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OZET

Mikroskobik sistemlerde var olan odaklama derinligi sebebiyle kan hiicreleri bulunan numuneler tamamiyla odakli
goriintiilenememektedir. Bu durum yapay zeka ve goriintii isleme algoritmalarinin performans kaybina sebep olabilmektedir.
Bunu ¢dzmek i¢in odaklama derinliginin artiritlmasi yaklagimlari kullanilmakta ve numunenin optimum odakli goriintiisii elde
edilmektedir. Literatiirde bircok odaklama derinliginin artirilmasi yaklasimi bulunmasina ragmen bu alanda hala yiiksek
caligma siiresi, kullanilan numuneye ve mikroskop ¢esidine gore farkli performans gosterme gibi ¢esitli eksiklikler mevcuttur.
Bu ¢aligmada, literatiirdeki bu eksiklikleri gidermek amaciyla mikroskobik sistemlerde kan hiicrelerinin optimum odakl
goriintiilenmesi i¢in hem yeni veri seti olusturulmakta hem de derin 6grenme tabanli yeni bir odaklama derinligi artirilmasi
yaklagimui onerilmektedir. Caligmanin performansini degerlendirmek i¢in Algi Tabanli Goriintii Kalitesi, Referanssiz Goriintii
Uzamsal Kalite, Bulaniklik ve Dogallik Goriintii Kalitesi olmak iizere dort farkli kriter kullanilmaktadir. Gelistirilen ¢alismada
13 farkli odaklama derinliginin artirilmasi yaklagimi test edilmektedir. Bu c¢aligmada performans degerlendirme Kriterleri
sonuglart ile kan hiicrelerinin optimum odakli goriintiilenmesi i¢in Onerilen derin grenme tabanli odaklama derinliginin
artirtlmasi yaklagiminin diger yaklagimlara gore daha performansli oldugu ispatlanmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, odaklama derinliginin artirilmasi, 1s1klt mikroskop, odaklama 6l¢iim operatérleri
ABSTRACT

Due to the depth of focus in microscopic systems, samples containing blood cells cannot be imaged completely in focus. This
may cause performance loss of artificial intelligence and image processing algorithms. To solve this, extended depth of field
approaches are used and an optimally focused image of the sample is obtained. Although many extended depth of field
approaches were developed in the literature, there are still various shortcomings in this field, such as high running time and
different performance depending on the sample used and the type of microscope. To eliminate these shortcomings in the
literature, a new dataset is created for optimally focused imaging of blood cells in microscopic systems and a new deep
learning-based approach to depth of field is proposed. Four different criteria are used to evaluate the performance of the study:
Perception-based Image Quality Evaluator, Blind Image Spatial Quality Evaluator, Blurring and Naturalness Image Quality. In
the developed study, 13 different extended depth of field approaches are tested. In this study, the results of the performance
evaluation criteria prove that the deep learning-based extended depth of field approach proposed for optimally focused imaging
of blood cells is more performant than other approaches.
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GIRIiS

Mikroskop, cesitli patojenlerin (viriisler, bakteriler, mantarlar vb.) neden oldugu hastaliklarin 6n teshisinde en ¢ok
tercih edilen goriintilleme araglarindan biridir. Uzmanlar mikroskobik inceleme siireciyle hastaligin enfeksiyon
derecesini ve ciddiyetini belirlemektedir ve gelistirilen uygulamalarla bu siire¢ otomatiklestirilmektedir. Bu sayede
hem uzmanlarin is yiikii azaltilmakta hem de daha dogru ve hizli sonuglar elde edilebilmektedir. Mikroskobik
sistemlerde kan hiicrelerinin otomatik sayimi, tespiti, siniflandirilmasit ve segmentasyonu i¢in yapay zekd ve
goriintii isleme uygulamalar1 gelistiren bir¢ok ¢alisma vardir (Alam ve Islam, 2019; Mohamed vd., 2020; Cengil
vd., 2022; Lu vd., 2021; Patil vd., 2021; Lu vd., 2023; Gu vd., 2024; Guo vd., 2024; Khan vd., 2024). Bu
caligmalarda genellikle 2B goriintiiler kullanilarak yapay zeka ve goriintii isleme teknikleri uygulanmaktadir.
Mikroskobik sistemlerde var olan odaklama derinliginden dolayr kan hiicreleri bulunan numunelerin 2B
goriintiilerinin tiim alan1 odaklanmig (optimum odakli) olamamaktadir. Bu yiizden kan hiicrelerinin gergek yapilar
2B gorintillerde tam olarak gorintiilenememektedir. Kan hiicrelerinin optimum odakli goriintiilenememesi,
mikroskobik sistemlerde gerceklestirilen yapay zeka ve goriintii isleme uygulamalarinin performans kaybina sebep
olabilmektedir. Uzmanlar caligmalarinda bu uygulamalarinin performansini artirmak igin optimum odakli 2B
goriintii kullanmay1 tercih etmektedirler. Literatiirde odaklama derinliginin artirilmasi yaklasimlari kullanilarak
mikroskobik sistemlerde optimum odakli (tim alan1 odakli) 2B goriintii iiretilmektedir. Arastirmacilar bu
yaklagimlar1 iki sinifa ayirmaktadirlar: wavefront kodlama ve imge flizyonu tabanli (Ambikumar vd., 2016).
Wavefront kodlama tabanli yaklasimlarda mikroskop objektifinin arka diizlemine elemanlar yerlestirilerek
odaklama derinligi artirilmaktadir (Dowski ve Cathey, 1995; Akpinar vd., 2021; Mo vd., 2019). imge fiizyonu
tabanl yaklasimlarda ise farkli odaklamalara sahip gortintii dizisi kullanilarak odaklama derinligi artirilmaktadir.
Mikroskobik sistemlerde optimum odakli 2B goriintii iiretmek igin literatiirde en ¢ok tercih edilen yaklasimlar imge
fiizyonu tabanli olanlardir (Hermessi vd., 2021). Literatiirdeki imge fiizyonu tabanli klasik yaklagimlar ti¢ fazda
gerceklestirilmektedir:

1. Farkli odaklamalara sahip goriintii dizisinin elde edilmesi: Bu fazda numune Z ekseni boyunca (odaklama
derinligi boyunca) taranarak farkli odaklama bilgilerine sahip birden ¢ok sayida goriintii bilgisayar ortamina
aktarilmaktadir.

2. Piksellerin odak degerlerinin hesaplanmasi: Bu fazda, farkli odaklamalara sahip goriintiilere odaklama 6lgtim
operatorleri uygulanarak piksellerin odak degerleri hesaplanmaktadir. Arastirmacilar literatiirdeki odaklama
Ol¢iim operatorleri su sekilde siniflandirmaktadirlar:

- Gradyan tabanli odaklama 6l¢lim operatdrleri: Bu operatorler birinci dereceden tiirev bilgilerini kullanarak
piksellerin odaklama bilgilerini ¢ikarmaktadirlar. Gradyan tabanli odaklama oOlgiim operatorlerine Gauss
Tiirevi (Geusebroek vd., 2000), Tenengrad (Pertuz vd., 2013), 3B Gradyan (Ahmad ve Choi, 2007) ve
Gradyan Enerjisi (Malik ve Choi, 2008) 6rnek olarak verilebilmektedir.

- Laplacian tabanli odaklama &lgiim operatdrleri: Bu operatorler ikinci dereceden tiirev bilgilerini kullanarak
piksellerin odaklama bilgilerini ¢ikarmaktadirlar. Laplacian tabanli odaklama o6l¢iim operatorlerine 3B
Laplacian (An vd., 2008), Laplacian Varyansi (Pech vd., 2000) ve Laplacian Enerjisi (Ahmad ve Choi, 2007)
ornek olarak verilebilmektedir.

- Ayrik Dalgacik Doniisiimii (ADD) tabanli odaklama 06l¢iim operatorleri: ADD tabanli operatorler ayrik
dalgacik doniistimii katsayilarini kullanarak piksellerin odaklama bilgilerini ¢ikarmaktadirlar. Bu odaklama
ol¢tim operatorlerine ADD Katsayilari Toplami (Xie vd., 2007), ADD Katsayilart Oran1 (Xie vd., 2007) ve
ADD Katsayilar Varyansi (Xie vd., 2007) 6rnek olarak verilebilmektedir.

- Istatistik tabanli odaklama &l¢iim operatdrleri: Bu operatorler goriintiiniin kontrast ve parlaklik gibi
ozelliklerini kullanarak piksellerin odaklama bilgilerini ¢ikarmaktadirlar. Istatistik tabanli odaklama &lgiim
operatorlerine Histogram Entropisi (Pertuz vd., 2013), Chebyshev Momentleri (Yap vd., 2004), Varyans
(Pertuz vd., 2013), Normalize Varyans (Pertuz vd., 2013) ve Oz Degerler (Wee ve Paramesran, 2007) drnek
olarak verilebilmektedir.

- Ayrik Kosiniis Dontisiimii (AKD) tabanli odaklama 6lg¢iim operatérleri: Bu operatorler AKD katsayilarini
kullanarak piksellerin odaklama bilgilerini g¢ikarmaktadirlar. Bu odaklama ol¢iim operatorlerine AKD
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Azaltilmig Enerji Oran1 (Lee vd., 2009), Degistirilmis AKD (Lee vd., 2008) ve AKD Enerji Oran1 (Shen ve
Chen, 2006) 6rnek olarak verilebilmektedir.

- Diger odaklama Ol¢lim operatorleri: Bu operatorler piksellerin belirli 6zelliklerini kullanarak odaklama
bilgilerini ¢ikarmaktadirlar. Bu odaklama 6l¢iim operatorlerine Uzamsal Frekans (Pertuz vd., 2013), Yerel
Ikili Model (Lorenzo vd., 2008), Helmli (Helmli ve Scherer, 2001), Brenner (Pertuz vd., 2013), Ayrik
Curvelet Déniisiimii (Minhas vd., 2011) ve Gabor Ozellikleri (Mahmood vd., 2018) ornek olarak
verilebilmektedir.

3. Optimum odak degerlerine sahip piksellerin secilmesi: Bu fazda, tiim alan1 odaklanmis (optimum odakli) tek
bir goriintii olugturmak i¢in gorlinti dizisindeki maksimum odaklama bilgilerine sahip pikseller
belirlenmektedir. Bu fazda imge fiizyon se¢im kurallar1 ile maksimum odaklama degerine sahip pikseller
secilmektedir. Ortalama ve Maksimum Se¢me, klasik imge fiizyon se¢im kurallarina 6rnek olarak
verilebilmektedir.

Onceki kisimlarda bahsedildigi gibi literatiirde wavefront kodlama tabanli odaklama derinliginin artirilmasi
yaklagimi oneren pek ¢ok ¢alisma bulunmaktadir (Dowski ve Cathey, 1995; Pan vd., 2008; Zhao vd., 2013; Cao
vd., 2017; Elmalem vd., 2018; Wei vd., 2019; Du vd., 2019; Akpinar vd., 2021; Li vd., 2022). Bu c¢alismalara ek
olarak, piksellerin odak degerlerinin hesaplanmasi i¢in imge flizyonu algoritmalari ve dlglim operatorleri literatiirde
siklikla gelistirilmektedir. Ancak, mikroskobik sistemlerde odaklama derinliginin artirilmasi i¢in sirli sayida
goriintii isleme (imge flizyonu) tabanli ¢alisma bulunmaktadir. Tenengrad ve Laplacian gibi klasik odaklama 6l¢iim
operatorlerinin basarilarinin olduke¢a diisiik oldugu goriilmektedir. Klasik odaklama 6l¢liim operatorlerine gore,
karmagik degerli ADD (Forster vd., 2004), Ayrik Egricik (Curvelet) Doniisiimii (Tessens vd., 2007) tabanli popiiler
odaklama ol¢iim operatorleri daha belirgin odak degerleri ¢ikarmaktadir. Ancak, bu odaklama operatérlerinin diger
operatorlere gore caligma siiresi ve karmagikligi daha fazladir. Ek olarak, performanslari taranan numuneye ve
kullanilan biiyiitme objektifine gore degisiklik gostermektedir.

Derin 6grenme algoritmalart diger arastirma alanlarinda (6zellikle siiflandirma, segmentasyon, imge fiizyonu)
siklikla kullanilmakta ve oldukga yiiksek performans gostermektedirler. Ancak, 6zellikle mikroskobik sistemlerde
kan hiicrelerinin optimum odakli goriintiilenmesi igin gelistirilmemistirler. Aragtirmacilar derin 6grenme tabanlt
yaklagimlar1 egitmek icin kapsamli veri setlerinin olmamasini bunun sebebi oldugunu diisiinmektedirler. Bu
calismada mikroskobik sistemlerde kan hiicrelerinin optimum odakli goriintiilenmesi i¢in hem yeni veri seti
olusturulmakta hem de derin 6grenme tabanli yeni bir yaklagim 6nerilmektedir.

Bu ¢aligmanin literatiire temel katkilar1 su sekilde 6zetlenebilmektedir:

1. Bu cgaligmada mikroskobik sistemlerde kan hiicrelerinin optimum odakli goriintiillenmesi icin derin 6grenme
tabanli yeni yaklasim onerilmektedir. Yapilan literatiir arastirmalarina gore odaklama derinligi artirilmasinda
derin 6grenme tabanli yaklagim gelistiren ilk ¢alismalardandir.

2. Odaklama derinligi artirtlmasi yaklagimlarimin kapsamli performans analizini gerceklestirmek amaciyla, bu
calismada farkli sayilarda goriintiilerden olusan yeni bir veri seti olusturulmaktadir.

3. Onerilen odaklama derinligi artirilmasi yaklasim farkli odaklamalara sahip goriintiilerin yalmizca gri
seviyelerini kullanan literatiir caligmalarinin aksine, daha anlamli bilgiler iiretebilen derin 6zellikleri kullanarak
piksellerin odak derecelerini elde etmektedir. Optimum odakli goriintilemede derin ozelliklerin elde
edilmesinin etkinligi cesitli metrikler - Algr Tabanli Goriintii Kalitesi, Kor/Referanssiz Goriintii Uzamsal
Kalitesi, Bulaniklik, Dogallik Goriintii Kalitesi - kullanilarak ispatlanmaktadir.

4, Onerilen odaklama derinligi artirilmasi yaklagimi herhangi 6n islem gerektirmediginden literatiirdeki
yaklasimlara gore siirecin islem ylikiinii olduk¢a azaltmaktadir.

Calismanin sonraki kisimlart su sekilde yapilandirilmigtir: Bliim 2, yeni veri setinin detaylarim ve odaklama
derinliginin artirilmasi igin gelistirilen yaklagimin genel agiklamasini i¢eren iki alt kisimdan olusmaktadir. Boliim 3
sayisal bulgular1 ve analizleri icermektedir. B6liim 4 ise genel sonuglar hakkinda bilgiler sunmaktadir.
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METODOLOJI

Sunulan calisma, farkli odaklamalara sahip goriintii dizileri igeren yeni veri setinin olusturulmasi ve odaklama
derinliginin artirilmasi i¢in derin 6grenme tabanli yaklagimin 6nerilmesi olmak iizere iki kisimdan olusmaktadir.

Farkli Odaklamalara Sahip Gériintii Dizileri Iceren Veri Setinin Olusturulmast

Bu ¢alismada odaklama derinliginin artirtlmasina yonelik yaklasimlarin performanslarini degerlendirmek i¢in farkls
odaklamalara sahip goriintii dizilerini iceren yeni bir veri seti olusturulmaktadir. Bu farkli odaklamalara sahip
goriintii dizileri kan Orneklerinin hazirlanmasiyla elde edilmektedir. Kan numunelerinin hazirlanma siirecinde
oncelikle 1 damla kan lama damlatilmig ve siirme kan frotisi ¢ekilmistir. Kan havada kurutulmustur. Wright boyast
ile lam boyanmis ve kurutulmustur. Sonrasinda hazirlanan numuneler mikroskop tablasi iizerine yerlestirilmekte ve
ardindan mikroskop tablasi odaklama derinligi boyunca taranarak farkli odaklamalara sahip goriintiiler elde
edilmektedir. Tablo 1'de detaylari listelenen farkli odaklamalara sahip goriintii dizileri - 1, 2 ve 3'liin Ornek
goriintiileri Sekil 1'de gosterilmektedir. Goriintii dizilerinin olusturulmasi igin Zeiss Primo mikroskobunda 100x
biiyiitme objektifi kullanilmaktadir. Tiim dizilerin farkli odaklamalara sahip goriintiileri, Zeiss Axiocam mikroskop
kameras1 kullanilarak elde edilmektedir. Gorintiiler 1920 x 1080 piksel ¢oziiniirliige sahiptir ve PNG dosya
formatinda kaydedilmektedir. Dizilerdeki goriintii sayilari sirasiyla 18, 19 ve 21'dir.

Tablo 1. Farkli Odaklamalara Sahip Goriintii Dizilerinin Detaylari

Goriintii Dizileri Numune Biiyiitme Goriintii Goriintii
Objektifi Boyutu Sayisi
Goriintii Dizisi - 1 Kan 100x 1920 x 1080 18
Gorilintii Dizisi — 2 Kan 100x 1920 x 1080 19
Goriintii Dizisi — 3 Kan 100x 1920 x 1080 21

()
Sekil. 1. Farkli Odaklamalara Sahip Gériintii Dizileri Ornekleri - 1 (a-b-¢c), 2 (d-e—f),3(g-h-i)

Odaklama Derinliginin Artirdmast icin Derin Ogrenme Tabanl Yeni Yaklasiminin Onerilmesi

Bu caligmada mikroskobik sistemlerde kan hiicrelerinin tiim alan1 odaklanmis goriintiistiniin elde edilmesi igin
derin 6grenme tabanli yeni yaklagim 6nerilmektedir. Odaklama derinliginin artirilmasi igin gelistirilen yaklagim iki
temel adim icermektedir; (1) derin 6zelliklerin ¢ikarim icin ag tasarimi ve (2) optimum odakli gériintii {iretimi. ilk
adimda farkli odaklamalara sahip goriintiilerin derin 6zelliklerinin ¢ikarilmas1 icin model egitilmektedir. ikinci
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adimda egitilmis derin dgrenme modeli kullanilarak piksellerin odak bilgileri ¢ikarilmakta ve kan hiicrelerinin
optimum odakl1 goriintiillenmesi saglanmaktadir. Bu adimlarin detaylar1 su sekildedir:

Derin ozelliklerin ¢ikarimi igin ag tasarimi. Bu adimda farkli odaklamalara sahip goriintiilerin derin 6zelliklerinin
cikarilmasi i¢in otomatik kodlayici modeli gelistirilmektedir. Gelistirilen otomatik kodlayict modeli bu adimda
egitilmektedir. Egitilen modelin parametreleri sabitlenmektedir. Olusturulan otomatik kodlayict modeli iki ana
modiilden olugmaktadir; kodlayici ve kod ¢oziicii. Bu modiillerdeki optimum parametreler (konvoliisyon katman
sayisi, filtre boyutlari, filtre sayilar1 gibi) ayni amag igin gerceklestirilen 6nceki caligmalar (Danigmaz vd., 2023;
Dogan vd., 2024) referans alinarak belirlenmektedir. Bu modiillerin detaylar1 Tablo 2’de verilmektedir:

Tablo 2. Gelistirilen Otomatik Kodlayic1t Modiillerinin Detaylart

Modiil Blok Giris Boyutu  Filtre Boyutu Filtre Sayis1

Kodlayict Konvoliisyonel Blok - 1 256 x 256 x 1 3x3 16
Konvoliisyonel Blok -2 256 x 256 x 16 3x3 32

Konvoliisyonel Blok -3~ 256 x 256 x 32 3x3 48

Konvoliisyonel Blok -4 256 x 256 x 48 3x3 64

Kod Coziicii Konvoliisyonel Blok -1 256 x 256 x 64 3x3 48
Konvoliisyonel Blok -2 256 x 256 x 48 3x3 32

Konvoliisyonel Blok -3 256 x 256 x 32 3x3 16

Konvoliisyonel Blok -4 256 x 256 x 16 3x3 1

Kodlayici modiilii: Bu modiil kan hiicreleri igeren farkli odaklamalara sahip goriintiileri giris olarak almakta ve
ozelliklerini ¢ikarmaktadir. Bu modiilde birbirine ¢ikiglart bagli 4 adet konvoliisyonel blok bulunmaktadir. Bu
bloklar konvoliisyon, yigin (batch) normalizasyon ve ReLu katmanlarindan olusmaktadir. Konvoliisyon
katmanlarinin filtre boyutlar1 3 x 3, filtre sayilari ise sirasiyla 16, 32, 48 ve 64 olarak atanmaktadir. Bu modiil farkli
odaklamalara sahip goriintiiler ile ayn1 ¢oziiniirliige sahip derin 6zellik matrisleri olusturmaktadir.

Kod Coziicii modiilii: Bu modiil, kodlayict modiilde ¢ikarilan 6zellikleri kullanarak farkli odaklamalara sahip
goriintiileri tekrar iretmektedir. Bu modiilde birbirine c¢ikiglar1 bagli 4 adet blok bulunmaktadir. Bu bloklar
konvoliisyon, y1gin normalizasyon ve ReLu katmanlarindan olugmaktadir.

Optimum odakl gériintii iéiretimi. Bu adimda, egitilmis derin 6grenme modeli kullanilarak piksellerin odak
bilgileri ¢ikarilmakta ve kan hiicrelerinin optimum odakli goriintiilenmesi saglanmaktadir. Sekil 2’de optimum
odakli gortntii tiretimi adimimin gorsel temsili verilmektedir. Sekil 2’de dort modiilden olusan optimum odakl
goriintli tiretimi adimi verilmektedir.

1. Farkli odaklamalara sahip goriintii dizisinin elde edilmesi:
Bu modiilde kan numunesi Z ekseni (odaklama derinligi) boyunca taranarak farkli odaklama bilgilerine sahip
birden ¢ok sayida goriintii (FOG(i, j), FOG2(, j), ..., FOGt(i, j)) bilgisayar ortamina aktarilmaktadir. Burada i
ve j farkli odaklamalara sahip goriintii ¢oztintirliigiini, T ise gorlintii sayisini temsil etmektedir.

2. Derin 6zelliklerinin tiretimi:
Bu modiilde, dnceki adimda (derin 6zelliklerin ¢ikarimi i¢in ag tasarimi) egitilen derin 6grenme modeli giris
olarak farkli odaklamalara sahip goriintiileri almakta ve her goriintii icin derin Ozellikleri ¢ikis olarak
iretmektedir.

3. Piksellerin odak degerlerinin hesaplanmasi:
Bu modiilde, her farkli odaklamalara sahip goriintii ig¢in olusturulan derin o&zelliklere flizyon stratejisi
uygulanmaktadir. Fiizyon stratejisi, derin 6zeliklerden maksimum degerleri belirleyerek her piksel i¢in odak
degeri (ODu(i, j), ODx(i, j), ..., ODx(, j)) hesaplamaktadir.

4. Optimum odak degerlerine sahip piksellerin secilmesi:
Bu modiilde kan hiicrelerinin optimum odakli goriintiilenmesi i¢in maksimum odaklama bilgilerine sahip
pikseller belirlenmektedir. Bu pikselleri segmek i¢in Maksimum Se¢me kurali kullanilmaktadir.
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Modiil 1:
Farkli odaklamalara
sahip goriinti dizisinin
elde edilmesi

FOGI(i, j) FOGa(i, j) FOGT(i, j)

L 2
Derin Ogrenme Modeli
1

Modiil 2:
Derin ozelliklerin
uretimi

Modiil 3:
Piksellerin odak
degerlerinin
hesaplanmasi

OD1(i, j) OD2(i, j) OD1(, j)
: : ]
v
Maksimum
Se¢me Kurali Modiil 4:
Optimum odak
degerlerine sahip
piksellerin segilmesi

OG(i, j)

Sekil. 2. Optimum Odakl1 Gériintii Uretimi Adiminin Gorsel Temsili; (1) Farkli Odaklamalara Sahip Goriintii
Dizisinin Olusturulmast, (2) Derin Ozelliklerin Uretimi, (3) Piksellerin Odak Degerlerinin Hesaplanmasi Ve (4)
Optimum Odak Degerlerine Sahip Piksellerin Se¢ilmesi

DENEYSEL CALISMALAR VE DEGERLENDiRMELER

Calismada odaklama derinliginin artirtlmasi i¢in 6nerilen yaklasim, Intel Core i7-9750 ve 2.60 GHz islemci, 16 GB
RAM ve NVIDIA GeForce RTX 3060 GPU’ya sahip bir PC {izerinde ¢aligan Pyton 3.6 yazilimindan olusan bir
cihaz konfigiirasyonu kurularak gerceklestirilmektedir.

Bu calismada mikroskobik sistemlerde kan hiicrelerinin optimum odakli goriintillenmesi igin yeni veri seti
olusturulmaktadir. Bu veri seti 3 farklt mikroskop goriintii dizisi igermektedir. Mikroskobik sistemlerde optimum
odakli herhangi bir goriintii (referans goriintii) olmadigindan, odaklama derinliginin artirilmasi yaklagimlarinin
performans analizlerini gergeklestirmek igin referans goriintii gerektirmeyen Kriterler kullanilmaktadir. Calismada
kullanilan performans degerlendirme kriterlerinin detaylar1 su sekildedir:

1. Alg1 Tabanli Goriintii Kalitesi (Perception based Image Quality Evaluator - PIQE):
PIQE, referans goriintiiye ihtiya¢ duymadan bir goriintiiniin kalitesini blok tabanli olarak degerlendiren bir
objektif dlgiim yontemidir (Venkatanath vd., 2015). insan goziiniin algiladig1 kaliteye dayali olarak gériintiideki
diisiik kaliteli bolgeleri tespit ederek degerlendirme yapmaktadir. ideal yaklasimla olusturulan optimum odakli
goriintiiniin PIQE degerinin diger yaklagimlara gore daha diisiik olmasi beklenmektedir.

2. Kor/Referanssiz Goriintii Uzamsal Kalitesi (Blind/Referenceless Image Spatial Quality Evaluator - BRISQUE):
BRISQUE, referans goriintiiye ihtiyag duymadan, dogal sahne istatistiklerini kullanarak bir goriintiiniin
kalitesini degerlendirmektedir (Mittal vd., 2012). insan algisina dayali &zellikler iizerinden goriintiideki
distorsiyonlar1 tespit etmekte ve bir kalite skoru iiretmektedir. Ideal yaklasimla olusturulan optimum odakli
goriintiiniin BRISQUE degerinin diger yaklagimlara gore daha diisiik olmasi beklenmektedir.

3. Bulaniklik (Blur Metric - BM):
BM, bir goriintiideki bulaniklik seviyesini 6lgmek i¢in kullanilan bir objektif kalite degerlendirme yontemidir
(Crete vd., 2007). Genellikle goriintiintin keskin kenarlarin1 ve detaylarini analiz ederek bulaniklik miktarini
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numerik bir degerle ifade etmektedir. ideal yaklasimla olusturulan optimum odakli goriintiiniin BM degerinin
diger yaklagimlara gore daha diigiik olmasi beklenmektedir.

4. Dogallik Goriintii Kalitesi (Naturalness Image Quality Evaluator - NIQE):
NIQE, bir goriintiiniin dogalligin1 degerlendirerek kalitesini 6lgen bir metrik olarak kullanilmaktadir (Mittal vd.,
2012). Goriintiideki dogal sahne istatistiklerini temel almakta ve referans goriintiiye ihtiyag duymadan kalite
skoru iiretmektedir. Ideal yaklasimla olusturulan optimum odakli gériintiiniin NIQE degerinin diger
yaklagimlara gore daha diisiik olmasi1 beklenmektedir.

Bu ¢alismada, kan hiicrelerinin optimum odakli goriintiilenmesi i¢in Boliim 2'de detayli sekilde anlatilan otomatik
kodlayici modeli tasarlanmaktadir. Otomatik kodlayict modelinin egitim siireci giris goriintiilerinin derin
ozelliklerinin ¢ikarilmas: icin gerceklestirilmektedir. Calismanin optimum odakli goriintii {iretimi = siireci
danigmansiz 6grenmeye dayandigindan otomatik kodlayict modeli ilk olarak MS-COCO veri kiimesi- 2017 (Lin
vd., 2014) ile egitilmektedir. Egitim siirecinde 5000 goriintii kullanilmaktadir. Daha sonra 150 mikroskop
gortintiisti kullanilarak modelin ince ayarli (fine-tuned) dgrenmesi gerceklestirilmektedir. Modelin egitim siireci
tamamlandiktan sonra, parametreleri sabitlenmekte ve farkli odaklamalara sahip giris gorintilerinin derin
ozellikleri ¢ikarilmaktadir. Derin 6grenme modelinin batch size ve epoch sayilart sirasiyla 48 ve 40 olarak
atanmaktadir. Kayip fonksiyonu olarak L kayip fonksiyonu kullanilmaktadir.

Calismada goriintii dizilerine 6 farkli gruptan se¢ilmis toplam 12 odaklama 6l¢iim operatorii uygulanarak onerilen
yaklasimin performans degerlendirmesi gergeklestirilmektedir. Tiim goriintii dizileri igin farkli odaklama 6l¢iim
operatorleriyle elde edilen optimum odakli goriintiilerin performans degerlendirme kriterlerinin sonuglar1 Tablo 3 —
5’te gosterilmektedir.

Tablo 3. Gériintii Dizisi — 1 igin Farkli Odaklama Olgiim Operatérleriyle Elde Edilen Optimum Odakli
Goriintiilerin Performans Degerlendirme Kriterlerinin Sonuglari

Grup Odaklama Operatorii PIQE BRISQUE NIQE BM
Gradyan Gradyan Enerjisi 77,8097 43,4586 8,5254 0,2113
3B Gradyan 78,6112 43,4682 9,1588 0,2469
Laplacian Laplacian Enerjisi 74,5815 43,4472 8,4506 0,1596
3B Laplacian 74,4615 43,4367 8,3497 0,1608
Dalgacik ADD Kat. Orani 77,3080 43,4582 8,4807 0,1808
ADD Kat. Varyansi 76,5553 43,4582 8,8322 0,1705
Istatistik Normalize Varyans 77,2567 43,4584 8,1567 0,2210
Cheb. Momentleri 72,6137 43,3279 7,1759 0,1532
AKD Degistirilmis AKD 80,4789 45,9854 10,3321 0,2968
Diger Brenner 78,5349 43,7569 9,6173 0,2467
Helmli 77,6432 43,4349 9,4466 0,2432
Gabor Ozellikleri 75,6901 42,8460 7,9328 0,1432
Onerilen Derin Ogrenme 71,8456 42,2333 6,9043 0,1221

Tablo 4. Gériintii Dizisi — 2 igin Farkli Odaklama Olgiim Operatdrleriyle Elde Edilen Optimum Odakli
Goriintiilerin Performans Degerlendirme Kriterlerinin Sonuglari

Grup Odaklama Operatorii PIQE BRISQUE NIQE BM
Gradyan Gradyan Enerjisi 70,0240 32,6582 7,6478 0,1788
3B Gradyan 68,7236 32,1661 7,2711 0,1642
Laplacian Laplacian Enerjisi 68,0596 31,9590 7,4060 0,1579
3B Laplacian 66,7490 31,9448 7,1095 0,1568
Dalgacik ADD Kat. Oram 70,2155 33,5648 8,1795 0,1725
ADD Kat. Varyansi 69,6333 33,0123 8,0916 0,1654
[statistik Normalize Varyans 67,3799 32,8951 7,3830 0,1686
Cheb. Momentleri 60,8015 30,3283 6,3963 0,1430
AKD Degistirilmis AKD 74,0789 34,8369 9,4432 0,1902
Diger Brenner 69,2856 33,4561 7,9012 0,1731
Helmli 71,7549 33,9589 8,5678 0,1780
Gabor Ozellikleri 68,1123 32,0878 7,5509 0,1590

Onerilen Derin Ogrenme 65,7643 30,0865 6,9540 0,1321
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Tablo 5. Gériintii Dizisi — 3 igin Farkli Odaklama Olgiim Operatdrleriyle Elde Edilen Optimum Odakl
Goriintiilerin Performans Degerlendirme Kriterlerinin Sonuglari

Grup Odaklama Operatorii PIQE BRISQUE NIQE BM
Gradyan Gradyan Enerjisi 74,3291 39,1548 12,0798 0,2465
3B Gradyan 74,8140 39,6599 12,0842 0,2501
Laplacian Laplacian Enerjisi 76,9822 40,1198 13,8623 0,2820
3B Laplacian 76,0781 40,0563 13,8418 0,2863
Dalgacik ADD Kat. Oram 75,7186 39,7113 12,7998 0,2411
ADD Kat. Varyansi 78,1407 41,8996 14,9742 0,2948
Istatistik Normalize Varyans 72,5686 38,1552 11,0586 0,2581
Cheb. Momentleri 69,0456 36,3063 9,9712 0,1980
AKD Degistirilmis AKD 80,6458 42,9072 14,0954 0,2903
Diger Brenner 76,3869 40,5673 13,2241 0,2845
Helmli 76,7109 40,4441 13,1064 0,2896
Gabor Ozellikleri 75,4578 38,9903 12,6790 0,2311
Onerilen Derin Ogrenme 68,7741 33,0901 8,0460 0,1886

Calismada olusturulan goriintii dizileri i¢in Brenner, Normalize Varyans, 3B Laplacian ve Onerilen derin 6grenme
tabanli yaklasimlar ile olusturulan optimum odakli goriintiiler Sekil 3 — 5’te gosterilmektedir.

Sekil 3. Goriintii Dizisi — 1 igin Brenner (a), Normalize Varyans (b), 3B Laplacian (c) ve Onerilen Derin
Ogrenme (d) Tabanh Yaklasimlarla ile Olusturulan Optimum Odakli Gériintiiler

© ©) .
Sekil 4. Gorintii Dizisi — 2 i¢in Brenner (a), Normalize Varyans (b), 3B Laplacian (c) ve Onerilen Derin
Ogrenme (d) Tabanli Yaklagimlarla ile Olusturulan Optimum Odakli Goriintiiler
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Sekil. 5. Goriintii Dizisi — 3 i¢in Brenner (a), Normalize Varyans (b), 3B Laplacian (c) ve Onerilen Derin
Ogrenme (d) Tabanli Yaklagimlarla ile Olusturulan Optimum Odakli Goriintiiler

Daha once de belirtildigi gibi odaklama derinliginin artirilmasi igin gelistirilen ideal bir yaklagiminin daha diisiik
PIQE, BRISQUE, NIQE ve BM degerlerine sahip optimum odakli goriintii olugturmasi beklenmektedir. Tablo 3 —
5’teki farkli olgim operatorleriyle olusturulmus goriintilerin performans degerlendirme Kriterlerinin sonuglari,
Onerilen derin Ogrenme tabanl yaklagimin literatiirde en yaygm kullanilan yaklagimlardan daha yiiksek
performansl oldugunu ispatlamaktadir. En yiliksek PIQE, BRISQUE, BM ve NIQE degerleri ile AKD ve istatistik
tabanli yaklasimlarin en kotii performansa sahip olduklar1 goziikmektedir. Ek olarak, bu ¢aligmada farkl
odaklamalara sahip giris goriintiilerinden elde edilen derin 6zelliklerin odak degerlerinin hesaplanmasinda daha
etkin oldugu goriilmektedir.

Sekil 3 — 5’teki 0znel gorsellere gore odaklama derinliginin artirilmasi i¢in Onerilen yaklasim ile olusturulan
optimum odakl1 goriintiiler daha az bulanikliga sahiptir. Derin 6grenmenin tiim farkli odaklamalara sahip goriintii
dizileri i¢in optimum performans sagladigin1 gosteren Tablo 3 ve 5’teki sayisal sonuglar, Sekil 3 — 5'teki gorsel
sonuglarla uyumludur.

DEGERLENDIRME

Isikli mikroskobik sistemlerde genellikle 2B goriintiiler kullanilarak kan hiicrelerinin otomatik sayimini, tespitini,
siiflandirilmasini ve segmentasyonunu gerceklestiren ¢alismalar gergeklestirilmektedir. Bu sistemlerde var olan
odaklama derinliginden dolay1 kan hiicreleri bulunan numuneler optimum odakli goriintilenememektedir. Bu
durum, kan hiicrelerinin otomatik saymmini, tespitini, siniflandirilmasini ve segmentasyonunu gergeklestiren
caligmalarda performans kaybina sebep olabilmektedir. Literatiirde odaklama derinligi artirilarak numunenin
optimum odakl1 (tiim alan1 odaklanmig) goriintiisii olusturulmaktadir. Odaklama derinliginin artirilmasi siirecinde
hala yiiksek ¢aligma siiresi, kullanilan numuneye ve mikroskop c¢esidine gore farkli performans gosterme gibi
cesitli eksiklikler mevcuttur. Bu calismada, literatirdeki bu eksiklikleri gidermek amaciyla mikroskobik
sistemlerde kan hiicrelerinin optimum odakli goriintiilenmesi i¢in hem yeni veri seti olusturulmakta hem de derin
O6grenme tabanli yeni bir odaklama derinligi artirilmasi yaklasimi dnerilmektedir.

Bu calismanin literatiire temel katkilar1 su sekilde siralanabilmektedir: (1) Mikroskobik sistemlerde kan
hiicrelerinin optimum odakli goriintiilenmesi igin hem yeni veri seti olusturulmakta hem de odaklama derinligi
artirilmasinda derin 6grenme tabanli yeni yaklagim onerilmektedir. (2) Optimum odakli goriintii iiretme siirecinde
odak bilgileri hesaplanirken derin ozelliklerin ne kadar etkili oldugu incelenmektedir. (3) Bu ¢alisma goriintii
dizisindeki piksellerin odak degerlerinin hesaplanmasinda derin 6zellikleri kullanmaktadir.

Odaklama derinliginin artirilmast i¢in gelistirilen yaklagim iki temel adim igermektedir; (1) derin ozelliklerin
¢ikarimi i¢in ag tasarimi ve (2) optimum odakli goriintii tretimi. Ik adimda (derin 6zelliklerin ¢ikarimi i¢in ag
tasarimi), farkli odaklamalara sahip goriintiilerin derin 6zelliklerinin ¢ikarilmasi i¢in model egitilmektedir. Ikinci
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adimda (optimum odakli goriintii Giretimi), egitilmis derin 6grenme modeli kullanilarak piksellerin odak bilgileri
cikarilmakta ve kan hiicrelerinin optimum odakli gdriintiilenmesi saglanmaktadir.

Calismanin performansimi degerlendirmek igin Algi Tabanli Goriintii Kalitesi (Perception based Image Quality
Evaluator - PIQE), Referanssiz Goriinti Uzamsal Kalite (Blind Image Spatial Quality Evaluator), Bulaniklik
(Blurring) ve Dogallik Goriintii Kalitesi (Naturalness Image Quality) olmak iizere dort farkli kriter
kullanilmaktadir. En iyi performansa sahip odaklama derinliginin artirtlmasi yaklagiminin bu degerlerinin
minimum olmas: beklenmektedir. Gelistirilen ¢alismada 13 farkli odaklama derinliginin artirilmasi yaklagimi test
edilmektedir. Bu ¢alismada hem performans degerlendirme kriterlerinin sonuglari hem de gorsel temsillerle kan
hiicrelerinin optimum odakl1 goriintiilenmesi i¢in 6nerilen derin 6grenme tabanli odaklama derinliginin artirilmasi
yaklagimimin diger yaklasimlara gére daha performansli oldugu ispatlanmaktadir.
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