayan
olmasi durumunda islevin dogru bicimde yerine getirilebilmesini matematiksel olarak

olasi kilar [68].

Dordinci  Ozellik ise; sayisal ortamda tasarlanan YSA'larin, donanimsal
gerceklestirilebilirlikleridir. Bu ozellik beklide YSA'larin glinliik hayatta daha da fazla

yasamimizin igine gireceginin (girebileceginin) gostergesidir [68].

5.1.2 Yapay Sinir Aglarinin Avantajlari

Yapay sinir aglari, karmasik ve kesin olmayan verilerden anlam gikartma konusunda
diger bilgisayar teknikleri hatta zaman zaman insanlardan bile Ustiin yetenege
sahiptirler. Egitimli bir yapay sinir agl konusunda bir uzman olarak degerlendirilebilir.
Bu uzman, daha sonra karsilasilabilecek yeni durumlara ¢6ziim bulma yetenegine de

sahiptirler [6]. Genel olarak avantajlari,

Yapay sinir aglarinin temel islevi bilgisayarin 6grenmesini saglamaktir. Olaylari

o0grenerek benzer olaylar karsisinda mantikh kararlar verebilirler [68].

Bilgi isleme yontemleri geleneksel programlamadan farkhidir. Bu nedenle geleneksel

programlamanin getirdigi bircok olumsuzluk ortadan kaldirilabilir [68].

Bilgiler agin tamaminda saklanir. Geleneksel programlamada oldugu gibi bilgiler veri
tabanlari ya da dosyalarda belli bir dizende tutulmaz, agin tamamina yayilarak
degerler ile dlgllen ag baglantilarinda saklanmaktadir. Néronlardan bazilarinin islevini

yitirmesi, anlamli bilginin kaybolmasina neden olmaz [68].
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Ornekleri kullanarak dgrenirler. YSA'nin 6grenebilmesi icin drneklerin belirlenmesi, bu
orneklerin aga gosterilerek istenen giktilara gore agin egitilmesi gerekmektedir. Agin
basarisi, secilen ornekler ile dogru orantilidir, aga olay bitin yonleri ile gosterilemezse

ag yanhs ciktilar Gretebilir [68].

Daha once gortlmemis 6rnekler hakkinda bilgi Giretebilirler. YSA'lar egitimleri sirasinda
kendilerine verilen 6rneklerden genellemeler ¢ikarirlar ve bu genellemeler ile yeni

ornekler hakkinda bilgi tretebilirler [68].

Algilamaya yonelik olaylarda kullanilabilirler. YSA'larin en basarili olduklari alanlar,

algilamaya yonelik uygulama alanlaridir. Bu alanlarda basarilari kanitlanmistir [68].

Oriintii  (pattern) iliskilendirme ve siniflandirma yapabilirler. YSA'lar kendilerine
ornekler halinde verilen 6rintileri kendisi veya digerleri ile iliskilendirebilir. Ayrica
kendisine verilen 6rneklerin kiimelenmesi ile bir sonraki verinin hangi kimeye dahil

olacaginin karar verilmesi konusunda kullanilabilirler [68].

Oriintli tamamlama yapabilirler. Aga eksik bilgileri iceren ériintiiler verildiginde eksik

bilgilerin tamamlanmasi konusunda basarihdirlar [68].

Kendi kendine Ogrenebilme ve organize etme yetenekleri vardir. YSA'lar ¢evrimigi

olarak 6grenebilirler ve kendi kendilerini egitebilirler [68].

Eksik bilgi ile calisabilmektedirler. Geleneksel sistemlerin aksine YSA'lar egitildikten
sonra veriler eksik bilgi icerse dahi, cikti Giretebilirler. Bu durum bir performans kaybi
yaratmaz, performans kaybi eksik bilginin 6nemine baghdir. Burada bilgilerin 6nem

dereceleri egitim sirasinda 6grenilir [68].

Hata toleransina sahiptirler. YSA'larin eksik bilgilerle calisabilmeleri ve bazi hiicreleri

bozulsa dahi ¢calisabilmeleri, onlari hatalara karsi toleransli yapar [68].

Dereceli bozulma (Gradeful degradation) gosterirler. Bir ag, zaman icerisinde yavas ve
goreceli bir bozulmaya ugrar. Aglar problemin ortaya ¢iktigi anda hemen bozulmazlar

[68].

Dagitik bellege sahiptirler. YSA'larda bilgi aga dagiimis bir sekilde tutulur. Hicrelerin
baglanti ve agirlik dereceleri, agin bilgisini gosterir. Bu nedenle tek bir baglantinin

kendi basina anlami yoktur [68].
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Burada ¢ok temel bazi avantajlardan bahsedilmekle beraber, YSA'larin daha pek ¢ok

avantaji vardir [68].

YSA'larin, pek c¢ok avantajin yaninda bazi dezavantajlari da vardir. Belli bash

dezavantajlari;

Donanim bagimlidir. YSA'larin en 6nemli sorunu donanim bagimli olmalaridir. YSA'larin
en onemli ozellikleri ve var olus nedenlerinden birisi olan paralel islem yapabilme

yetenegi, paralel calisan islemciler ile performans gosterir [68].

Uygun ag yapisinin belirlenmesinde belli bir kural yoktur. YSA'larda probleme uygun ag
yapisinin belirlenmesi icin gelistirilmis bir kural yoktur. Uygun ag yapisi deneyim ve

deneme yanilma yolu ile belirlenmektedir [68].

5.1.3 insan Sinirlerinden Yapay Sinir Aglarina Gegis

Yapay sinir aglarinin olusturulmasi igin 6rnek teskil eden, biyolojik sinir aglarinin ve
insan beyninin en temel pargalari, hatirlama, diisinme, her harekette daha 6nceki
deneyimlere basvurma yetenegini saglayan kendine 6zgi sinir hiicreleridir. insan
beyninde yaklasik 10 sinir hiicresi vardir. Sekil 5.1’de basitlestirilmis biyolojik bir beyin

sinir hiicresi ve bilesenleri ile iligskisi gorilmektedir [71].
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Drendrit

Cekirdek

— Baflannlar

Sekil 5. 1 Biyolojik bir beyin sinir hiicresi ve bilesenleri [71]

insan beynindeki Néronlar ve onlarin baglantilarinin temel 6zelliklerini &égrenmek,

yapay sinir aglarinin olusturulmasinda buyik 6nem tasimaktadir.

Hlcre Merkezi
(Cekirdek)
Dendrit | Esik

Toplama

Sekil 5. 2 Beyin sinir hlicresi modeli

5.1.4 Yapay Sinir Hiicresinin Yapisi

Yapay sinir hiicreleri de biyolojik sinir hlicrelerine benzer yapidadir. Yapay noronlar da
aralarinda bag kurarak yapay sinir aglarini olustururlar. Ayni biyolojik néronlarda

oldugu gibi yapay ndéronlarin da giris sinyallerini aldiklari, bu sinyalleri toplayip
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isledikleri ve ciktilari ilettikleri bolimleri bulunmaktadir.

Bir yapay sinir hiicresi bes bélimden olusmaktadir [72];
e Girdiler
o Agirliklar
e Birlestirme fonksiyonu
e Aktivasyon fonksiyonu

o (Ciktilar

X1 Wi

W:
Xz

Xs W

Sekil 5. 3 YSA Sinir hiicresi modeli

5.1.4.1 Girdiler

Girdiler noronlara gelen verilerdir. Girdiler yapay sinir hiicresine bir diger hicreden
gelebilecegi gibi direk olarak dis diinyadan da gelebilir. Bu girdilerden gelen veriler
biyolojik sinir hiicrelerinde oldugu gibi toplanmak lizere néron ¢ekirdegine génderilir

[72].

5.1.4.2 Agirliklar

Yapay sinir hicresine gelen bilgiler girdiler Gzerinden cekirdege ulasmadan Once
geldikleri baglantilarin agirhgiyla carpilarak cekirdege iletilir. Bu sayede girdilerin
Uretilecek cikti Gizerindeki etkisi ayarlanabilinmektedir. Bu agirliklarin degerleri pozitif,
negatif veya sifir olabilir. Agirhgi sifir olan girdilerin c¢ikil Gizerinde herhangi bir etkisi

olmamaktadir [72].
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5.1.4.3 Birlestirme Fonksiyonu

Birlestirme fonksiyonu bir yapay sinir hicresine agirliklarla g¢arpilarak gelen girdileri

toplayarak o hiicrenin net girdisini hesaplayan bir fonksiyondur [72].

NET = YN x; =W, (5.1)

5.1.4.4 Aktivasyon Fonksiyonu

Birlestirme (toplama) fonksiyonundan c¢ikan net toplam hiicrenin giktisini olusturmak
Uzere aktivasyon fonksiyonuna iletilir. Aktivasyon fonksiyonu genellikle dogrusal
olmayan bir fonksiyon secilir. Yapay sinir aglarinin bir 6zelligi olan “dogrusal olmama”
aktivasyon  fonksiyonlarinin  dogrusal olmama  O6zelliginden  gelmektedir.
Aktivasyon fonksiyonu segilirken dikkat edilmesi gereken bir diger nokta ise
fonksiyonun tirevinin kolay hesaplanabilir olmasidir. Geri beslemeli aglarda aktivasyon
fonksiyonunun tirevi de kullanildigi icin hesaplamanin yavaslamamasi icin tiirevi kolay

hesaplanir bir fonksiyon segilir [72].

5.1.4.4.1 Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu

Dogrusal problemler ¢6zmek amaciyla aktivasyon fonksiyonu dogrusal bir fonksiyon da
secilebilir. Dogrusal aktivasyon fonksiyonlari matematiksel olarak F(x) = A * x olarak
genellenebilir. Bu formilde A sabit bir katsayidir. A degerinin degisimi Sekil 5.4’de

gosterilen dogrunun gikis ekseniyle yaptigi aglyi degistirmektedir [72].

0.75-

0.5-

0.25-
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Sekil 5. 4 Dogrusal aktivasyon fonksiyonu

5.1.4.4.2 Adim Aktivasyon Fonksiyonu

Girdilerin sifirdan buyilk olup olmamasina gore -1 veya 1 ¢iktisi veren fonksiyondur.

Sadece iki cesit ¢ikti vermektedir [72].

0.75-

0.5-

0.25-

Sekil 5. 5 Adim aktivasyon fonksiyonu

5.1.4.4.3 Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu strekli ve tlrevi alinabilir bir fonksiyondur. Dogrusal
olmayisi dolayisiyla yapay sinir ag1 uygulamalarinda en sik kullanilan fonksiyondur. Bu
fonksiyon girdi degerlerinin her biri igin sifir ile bir arasinda bir deger uretir [72].

Sigmoid fonksiyonunun matematiksel ifadesi,

F(x)= 1/[(1+e)"(-x)] (5.1)

0.75-

0.5-

0.25-
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Sekil 5. 6 Sigmoid aktivasyon fonksiyonu

5.1.4.4.4 Tanjant Hiperbolik Aktivasyon Fonksiyonu

Tanjant hiperbolik fonksiyonu, sigmoid fonksiyonuna benzer bir fonksiyondur. Sigmoid
fonksiyonunda ¢ikis degerleri 0 ile 1 arasinda degisirken hiperbolik tanjant

fonksiyonunun c¢ikis degerleri -1 ile 1 arasinda degismektedir [72]. Matematiksel

ifadesi:
F(X) = (1- e”(-2x))/(1+ e”2x) (5.2)
025 ///
0.25- //
Sekil 5. 7 Tanjant hiperbolik aktivasyon fonksiyonu
5.1.4.5 Ciktilar

Aktivasyon fonksiyonundan g¢ikan deger néronun ¢ikti degeri olmaktadir. Bu deger ister
yapay sinir aginin ciktisi olarak dis diinyaya verilir ister tekrardan agin icinde
kullanilabilir. Néronun bir ¢iktisi olmasina ragmen bu ¢ikti istenilen sayida nérona bagl

olabilir [72].

5.1.5 Yapay Sinir Aglari Mimarisi

Hlcrelerin baglanti sekillerine, 6grenme kurallarina ve aktivasyon fonksiyonlarina gore
yapay sinir aglari icin cesitli yapilar gelistirilmistir. Yapay sinir aglari mimarisi temel

olarak iki grupta toplanmaktadir.

e ileri beslemeli yapay sinir aglari,
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e Geri beslemeli yapay sinir aglari.

5.1.5.1 ileri Beslemeli (Feed Forward) Aglar

ileri beslemeli aglar sadece tek yonli sinyallere izin verirler. Bu sinyaller gididen ciktiya
dogru hareket eder. ileri beslemeli aglarda, geri déniis yani déngii mevcut degildir.
Boylelikle herhangi bir katman diger katmanlari etkilemez. Genellikle, 6riintii tanimada

kullanilmaktadir.

5.1.5.1.1 Tek Katmanli ileri Beslemeli Aglar

En basit ag tipi olup bir ¢ikti katmani ve buna bagh bir girdi katmanindan olusmaktadir.

Girdi Katmani Cikt1 Katmani

Sekil 5. 8 Tek katmanli ileri beslemeli yapay sinir agi

5.1.5.1.2 Cok Katmanli ileri Beslemeli Aglar

Girdi katmani dis ortamlardan aldigi bilgileri hicbir degisiklige ugratmadan orta (gizli)
katmandaki hiicrelere iletir. Bilgi, orta ve gikis katmaninda islenerek ag ¢ikisi belirlenir.
Cok katmanh aglar, tek katmanl aglara gore karmasik problemlerin ¢o6ziimlerinde

kullanilirlar. Cok katmanli aglarin egitilmesi daha zordur [73].



Girdi Katmani Gizli Katman Gikti Katmani

Sekil 5. 9 Cok katmanli ileri beslemeli yapay sinir agi

5.1.5.2 Geri beslemeli (back propagation) aglar

Geri beslemeli yapay sinir agi, ileri beslemeli agin c¢ikislarinin girislere baglanmasi ile
elde edilir. Geri Beslemeli aglarda islemler tekrar baslayabilecegi icin, gecikmeler
yasanmaktadir. Geri beslemeli Yapay sinir aglari, hiicreler arasi ve ya katmanlar arasi

besleme yaplilis sekline gore farkh isimlerle adlandirilir [73].

e Tam geri beslemeli Aglar: Bu aglar gelisiglizel ileri ve geri baglantilari olan

aglardir. Baglantilarin hepsi egitilebilir [73].

o Kismi geri beslemeli Aglar Bu aglarda, agin hiicre elemanlarina ek olarak icerik
(context) elemanlari vardir. Geri besleme sadece icerik elemanlari (izerinde
yapilir ve bu baglantilar egitilemezler. icerik elemanlari ara katman

elemanlarinin gegmis durumlarini hatirlamak igin kullanihr [73].

71 =Gecikme Operatbrii

Girigler

Cikiglar



Sekil 5. 10 Geri beslemeli yapay sinir agi

5.1.6 Yapay Sinir Aglarinin Egitilmesi

YSA’da hiicre elemanlarinin baglantilarinin agirlik degerlerinin belirlenmesi islemine
“agin egitilmesi” denir. Baglangigta bu agirlik degerleri rastgele alinir. YSA'lar,
kendilerine ornekler gosterildikce bu agirhk degerlerini yenileyerek amaca ulasmaya

cahsirlar [73].

Amaca ulasmanin veya yaklasmanin 6lglsii de disaridan verilen degerdir. Eger agl
verilen giris cikis ciftleriyle amaca ulasmis ise agirhk degerleri saklanir. Agirliklarin
surekli yenilenip istenilen sonuca ulasilana kadar 6grenme Agirlik degerlerinin

degismesi belirli kurallarla ylritilmektedir. Bu kurallara 6grenme kurallari denir [73].

Yapay sinir agl o6grendikten sonra verilmeyen girisler uygulanarak ag cikislari
gozlemlenir. Genelde eldeki orneklerin %80’i aga verilip ag egitilir. Daha sonra geri
kalan %20 lik kisim verilip agin davranislari incelenir ve bu isleme agin test edilmesi

denir [73].

Egitimde kullanilan 6rnekler setine egitim seti, test icin kullanilan ete ise test seti denir

[73].

5.1.6.1 Yapay Sinir Aglarinin Ogrenme Stratejileri

Yapay Sinir aglarinin 6grenme stratejileri dort ana baslikta incelenebilir [73].
e Danismanli (Supervised) Ogrenme
e Danismansiz (Unsupervised) Ogrenme
e Takviyeli (Reinforcement) Ogrenme

e Karma Stratejiler

5.1.6.1.1 Danismanh Ogrenme

Egitim sirasinda sisteme bir girdi ve hedef ¢ikti vektorlerinin ¢ift olarak verilmesi ve

bunlara gore sistemdeki agirlik degerlerinin glincellemesi ve degistirilmesi yapilir [73].
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Yapay Sinir Aglarinin egitilmesinde kullanilan hedef ¢ikti 1 veya O olabilecegi gibi bir

oruintd de olabilir [73].

Belli bir bilgi kiimesine karsilik, ilgili ¢ikti kiimesini hatirlayacak sekilde egitilmis

sistemlere ¢agrisimli bellek denir [73].

Eger, girdi vektori ile gikti vektori ayni ise buna 6z ¢agrisimlh bellek, ¢ikti vektora farkl

ise buna da karsit cagrisimli bellek denir [73].

Widrow-Holf tarafindan gelistirilen “Delta Kurali” ve Rumelhart ve McClelland
tarafindan gelistirilen “Genellestirilmis Delta Kurali” veya “Geri Besleme algoritmasi

danismanh 6grenme algoritmalarina 6rnek olarak gosterilebilir [73].

L g Gergek Cikis
Girig »

« p—— et e

Hata Ogrenme isareti

d

p(d, y) istenilen Gikis

Sekil 5. 11 Danismanl 6grenme

5.1.6.1.2 Danismansiz Ogrenme

Bu sistemlerde, bir grup girdi vektori sisteme verilir, ancak hedef giktilar belirtiimez.
Sistem girdiler igerisindeki birbirine en ¢ok benzeyenleri gruplar ve her bir grup igin

farkl bir 6rlintl tanimlar [73].

Grossberg tarafindan gelistirilen ART (Adaptive Resonance Theory) veya Kohonen
tarafindan gelistirilen SOM (Self Organizing Map) 6grenme kurall danismansiz

o0grenmeye ornek olarak verilebilir [73].
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5.1.6.1.3 Takviyeli Ogrenme

Bu 6grenme kurali danismanli 6grenmeye yakin bir yontemdir. Hedef ¢iktiyi vermek
icin bir “6gretmen” yerine burada yapay sinir agina ¢ikis veriimemekte fakat elde

edilen ¢ikisin verilen girise karsilik iyiligini degerlendiren bir 6l¢it kullanilmaktadir [73].

Takviyeli 6grenmede, agin davranislarinin uygun olup olmadigini belirten bir 6z
yetenek bilgisine ihtiya¢ duyulur. Bu bilgiye gore agirliklar ayarlanir. Gergek zamanda

0grenme olup, yanilma esasina gore sinir agi egitilmektedir [73].

Optimizasyon problemlerini ¢6zmek icin Hinton ve Sejnowski’nin gelistirdigi Boltzman

Kurali veya Genetik Algoritmalar takviyeli 6grenmeye 6rnek olarak verilebilir [73].

- Gergek Cikis
Girig _

v —

Yapay Sinir Ag1 Y(t)

Kritik Takviye isareti

isaretler Kritik
Ureteci
Sekil 5. 12 Takviyeli 6grenme

5.1.6.1.4 Karma Ogrenme

Danismanli, danismansiz veya takviyeli 6grenme stratejilerinden birkagini birlikte
kullanarak gelistirilen yapidir. Radyal Tabanh (Radial Network) aglar ve Olasilik Tabanh

(Probabilistic Neural Network) aglar bunlara 6rnek olarak verilebilir [73].
5.2 Yapay Sinir Aglarinin Bina Yakalamada Kullaniimasi

Sunulan tez galismasinda yapay sinir aglarinda, orlintli tanima (pattern recognition)

uygulamalari kullaniimistir.
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Oriintli tanimanin basarisi, bir dizi érnegi kullanarak sonuca ulasmaya dayanmaktadir
[74]. Bu nedenle oriintli tanimada yapay sinir aglarinin tercih edilmesi uygundur.
Yapay sinir aglarinda, orlintl tanima icin en uygun olan yontem ileri beslemeli aglardir

[74].

Yapilan ¢alismada, 3 katmandan olusan cok katmanli ileri beslemeli bir yapay sinir agi

kullanilmistir. Bu ¢ katman, giris katmani, gizli katman ve ¢ikti katmanlaridir.

Giris katmaninda, yiiz adet néron bulunmaktadir. Bu yiiz néron, 100 x 100 piksellik ikili
kodlanmis bina golgesi sekillerini iceren gorintilerdir (Sekil 5.13). Giris katmaninda
kullanilan gorintilerin blayuklGgine, kullanilan goriintilerde yer alan bina bélgelerinin
ortalama buyukliklerinden yararlanilarak karar verilmistir. Gorlintl biylkligline ayni
zamanda mevcut uydu gorintilerinden en yiksek geometrik ¢ozlinlrlige sahip uydu

gorintisu temel alinarak karar verilmistir.
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Sekil 5. 13 Giris katmani icin kullanilan veriler
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Gizli katman, 200 nérondan olusmaktadir. Bu katman, uygun deger sonuglari ve hata

nedenlerini iceren katmandir.

Cikt1 katmaninda ise, 100 noron ile sonuca karar verilmistir. Cikis katmanindaki 100
noron giris katmanindaki 100 norona karsilik gelmektedir. Sonug¢ néron igin, doértgen

olusturulabilecek 100 girdi nérondan birine karar verir.

Girdi Goruntii Katmani
(ikili Goriintii)

Giris
Katmani
100 Noron

Gizli Katman
200 Noron

Cikis
Katmani
100 Noron

Cikti
Binalar

Sekil 5. 14 Giris katmani igin kullanilan veriler

Yapay sinir aginin genel yapisina karar verdikten sonra egitim igin gerekli olan

parametrelere ve tasarimin detayinin nasil olacagina karar verilmesi gerekmektedir

[75].
Oncelikle, egitim icin kullanilacak ériintiiler ne kadar karmasiktir?

e Asagidakiler icin hangi degerler kullanilacaktir?
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o Ogrenme orani
o Sigmoid egimi
o Bias
e Verilen girdilere gore, kag iterasyon yapilmahdir?
e Hata esik degeri, (iterasyonu durdurmak i¢in) ne olmahdir?

Yapilan ¢alismada, bina goélgelerinden bina olusturma teknigi sadece, dértgen binalar
icin kullanilmistir. Bu ylzden olusturulan yapay sinir aglarinda, egitim icin kullanilacak

orlntilerin karmagsikhgi disuktar.

Ogrenme orani, Ogrenme esnasinda hedefe yakinsama miktarini ayarlayan sayidir.
Genellikle 0.2 ile 2 arasinda secilmektedir. Bu sayiyi bliyik secmek, harmonik hareket
yapan bir sarkac¢ gibi hedeflenen degere yaklasilasina ve daha sonra uzaklasiimasina
neden olur. Kiiclik segcmek ise, hedefe ulagsma siresini ¢ok uzatacaktir. Sayinin uygun
degeri deneme yanilma yoluyla bulunmaktadir [76].Yapilan ¢alismada da 6grenme

oranini 0,026 olarak segilmistir.

Yapilan calismada aktivasyon fonksiyonu olarak, hiperbolik tanjant fonksiyonu tercih

edilmistir.
F(X)=2/(1+e”2x)-1 (5.3)
F(X) = f(x)(1-f(x)) (5.4)

Bias dederi, 6grenmeyi glglendirmek igin kullaniir ve deneme vyaniima ile

belirlenmektedir. Yapilan galisma icin 30 dederi kullaniimistir.

Yine deneme yanilma yoluyla karar verilen esik deder igin 300 ve hata esik dederi
icinde 0,0003 kullanilmistir.

5.3 Uygulama Sonucu

Yapilan c¢alismada kullanilan yapay sinir aglari ile sekil 5.15’de gorilen bina golgesi,
Bolim 4.2.9’da uygulanan kosullara uymadigi icin dortgene tamamlanamamistir.
Calismada gorintiden NO ile numaralandirilan ve ayrilan bina golgelerine tek tek
yapay sinir agi uygulanmistir. Uygulanan yapay sinir agi ile Sekil 5.13’de gorilen ve girdi
degerlerinde bulunan bina golgesi ile uyusmustur. Uyusan bina golgesi, gorintiden
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tamamen silinmis yerine kendisi ile uyusan girdi degerlerindeki bina golgesi

koyulmustur.

Sekil 5. 15 Bina golgesi

Daha sonra, elde edilen yeni bina goélgeleri icin tekrar, gelistirilen gélgeden dértgen
bina yakalama algoritmasi calistiriimis ve bina golgelerinden binalar elde edilmistir.

Sekil 5.16’de yapay sinir aglarinin uygulanmasindan sonra elde edilen bina golgeleri ve

binalar gortulmektedir.
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Sekil 5. 16 Yapay sinir aglarinin bina yakalamaya etkisi
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BOLUM 6

SONUC VE ONERILER

Sunulan tez c¢alismasinda c¢alisma alani olarak birbirinden tamamen farkli olan
“Mamografi gorintiilerinden MK (Mikro Kalsifikasyon) Cikarimi” ve “Uydu
gorintilerinden binalarin otomatik olarak yakalanmasi” konular incelenmistir.
Haritacilik ve Tip alanlari ile ilgili olan bu iki konunun secilmesinin sebebi, birbirinden
tamamen iki fakli ¢alisma alaninda ortak algoritmalarin ne denli basarili olabileceginin

de arastirilmasidir. Sunulan tez calismasinda, her iki konu basliginda da;
- Matematiksel morfolojik operatorlerinin kullaniimasi,
- RGBrenk diizenin icinde, veri tabani bilgisinin saklanmasi,
- GUrdaltd giderme algoritmalari,

gibi 0zglin ve otomatik slrecler her iki tez konusun icinde benzer olan sorunlarin
¢ozulmesinde kullanilmigtir. Ayni zamanda, sobel kenar yakalama algoritmasi, gibi

yaygin algoritma da her iki tez konusu icin de kullaniimistir.

Ayrica, Mamografi goriintlilerinden MK (Mikro Kalsifikasyon c¢ikarilmasina) ozel;
- Lokal esik deger belirleme yontemi,
- MK'larin gruplandirilmasina yonelik algoritmalar,

- MK'larin iyi huylu veya koéylu huylu olarak siniflandirilmasini saglayan

algoritmalar,

Ozgiin olarak olusturulmustur. Uydu gériintiilerinden binalarin otomatik olarak

yakalanmasi ile ilgili olarak da,

- Bina bolgelerinden binalarin olusturulmasi,
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- Dort koseli, dortten fazla koseli binalarin  kdselerinin  bulunmasi ve

siralandirilmasinin yapilmasi konusundaki algoritmalar,

Sunulan tez ¢alismasina 6zguddr.

6.1 BULGULAR

6.1.1 Mamografi goriintiilerinden MK (Mikro Kalsifikasyon) Cikarilmasi

Sunulan tez ¢alismasinda meme gorintilerinden (mamografi) MK tespiti ve teshisi ile

ilgili tam otomatik olarak galisan algoritma ve yazilim tretilmistir.

Meme gorintilerinden (mamografi) MK ¢ikarilmasi ve teshisi ile ilgili algoritma ve
yazihm olusturulurken ilk asamada, Maltepe Universitesi Tip Fakiiltesi Radyoloji
Anabilim dalindan elde edilen dlsiuk ¢o6zinurlikli mamografi goérintileri ile
cahsilmistir. Bu gorintller icin ilk asamada, matematiksel morfoloji operatéri
kullanarak MK ¢ikarilmasi ile ilgili galisma yapilmis ve basarili sonuglar elde edilmistir.
Daha sonra Letonya Stradina Universitesi Tip Fakiiltesi Radyoloji Bélimiinden elde
edilen yiksek ¢ozuniarlukli mamografi gorintileri igin gelistirilen algoritma
uygulandiginda, bircok MK’'nun algoritma ve vyazillm tarafindan c¢ikarilamadig
belirlenmistir. Olusan sorunun c¢o6zlilmesi amaciyla, matematiksel morfoloji
operatorinin yeni algoritmalar ile desteklenmesi gerektigine karar verilmistir. Yiiksek
¢OzUnlrlukli mamografi cihazlarinin incelenmesi, ayirt edilemeyen MK’larin
Ozelliklerinin belirlenmesi ve ¢dzim ile ilgili arastirmalarin yapilmasindan sonra lokal
esik deger belirleme yonteminin ¢6zim igin uygun olabilecegi kararina varilmistir.
Literatirde bulunan lokal esik deger belirleme yontemlerinin olumlu sonu¢ vermemesi
ile lokal esik deger belirleme yontemi algoritmasi gelistirilmistir. Gelistirilen algoritma
gelistirilen lokal esik deger belirleme algoritmasi ile vyiksek c¢ozinirlakli
mamografilerde de basari saglanmistir. Daha sonra cikarilan MK’lar gelistirilen glirtlti
giderme algoritmalari ile temizlenmistir. Bu algoritmalar yanlis pozitif sayisini
dislrmastir. Cikarilan MK’larin iyi huylu veya kot huylu olup olmadiginin belirlenmesi
icin, MK’lari gruplayan ve grup icerinde kalan MK’larin birbirleri arasindaki buyukliik

farklarini inceleyen algoritma gelistirilmistir.

131



Yapilan galisma sonucunda;

Mamografi goriintilerindeki MK’lar iyi huylu ve kot huylu olarak birbirinden
tam otomatik olarak %82,6 dogru tespit orani ile ayirt edilebilmektedir. MAM?2
cihazindaki dogru tespit orani %85 iken MAM1 cihazindaki dogru tespit orani
%82'dir. MAM1 cihazi igin ortalama kotl huylu MK g¢ikarimi orani %83 iken
MAM?2 cihazi icin bu oran %82'dir. iyi huylu MK ¢ikarimi oranlari MAM1 igin
%82, MAM2 igin %88'dir.

Su kesinlikle unutulmamalidir ki, gelistirilen algoritmanin amaci, radyolog
hekimin yerini almak degil, tam tersi radyolog hekime, bilgisayar temelli destek

vermektir.

Distk ¢ozunurlukli MAM2 cihazindaki dogru tespit orani %85 iken yuksek
¢Ozlnurlukli MAMZ1 cihazindaki dogru tespit orani %82'dir. MAM1 ve MAM2
cihazlari arasindaki dogru tespit oranindaki yakinlik algoritma ve yazilimin
mamografi cihazindan bagimsiz olarak basari ile g¢alstigini gostermektedir

(Cizelge 6.1).

Literatlrdeki calismalarin farkl olarak [2], [3], sunulan tez calismasi, otomatik
islem sireci ve lokal esik deger belirleme yontemi sayesinde, her tip meme
yogunluguna sahip hasta icin ¢ekilen mamografilerde basarili sonuglar elde

etmistir (Cizelge 6.1).

Sunulan tez c¢alismasinda gelistirilen algoritma mevcut sistemler ile
karsilastirildigi zaman yiksek ¢oziintrlige sahip mamografilerde bile, 8 kata

kadar daha hizli sonug tiretmektedir [11].

Literatirde, benzer calismalar icin en biylk sorun oldugu bildirilen, yanlis
pozitif sonuglar sunulan tez galismasinda sadece % 12 oranindadir. Bu oran
benzer calismalar gore cok disuktir [77], [16] (Cizelge 61). Bu oranin disiik

olmasi, radyologlarin yanlis yonlendirilmemesi agisindan ¢ok 6nemlidir.

Calismadaki yanlis MK cikarmalari, radyologlarin degerlendirmelerine gore, film

artefakti, vaskuler kalsifikasyon ve yanlis pozitiflerden olusmaktadir.
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Sunulan tez c¢alismasinin sonucunda mamografi gorintileri Gzerindeki MK’larin
cikariimasi ve siniflandirilmasi saglanmistir. Boylelikle; mamografi goriintilerinde,
radyoloji uzmanlarinin, daha dogru ve hizli kararlar verilmesine destek olacak bir

algoritma ve yazilim olusturulmustur.

Sunulan tez galismasinda olusturulan algoritma ve yazilim, genis yelpazede kullanilan
bir algoritma ve yazillm olmasi duslincesi ile yapilmistir. Bu nedenle, halen
kullanilmakta olan 8 bit radyometrik ¢ozinirlige sahip mamografi cihazlar goz
oniinde bulundurularak algoritma ve yazim 8 bitlik BMP formati kullanilarak ¢alisacak
sekilde tasarlanmistir. Radyometri ve teknolojideki gelismelere bagli ileride yapilmasi
duslintlen gelistirmelerin basinda Dicom goriintl formatinin kullanilmasi vardir. Dicom
gorintl formatinin sagladigl yiksek radyometrik ¢ozinirlik sayesinde, calismanin
basarisini arttirabilecektir. Bu nedenle ileride yapilacak galismalarda Dicom verisinin

kullaniimasi tercih edilecektir.
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Cizelge 6. 1 Gorunti turtne gére MK tipi ¢cikarim istatistigi (algoritma kosullarina uyan)

Dogru Dogru
Radyoloji Radyoloji | Tespit Radyoloji | Tespit
HASTALAR Yazilim | Uzmanlari | Yazihm | Uzmanlari | Orani Yazilim | Uzmanlari | Orani
Toplam Cal MC + Degisik Boy MC
MAM2
Hasta 1 7 7 1 1 100,0 6 5 83,3
Hasta 2 6 6 0 0 100,0 6 6 100,0
Hasta 3 5 5 0 0 100,0 5 5 100,0
Hasta 4 10 10 2 1 50,0 8 8 100,0
Hasta 5 5 6 3 4 75,0 2 2 100,0
Hasta 6 10 10 6 6 100,0 4 6 66,7
Hasta 7 7 6 4 3 75,0 3 3 100,0
Hasta 8 18 15 17 15 88,2 1 2 50,0
Hasta 9 3 3 1 0 0,0 2 3 66,7
Hasta 10 6 6 4 3 75,0 2 3 66,7
Hasta 11 17 17 12 11 91,7 5 6 83,3
Hasta 12 10 9 8 7 87,5 2 2 100,0
Hasta 13 7 7 2 2 100,0 5 5 100,0
Hasta 14 7 7 3 100,0 4 4 100,0
Hasta 15 15 14 11 10 90,9 4 4 100,0
ORTALAMA | 82,2 87,8
MAM1
Hasta 1 23 17 7 5 71,4 16 12 75,0
Hasta 2 38 45 4 4 100,0 34 27 79,4
Hasta 3 20 15 2 2 100,0 18 13 72,2
Hasta 4 4 4 2 2 100,0 2 2 100,0
Hasta 5 90 70 40 20 50,0 50 50 100,0
Hasta 6 51 50 11 9 81,8 40 30 75,0
Hasta 7 12 10 1 1 100,0 11 9 81,8
Hasta 8 65 45 21 15 71,4 44 30 68,2
Hasta 9 18 15 5 3 60,0 13 12 92,3
Hasta 10 58 48 14 12 85,7 44 36 81,8
Hasta 11 4 12 2 2 100,0 2 2 100,0
Hasta 12 81 56 54 36 66,7 27 20 74,1
Hasta 13 55 35 15 10 66,7 40 25 62,5
Hasta 14 29 25 11 10 90,9 18 15 83,3
Hasta 15 8 12 2 2 100,0 6 5 83,3
ORTALAMA | 83,0 81,9
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6.1.1.1 islem Siiresi Tablosu

Sunulan c¢alisma sonucunda, C(Cizelge 6.2’de MK c¢ikarilmasi siresi istatistigi
bulunmaktadir. istatistik iki farkh ¢éziinirlikteki ve iki farkh sayida MK bulunan
mamografiler icin hazirlanmistir. Cizelgede gorildigi gibi, iki farkli ¢ozinurlukteki
mamografilerden distk c¢ozinurlikli mamografi cihazi ile ylksek ¢ozintrltkli
mamografi cihazi arasindaki ¢ozunirlik farki 6,5 kat olmasina ragmen islem siiresi 8,5
kat fazdir. Oranlarin birbirinden farkli olma nedeni, her bir denetleme yapan
algoritmanin (lokal esik deger belirleme, matematiksel morfoloji operatorleri ve analiz

algoritmalar) is ylkinin ¢ézinirlikteki orandan daha fazla artmasidir.

Ayni ¢ozunurlikteki mamografi gériuntisi icin MK sayisi iki katina ¢gikmasina ragmen,
islem siresi ayni oranda artmamistir. Bunun sebebi algoritmalarin MK’'nin iyi huylu
veya kotl huylu olup olmadiginin tespit edilmesinin disindaki durumlarda tim
gorlntlyl taramasidir. Yani goriintide hi¢c MK olmasa bile algoritma ve yazilim analiz

sonucunu olusturmak icin sabit bir stireyi harcamak zorundadir.

Calismanin bundan sonraki asamasinda histopatolojik sonuglarla karsilastirilarak
dogruluk analizi gerceklestirilecektir. Sunulan calisma olasi risk barindiran butin
dokulari yakalamakta, gorsel olarak hekime sunmaktadir. Dolayisi ile radyolog
hekimlerin motivasyon bozuklugu, asiri is gliciine bagl yorgunluk, deneyimsizlik vb.
etmenlerden dolayl gozden kacabilecek vakalar konusunda uyarmaktadir. Bu hali ile

sunulan ¢alisma MK’ya karsi asiri duyarh bir calismadir.
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Cizelge 6. 2 Mamografi ¢ézlnurligl ve mamografide bulunan MK sayisina gére MK
cikarim siiresi istatistigi

o GORUNTU MK ISLEM MK BASINA DUSEN
GORUNTU TURU i R . L
BUYUKLUGU | SAYISI SURESI ISLEM SURESI
GE Senographe Essential 2394x3062 10 2:59 dk. 0:18 dk.
GE Senographe Essential 2394x3062 20 3:13 dk. 0:10 dk.
Siemens Mammomat 1356x834 10 0:31 dk. 0:03 dk.
1000
Siemens Mammomat 1356x834 20 0:49 dk. 0:02 dk.
1000

6.1.2 Uydu Goriintiilerinden Binalarin Otomatik Olarak Yakalanmasi

Uydu gorintilerinden binalarin  otomatik yakalanmasi algoritmasi ve yazilimi
olusturulurken, ilk asamada binalarin radyometrik 0Ozelliklerini kullanarak binalar
yakalanmaya calisiimistir. Radyometrik 6zellikleri sayesinde ana goriintiiden 6zglin
algoritmalar ile ayrilan binalarin kenarlarinda dizensizlikler ve binalarin Ustiinde
bulunan maddeler (anten, ¢icek, baca vb.) yliziinden bosluklar oldugu goérilmistir. Bu
hatalari dlizeltmek amaciyla yapilan arastirmalar matematiksel morfolojik operatorleri
kullanmanin basarili sonuclar doguracagini géstermistir. Matematiksel morfoloji ile
glriltileri dizeltilen binalarin kenarlarinin “insan benzeri” vektorlestirilmesi icin her
bina birbirinden algoritmalar ile ayrilmis ve koseleri yine 6zgiin algoritmalar ile tespit
edilmistir. Calismada ilk 6nce 4 késeye sahip binalarin kdseleri basari ile belirlendikten
sonra, algoritma 4’den fazla koseyi yakalayabilecek sekilde gelistirilmistir. Elde edilen
koseler birlestirilerek bina formu olusturulmustur. Ayrica koseli olmayan binalar icin de

¢Ozlim Uretilmistir.

Uydu gorintilerinden bina yakalama algoritmalari genellikle yikseklik verisi bulunan

veri setleri ile calisilarak basari saglamistir. Tek fotograf kullanilarak yiiksekligi bulunan
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objelerin tespit edilebilmesi igin gblgelerin kullanilabilecegi disiintlmugtir. Calismanin
sonuglarini kuvvetlendirmek amaciyla, tamamen farkli ve 6zgiin ikinci bir algoritma ile

“L” seklindeki binalar dértgene tamamlanip binalar yalanmistir.
Her iki algoritma verileri birbirleri ile kiyaslanarak en dogru sonug elde edilmistir.
Yapilan galisma sonucunda,

- Cizelge 6,3’de yapilan ¢alisma ile ilgili dogru tespit oranlarina yer verilmistir. 4
farkl tir gorintide yapilan testlerdeki sonucglara gore ortalama dogru bina
yakalama orani %89,5'dir. Yine cizelgede goruldugi gibi, gorintiideki geometrik
¢OzUnUrligln artmasi, bina yakalama oranini arttirmaktadir. Ayrica tim
gorinti turleri icin bina olmayan ancak bina olarak yakalanmis obje sayisi ¢ok

duslktar.

- Dort farkh tirdeki(hava fotografi, Google earth goriintiisi, IKONOS gorintlsi
ve Quickbird gorintisl) goriuntide yapilan testlerde algoritma ve yazihmin
gorintileme sisteminden bagimsiz olarak basari ile calistigi gorilmustir

(Cizelge 6,3).

- Olusturulan yapay sinir aglari sayesinde, algoritma farkli bolgelerden elde
edilen goruntilerde basari saglayarak, diinyanin her bolgesi icin dogru sonuclar

dogurabilecek bir algoritma oldugunu kanitlamistir.

- Olusturulan algoritma ve yazilim, insan, bilgisayar ve konum bagimsiz ve tam

otomatik ¢alistigi gorilmustir.

- Cizelge 6.4'de algoritma ve yazilim tarafindan yakalanan bina kenarlarinin,
olmasi gereken yerden ne kadar piksel yanlis yerde yakalandigi incelenmistir.
incelemede, yanlis yakalanan kenarin yanlislik miktari kenarin uzunlugu ile
kiyaslanarak elde edilmistir. Boylelikle hatalarin kenar uzunlugundan etkilenip
etkilenmedigi de incelenmistir. inceleme sonucunda, tiim gériinti tiirlerinde
ortalama, kenar uzunlugunun %0,0825 i kadar hata yapilmistir. Bu da 100
metrelik bir bina kenarinda sadece, 82,5 cm’lik bir hata yaptigl anlamina
gelmektedir. Bu hata cizelge 6,4’de gorildigi gibi, ¢coziintrligiin artmasi ile

daha da diismektedir.
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Cizelge 6. 3 Goruntd turidne bina yakalanma oranlari

_ DOGRU YANLIS
o BINA YAKALANAM
GORUNTU TURU YAKALANAN ) YAKALANAN
SAYISI ) AYAN BINA )
BINA BINA
Google Earth Ekran Gorlintlisu 4259 3814 - %89,5 443 2
Hava Fotografi 912 866 - %94,9 46 0
ikonos Uydusu 1587 1312 - %82,7 275 3
Quickbird Uydusu 1291 1173 - %90,9 116 2
Cizelge 6. 4 Vektor veri ile dogruluk orani karsilastirmasi (2009 yih)
_ DOGRU YANLIS
S BINA YAKALANAM
GORUNTU TURU YAKALANAN ) YAKALANAN
SAYISI ) AYAN BINA )
BINA BINA
2009 Yilina ait
Sayisallastirma / Vektor Veri
Cizelge 6. 5 Binalar icin ortalama piksel hatasi (kayip/kenar uzunlugu)
. TOPLAM YANLIS ICERIDE DISARIDA
e ORNEKLEM
GORUNTU TURU / KENAR KALAN KALAN
SAYISI 5 ) )
UZUNLUGU PIKSEL PIKSEL
Google Earth Ekran Goruntisi 500 % 0,8 18 22
Hava Fotografi 500 % 0,6 8 5
ikonos Uydusu 500 % 1,2 24 28
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Quickbird Uydusu 500 % 0,7 15 20

Sunulan tez c¢alismasinin sonuglari (ilkemizde ve diinyada mevcut olan asagidaki
sorunlarin  ¢6zllmesine, hizl midahale edilmesine ve dlsik maliyetler ile

gerceklestirilmesine katkida bulunacaktir;

- Afetler meydana geldikten sonra, afet bolgesine ulasmak ulasim aglarinin da
afet ylziinden zarar gérmesi ylziinden mimkin olamamaktadir. Ayni zamanda
Afetin zarar verdigi binalarin tespit edilmesi yerden ¢ok uzun zaman
dilimlerinde yapilabilmektedir. Ancak afetten hemen sonra gekilebilecek uydu
gorintdileri ile ¢alistirilacak sunulan tez ¢alismasinda gelistirilen tam otomatik
calisma hem kisa zamanda analizleri yapabilecek hem de otomatik olmasi

sayesinde afet aninda ¢ok 6nemli olan insan gliclinden tasarruf edecektir.

- Turkiye’de ozellikle metropollerin en blyik sorunlarindan olan kacak
yapilasmanin dizenli olarak takip edilmesinde, olusturulan algoritma ve yazilim

hizi ve insan bagimsiz ¢alismasi ylziinden buylik kolaylklar saglayacaktir.

- Sunulan tez ¢alismasi sehir gelisimin incelenmesi, sehir haritalarinin yapiimasi
gibi amaclar ile olusturulacak olan sayisal sehir modellerinin yapilmasinda,
insan bagimsiz, hizli ve tam otomatik c¢alisma ozellikleri sayesinde biyik

kolayliklar saglayacaktir.

Sunulan tez calismasi icin yapilacak gelecekteki calismalarda lidar verilerinin de yazilim
icin bir ek ozellik olarak kullanilabilir olmasi saglanacaktir. Boylelikle mevcut
calismadan elde edilen veriler {i¢c boyutlu lidar verileri ile desteklenecek, algoritma ve

yazilimin dogru tespit oranini arttirabilecektir.

Stereo gorunti ciftlerinden elde edilebilecek bina kenarlarinin ayni zamanda ilinti
operatorl olarak kullanilarak bina yiksekliklerinin tespit edilebilmesi gelecekte
planlanmaktadir. Boylelikle yeni yapilan kacak binalarin tespit edilmesi disinda,
binalara eklenecek kacak katlarin da tespit edilmesi mimkiin olacaktir. Ayni zamanla
U¢ boyutlu sehir modellerinin olusturulmasinda da slirecin tamamen otomatik olmasi

nedeniyle biylik kolayhklar saglayacaktir.
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GOrunur bolge disinda, kizil 6tesi spektral alana ait gorlntilerin de algoritmaya

eklenerek tez slirecinde cokg¢a rastlanan bitki ortisiinden kaynaklanan guriltiinin

eliminasyonu gerceklestirilerek, algoritmanin daha hizli calisiyor hale getirilmesi

planlanmaktadir.

6.1.2.1 islem Siiresi Tablosu

Cizelge 6.5’de binalarin degisik uydu gorintilerinden kesilmis ayni boyuttaki goérinti

pargasi icin islem sireleri yer almaktadir. Cizelge 6.5’e gore, tim gorintiler igin

ortalama bir bina yakalama siresi 0,049 sn. dir. Elde edilen sonuclarda da gorildugi

gibi, algoritma ve vyazilm c¢ok kisa zaman diliminde c¢ok sayida binayl ayirt

edebilmektedir.

Cizelge 6. 6 Goruntd turine gore islem sureleri

S GORUNTU BINA | ISLEM | BiNA BASINA DUSEN
GORUNTU TURU e L . L
BUYUKLUGU SAYISI | SURESI ISLEM SURESI
Google Earth Ekran Goriuntisi 1356x834 236 12 sn. 0,050 sn.
Hava Fotografi 1356x834 167 7 sn. 0,042 sn.
ikonos Uydusu 1356x834 311 15 sn. 0,048 sn.
Quickbird Uydusu 1356x834 216 12 sn. 0,055 sn.

6.1.2.2 Boyutu Biiyiik Binalarin Belirlenmesi (Formiil Dogruluk Analizi)

Cizelge 6.6'da Boliim 4.1.3.4.1'de gelistirilen formillin uygulanma istatistiklerine yer

verilmistir.
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Cizelge 6. 7 Boyutu buyuk binalarin silinmesi formul istatistikleri

o ORNEKLEM .
GORUNTU TURU DOGRU KARAR | YANLIS KARAR
SAYISI
Google Earth Ekran Goruntisu 500 499 1
Hava Fotografi 500 500 0
ikonos Uydusu 500 498 2
Quickbird Uydusu 500 499 1
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