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OZET

PERIAPIKAL KiST VE KERATOKISTIK ODONTOJENIK TUMOR
LEZYONLARININ YARI OTOMATIK BOLUTLENMESI VE SINIFLANDIRILMASI

Erciiment YILMAZ
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Konik 1sinl1 bilgisayarli tomografi (KIBT) goriintiileme, dis hekimligi alaninda
radyolojik incelemelerde son yillarda siklikla kullanilmaktadir. Bu tezde, ¢ boyutlu (3B)
KIBT gorintilerinde periapikal kist (PK) ve keratokistik odontojenik timor (KOT)
lezyonlarinin bélitlenmesi ve dogru siniflara ayrilmasi galismalart yapilmis ve yontemler
Onerilmistir. 50 adet 3B KIBT gorintlsu iceren veri dosyalari ¢alismanin veri kiimesi olarak
belirlenmistir. Uzmanlar tarafindan verilerin yaris1 PK ve diger yarisi ise KOT olarak teshis
edilmistir. Teshis edilen lezyonlar bu ¢alisma 6zelinde gelistirilen yazilim araciligi ile gesitli
deneylerde kullanilmiglardir. Lezyonlu hacimsel bolgeler gelistirilen yazilimin araglart ile
manuel bolitlenmis ve mutlak dogruluk kiimesi elde edilmistir. On islem adimi i¢in KIBT
goruntilerinde tespit edilen gurdltilerin temizlenmesine yonelik glrdlti temizleme
yaklasimi 6nerilmistir. Lezyonlarin anatomik ve i¢ yapilarindaki gesitlilige uyum saglayacak
yar1 otomatik boliitleme yaklasimi 6nerilmistir. Boliitlenmis lezyonlardan temel istatistikler
ve 3B Gri Seviye Birlikte Goriilme Matrisi (GSBGM) bilgileri hesaplanmis ve 636 adet
Oznitelik bilgisi iceren Oznitelik vektorii elde edilmistir. Siniflandirma deneyleri icin alti
farkl1 siniflandirici kullanilmistir. Siiflandirma deneyleri sonucunda PK ve KOT lezyonlar1

biiyiik bir dogruluk orani ile tespit edilebilmekte ve siniflandirilabilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Bilgisayar destekli tani; Dental lezyon; Konik 1sinli bilgisayarli
tomografi; Periapikal kist; Keratokistik odontojenik timaor; Hacimsel
dokusal 6zellikler; Giiriltii temizleme; Yar1 otomatik boliitleme;
Siiflandirict; Dental goriintii veritabani
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PhD. Thesis
SUMMARY

SEMI AUTOMATIC SEGMENTATION AND CLASSIFICATION OF PERIAPICAL
CSYT AND KERATOCYSTIC ODONTOGENIC TUMOR LESIONS

Erciiment YILMAZ

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Computer Engineering Graduate Program
Supervisor: Prof. Dr. Temel KAYIKCIOGLU
2018, 124 Pages

In recent years Cone-beam Computed Tomography (CBCT) imaging is frequently
used for radiological examinations in the field of dentistry. In this thesis, studies on
segmentation and classification of lesions of periapical cyst (PC) and keratocystic
odontogenic tumor (KOT) in three dimensional (3D) CBCT images have been carried out
and methods have been proposed. 50 CBCT 3D image dataset files have been employed as
the dataset of the study. Experts have identified half of the data as periapical cyst (PC) and
the other half as keratocystic odontogenic tumor (KCOT). The diagnosed lesions were used
in experiments with specially developed software for this study. The lesional volumetric
regions were manually segmented with the developed software tools to obtain a ground truth
set. A noise removal approach has been proposed for the preprocessing step for removing
noise detected in the CBCT images. A semi-automated segmentation approach has been
proposed to accommodate the anatomical and internal variations of the lesions. Basic
statistics and 3D Gray Level Co-Occurrence Matrix (GLCM) information were calculated
from the segmented lesions and feature vector containing 636 feature information was
obtained. Six different classifiers were used for classification experiments. As a result of
classification experiments, PC and KCOT lesions can be detected and classified with great

accuracy.

Key Words: Computer aided diagnosis; Dental lesion; Cone beam computed tomography;
Periapical cyst; Keratocystic odontogenic tumor; Volumetric textural
features; Noise removal; Semi-automatic segmentation; Classifier; Dental
image database
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1. GENEL BIiLGILER

1.1. Giris

Klinik dis hekimliginde dis hastaliklarinin tespit edilmesi ve tedavi edilmesi
stireclerinin ilk ve en 6nemli basamag: teshis ve planlamadir. Disler, ¢ene kemikleri ve ¢evre
dokulardaki hastaliklarin tanimlanmasinda radyolojik incelemelerin O6nemli bir pay1
bulunmaktadir. Dig hekimliginin alt dallarindan birisi olan Agiz, Dis ve Cene Radyolojisi
ana bilim dali, dis hastaliklarinin teshisi ve tedavilerinin planlanmasi ile ilgilidir. Oral
Diagnoz ABD New York Columbia Universitesi’nde Dr. Daniel Ziskin tarafindan 1930
yilinda bir birim olarak kurulmustur ve bu birim adi altinda bilimsel calismalar
yuritilmistir [1].

Dis hastaliklarinin teshis edilmesi i¢in oral muayenenin yani sira gozle goriillemeyen
bolgelerin incelenebilmesi i¢in radyolojik tetkiklerin yapilmasi da ¢ogu zaman gerekli
olmaktadir. Periapikal, panoramik (pantomografi) ve konik 1sinli bilgisayarli tomografi
(KIBT) goriintilleme yontemlerinden faydalanilarak g0zle gorilemeyen bdlgelerin
gorintdlerini elde etmek mumkundir [2]. Periapikal radyografiler bir veya birden ¢ok dis
kokiiniin oldugu bolgeyi konvansiyonel x-iginlari yardimi ile gortntuleyebilirken,
pantomografi sayesinde butin c¢ene bdlgesinin panoramik iki boyutlu (2B) gorintlsu
olusturulabilmektedir. Bu yontemlerle elde edilen 2B goriintiiler dis hekimine hastaya ait
g6zle goremedikleri alanlar1 inceleme imkani vermektedir.

Bilgisayarli tomografi (BT), manyetik rezonans goruntileme (MRI), pozitron-
emisyon tomografisi (PET), tek foton-emisyon tomografisi (SPECT) vb. (¢ boyutlu (3B)
goruntileme yontemleri ile elde edilen 3B veriler bilgisayar yardimi ile islenerck 2B
gorintilerden elde edilemeyecek derecede onemli ve hayati bilgilere ulagsmak miimkiin
olmustur.

1990’11 yillarin sonlarina dogru dis hekimligi alaninda kullanilmaya baslanan KIBT
teknolojisi ise boyun ve ¢ene bolgesini 3B olarak goriintiileme imkanini saglamaktadir [3].
KIBT gorinttulerinden elde edilen derinlik ve hacim bilgileri lezyon vb. patolojilerin 3B
olarak elde edilmesi, yiiz ve ¢ene bolgeleri travmalarinin tespiti ve implant planlamasi gibi

uygulamalarda faydali olmaktadir.



1.2.Dental Radyolojinin Tarihcesi

Wurzburg Universitesi fizik profesdrii Wilhelm Conrad Roentgen, 8 Kasim 1895
tarthinde karartilmis bir odada x-1s1nlarim1 kesfederek tip tarihindeki 6nemli gelismelerden
birine imza atmis ve 1895’de yazdigi makalede [4] yeni radyasyonun &zelliklerini
anlatmigtir. Bu kesiften 15 giin sonra Alman dis hekimi Otto Walkhoff ilk dental goriintiileri
almay1 bagarmis ve dis hekimliginde radyolojinin temelini atmistir. Dis hekimi Dr. Edmund
Kells, Roentgen’in X-1is1n1 bulusunun iizerinden 4 ay gegmeden X-isinlarinin dis ve ¢ene
radyografilerinde kullanimi {izerine arastirmaya yapmaya baslamis ve 1899 Agustos ayinda
Dental Cosmos Dergisinde yayinladigi makalesinde [5] bu ¢alismalarinin sonuglarini

sunmustur.

Tablo 1. Dental radyoloji ile ilgili gelismeleri gosteren kronolojik olaylar listesi [6].

Yl | Gelisme Oncii / Uretici
1895 | X-igilarinin kesfi W.C. Roentgen
1896 | Ilk dental radyograf O. Walkhoff
1896 | Amerika Birlesik Devletlerinde ilk dental W.J. Morton
radyograf (kafatasi)
1896 | Amerika Birlesik Devletlerinde ilk dental C.E. Kells
radyograf (canli hasta)
1901 | X-radyasyonu tehlikeleri ile ilgili ilk makale W.H. Rollins
1904 | iki esit parcaya boler tekniginin tanitim W.A. Price
1913 | ilk dental metin H.R. Raper
1913 | Ilk &n sarilmis dental filmler Eastman Kodak Company
1913 | Ilk x-1g1n1 tiipii W.D. Coolidge
1920 | ilk makine yapinu film paketleri Eastman Kodak Company
1923 | ilk dental x-15111 makinesi Victor X-Ray Corp, Chicago
1925 | Isirma radyografisi tekniginin tanitimi H.R. Raper
1933 | Rotasyonlu panoramik konsepti onerildi
1947 | Uzun konik paralellestirme teknigi tanitimi F.G. Fitzgerald
1948 | Panoramik radyografinin kullanilmaya
baslanmasi
1955 | D-speed filmin kullanima sunulmasi
1957 | Ilk degisken-kilovoltaj dental x-ray cihazi General Electric
1978 | Dental xeroradiography tanitimi
1981 | E-speed filmin kullanima sunulmasi
1987 | Agizici dijital radyografi tanitim
1998 | Konik 151l bilgisayarl tomografi (KIBT) dental
goriintiileme i¢in kullanilmaya baslandi
1999 | Agiz ve maksillofasiyal radyoloji dis
hekimliginde bir uzmanlik haline geldi
2000 | F-speed filmin kullanima sunulmasi




1913’de Kodak firmasi ilk dis hekimligi rontgen filmini gelistirmis ve 1920°de bunu
gelistirerek makine tiretimi ve paketlemesine gecilmistir. 1947°de Dr. Gordon Fitzgerald,
X-1s1n1 makinesi i¢in uzun koniyi dizayn etmis, 1960 yilinda ise Panorex adi verilen ilk
panoramik X-1s1n1 makinesi piyasaya siiriilmiistiir [7]. Bu cihazlar araciligi ile iist, alt genenin
ve tiim dislerin tek film iizerinde gosterilebilmesi miimkiin olmustur.

Dis hekimliginde kullanilan agiz i¢i ve agiz dis1 radyografik projeksiyonlarin 2B
olmast nedeniyle biiyiitme, bozulma ve ¢akisma gibi problemler olusmaktadir. 2B
goruntdlerde derinlik ve hacim kavramlarinin da bulunmamasi nedeniyle bu yontemler ile
tam verim elde etmek miimkiin degildir. Radyolojik incelemelerden daha saglikli sonuglar
cikartabilmek igin 3B goriintiileme tekniklerinin kullanilmasi kaginilmazdir. 3B KIBT nin
1990'l y1llarda gelistirilmesi ile dis hekimleri iki boyuttan {i¢iincii boyuta ge¢cme sansi elde
etmislerdir [8,9].

1.3. Konik Isinh Bilgisayarh Tomografi

Konik 151n sistemleri, tek rotasyonda 3B veri elde etme olanagi saglamaktadir [7].
KIBT kullanim1 esnasinda hastalar BT kullanimina gore 15 kat daha diisiik radyasyon
dozuna maruz kalmaktadirlar. KIBT’nin radyasyon dozu ayni zamanda panoramik
radyografi kullanimindaki radyasyon dozu ile de esittir. [L0-12]. KIBT kullanimindaki bir
diger avantaji ise kisa bir zamanda (10-70 sn.) tarama isleminin tamamlanabilmesidir [13].
KIBT ile elde edilen goriintiilerin yiiksek ¢oziiniirliiklii olmas: sayesinde tani kalitesi de
artmaktadir [3].

KIBT kullanilarak gerceklestirilen goriintiileme islemlerinde hasta cihazin merkezinde
konumlanarak bu kisimdaki ¢ene ve bas tutucu ile sabitlenmektedir. Sistem sabitlenen
hastanin etrafinda 360° donilis yapan x-151m1 kaynagi ile ayni yonde hareket eden ters
istikametteki dedektorden olusmaktadir. Gergeklestirilen doniis esnasinda x-1ginlari
kaynaktan konik 1sin prensibi ile ¢ikarak hastaya ulasmakta ve diger taraftaki dedektor
tarafindan yakalanmaktadir.

Tomografi goriintiileme tekniginde kaynaktan ¢ikan x-151m1 homojen olmayan

nesnelerden gegerken zayiflayarak dedektdre ulasmaktadir.

| =10 (1)



Yukaridaki denklemde I nesnenin arkasindaki x-1g1n1 parlaklik degeri, I, ise nesne
olmadan dedektorde yakalanacak x-isin1 parlaklik degeridir. Buradaki x, objeden gecerken
X-1sininin kat ettigi mesafe, a ise kullanilan x-1s511 enerjisi i¢in malzemenin dogrusal
zayiflama katsayisidir.

Insan bedeni gibi homojen olmayan nesneler icin x-1511 zayiflamasi asagidaki

denklemde gosterildigi sekilde ifade edilebilir [14].

| =1 el 2

T1bbi uygulamalar i¢in normal ve hastalikli dokularin farkli emilim katsayilari olmasi
cok 6nemlidir. Bununla birlikte, farkli yumusak dokularin sogurma katsayilar1 ¢ok kiigtik bir
aralikta yerlesmektedir. Homojen olmayan nesnelerin x-1sin1 sogurma katsayilar1 Hounsfield

skalasinda [15] belirli degerler ile temsil edilirler.

Tablo 2. Insan dokusunun 100keV X-1sinlarini sogurma katsayisi [16].

Materyal Hounsfield biriminde
sogurma katsayisi
su 0
hava -1000
kemik 1086
kan 53
yag -61
beyin beyaz/gri -4
g0giis dokusu 9
kas 41
yumusak doku 51

Hounsfield skalasindaki zayiflama katsayilar1 asagidaki denklemde gosterildigi tizere

su referans alinarak hesaplanir.

Hy = %xmoo (3)

3B hacimli veri grubu olusturmak igin ileri teknoloji algoritmalari iceren yazilim

programlar1 kullanilmaktadir. KIBT prensibi hemen hemen 25 yildir kullanimda olmasina



ragmen, sadece son zamanlarda ucuz x-1s1m1 tiipii, ylksek kalitede dedektdr sistemleri ve

giiclii bilgisayarlarin gelismesi ile kazang saglayici ve verimli sistemler haline gelmistir.

Sagital

Koronal

Sekil 1. KIBT ¢alisma prensibi ve goriintiiniin elde edilis adimlari [17].

1.4.Dis Hekimliginde KIBT

KIBT’nin dis hekimliginde kullanimi son yillarda daha da yaygimlagmistir [18]. KIBT
dis hekimliginde ¢esitli patolojilerin sinirlarinin ve igeriklerinin tespitinde [13], ¢ene ve ylz
bolgesindeki travmalarin ve kiriklarin goriintiilenmesinde, implant planlamalarinda, siniis
incelemelerinde [19] vb. hastaliklarin ve problemlerin tanimlanmasi ve tedavilerin
planlanmasinda etkin bir sekilde kullanilmaktadir. KIBT cihazlar1 endodontide tedavi
sonuglarinin degerlendirilmesinde [20], ortodontide kraniyofasiyal (bas ve yiiz bolgesi)

goruntdler tzerinde belirli kategorilerde bilgi saglanmasinda [21] veya verilerin bir veya



daha fazlasinin bagimsiz ¢oéziimiinde [22,23] fayda saglamaktadir. Bunlara ek olarak KIBT,
cene-yiiz cerrahisinde teshis sirasinda ve ameliyat 6ncesinde edinilmesi gereken gorintu
bilgisinin saglanmasinda, ameliyat riski ve ameliyat sonrasi komplikasyon orani
azaltilmasinda [24], 3B kemik yapis1 hakkinda bire bir bilgi edinilmesi ve uygun bir yazilim
kullanilarak implant planlamasinin ideal olarak yapilabilmesi [25,26] vb. hususlarda énemli
avantajlar sunmaktadir.

Hacimsel goriintiiler sayesinde dis ve dis kokii ¢evresindeki anormalliklerin konumlari
ve boyutlarinin tespiti kolaylasmistir. Goriintiilerde gozlemlenen bir anormallik mevcutsa
bu anormalligin tlirline hekim tarafindan karar verilir. Bulgular bazen patolojik lezyon
varligina isaret ederken bazen de rastlanilan bdlgede normal bir anatomik bulgu da mevcut
olabilir. KIBT gorunttsunden elde edilen aksiyal, sagital ve koronal diizlemler boyunca
farkli acilardan yapilan incelemelerle hekimler bulgular hakkinda daha kolay karar

verebilmektedirler.

Sekil 2. Ornek bir KIBT gorintist

Tespit edilen anormallikler genellikle endodontik veya periapikal lezyonlar olarak
ifade edilebilir. Endodontik lezyonlar ¢ene kemiginde enfeksiyona bagli olarak gelisen
patolojilerdir. Radyolojik incelemeler sonucunda gozlemlenen lezyonlarin 6zelliklerinin

zamaninda ve dogru anlagilmasi durumunda verilecek tedavi kararlarina bagli olarak ortaya



¢ikan yikimlari tersine ¢evirmek miimkiindur. Bu husus KIBT ve diger radyolojik inceleme
metotlarinin 6nemini ortaya koymaktadir [7].

Tarama sonucunda elde edilen lezyonlar konumlari, yayilimlari, igerikleri ve cevre
bolgelerdeki yapilara etkileri gibi ozellikleri dikkate alinarak degerlendirilir [3]. Kimi
lezyonlarin (6r. malignant tiimdr lezyonlar1) kansere doniisme potansiyeli bulunmaktadir.
Bu tiir lezyonlarin erken teshis edilmeleri hastaligin ilerlemesinin oniine gegilebilmesi ve

6liime varan sonuglarin bertaraf edilebilmesi bakimindan oldukga 6nemlidir [2].

1.4.1.Dental Lezyonlar

Dental lezyonlar dis ve disleri gevreleyen anatomik yapilarda rastlanan patolojik
anormallikler olarak ifade edilmektedir [7]. Lezyonlar dislerdeki iltihaplardan, dis koki ve
cene bolgesinde olusan travmalardan veya c¢ene ve dislerin gelisimleri esnasinda olusan
deformasyonlar sebebiyle olusabilmektedir. Dental lezyonlarin olusumunda farkli sebepler
aktif rol oynar. Bu sebeplerin arasinda en ¢ok rastlanilan1 dis kok kanali yolu ile gelisen
iltihaba bagli lezyonlardir. Lezyon olusumunda ayrica diseti dokusundan yayilan veya
dolasim sistemi araciligi ile yayilan iltihaplar da etkin olabilmektedir.

En sik goriilen ve dis kOk kanali araciligi ile yayilan lezyonlarin olusumlart dis
curtimeleri ile baglamaktadir. Disler distan i¢e dogru mine tabakasi, dentin tabakas1 ve pulpa
odasi olarak adlandirilan béliimlerden olusmaktadir. Mine tabakasi disin disini ¢evreleyen
sert bir tabakadir, bir alttaki dentin tabakasi ise oldukga zayif bir yapidadir. Pulpa odasi ise
disleri besleyen damar ve sinirlerin bulundugu bir kanal olarak ifade edilebilir.

Dis ciirimeleri sert mine tabakasinda baslar ve ¢ilirlimenin baglangicinda gerekli
tedavinin uygulanmasi yasanabilecek potansiyel sorunlar: 6nleyebilir. Tedavi edilmeyen dis
curiikleri zayif dentin tabakasini kolaylikla gegerek pulpa odasina, yani sinir ve damarlarin
yer aldigi kanala ulasir. Bu kanalda yer alan damarlar ve sinirler ¢ene kemigi ile baglantili
olduklarindan dis ciirigii sebebiyle olusan yikimdan gececek her tiirlii bakteri ve
mikroorganizma ¢ene kemigine kadar ilerleyerek niifuz edebilir. Disin kokii ve g¢ene
kemigine yayilan mikroorganizmalar ¢ogalarak bu bolgelere yerlesir, kemik ve dis kokiinde
yikima sebep olurlar. Bu agsamada gerekli tedaviler uygulanmazsa hastalik komsu bolgelere
ve dislere dogru ilerler. Kimi zaman bu ilerleme kistik olusumlara, kimi zaman alt ¢enede
bulunan sinir kanalindaki sinirlerde tahribata, kimi zaman da iist ¢genede siniis bosluklarina

ve burun mukozasinda yayilmaya kadar varabilir.



Bazi durumlarda agiz bakiminin iyi yapilmamasi sonucunda dis eti plaklari olusup
ilerleyen durumlarda bu plaklar dis taslarina doniisebilmektedir. Bakterilerin dis taslarina
yerlesmeleri sonucu da dis eti enfeksiyonlar1 gelisebilir ve tedavi edilmemeleri halinde
kemige kadar ilerleyen enfeksiyon iltihaplarina, kemik yikimina ve dolayisiyla da lezyon
olusumuna sebep olurlar.

Travmalar ve dislere uygulanan orantisiz kuvvetlerin yarattig1 yikimlar sonucunda da
lezyonlar olusabilmektedir. Dis kayiplari, ¢eneye ve dislere alinan darbeler, dis sikma ve
dislerle sert yabanci cisimleri ¢igneme aliskanliklart vb. sebeplerle olusan kuvvetlerin
meydana getirdigi yikimlar lezyon gelisimine sebep olabilir.

Bazi lezyonlarin olusma sebepleri de 20 yas disleridir. Siiren dislere ait gomiik
yapilarin kemik icinde kalmalar1 sebebiyle olusan lezyonlar kemigi eriterek Kkistlere

doniisebilme potansiyeline sahip olurlar.

1.4.2. Dental Lezyonlarin Radyografik Analizi
1.4.2.1. Radyolusent Lezyonlar

Radyolusent yapilar radyografi yontemleri ile elde edilen dis goriintiilerinde koyu veya
siyah renk ile temsil edilen bolgeyi ifade etmektedir. Radyolusent bolgeler x-isiminin
gecmesine izin veren, yogunluklar: olmayan veya ¢ok az olan yapilari igerirler. Ornegin, dis
ciiriikleri dis alanini gevreleyen yapilara gore daha az yogundur ve kolayca x-1smi1 (Sekil 3)
gecisine izin verirler. Bu nedenle dis ¢liriigli radyolusent goriiniir. Diger radyolusent yapilar
olarak hava bosluklari, yumusak dokular, dis pulpast ve periodontal ligament alani ifade
edilebilir.

1.4.2.2. Radyoopak Lezyonlar

Radyoopak yapilar radyografi yontemleri ile elde edilen dis goriintiilerinde parlak
veya beyaz renk ile temsil edilen bolgeyi ifade etmektedir. Radyoopak bolgeler X-1simninin
gegmesine izin vermeyen yiiksek yogunluklu yapilari igermektedir. Dislere midahale
sonucu uygulanmis metalik bilesenler radyoopak goriiniir. Mine, dentin ve kemikler de diger

radyoopak yapilar arasinda sayilabilir.



Radyolojik goriintiilleme esnasinda X-iginlart yogun bdlgeden gegerken tamamen
sogurulur ve reseptor yiizeyde beyaz veya radyoopak sonug elde edilir. X-1sinlar1 hacimsel
olarak yikilmis patolojik bolgelerden sogurulmadan gecer ve reseptorde karanlik ya da

radyolusent sonug elde edilir.

Dental Reseptdr

Metalik Restorasyon i

Periapikal Patoloji

Sekil 3. Dis ve dis kokii bolgelerinin x-1g1n1 sogurma farkliliklar1 [6].

1.4.3.Dental Lezyon Turleri

1.4.3.1. Odontojenik Kistler

Odontojenik kistler [27], i¢eriginde sivi bulunan, epitel ile kapli, gevresi de bir bag
dokusu ile ¢evrili olan dental lezyon tiirleridir. Kist i¢indeki siv1, astar hiicreleri tarafindan
salgilanir veya lezyonu cevreleyen dokular tarafindan iiretilir. Bu tarz kistler Odontojenik

timor olarak adlandirilan kistlere gore 2,25 kat daha siklikla gozlemlenir [28]. Radyografik
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olarak yikici 6zellige sahip, iyi tanimlanmis kortikal (kabuksal) kenarlara sahip, yuvarlak

veya hidrolik sekilli lezyonlar olarak goriiniirler.

1.4.3.1.1. Periapikal Kist (Radikuler Kist)

Periapikal kistler (PK) canli olmayan bir disin kokiinde bulunan en yaygin odontojenik
kist tard olup cene bolgesindeki Kistlerinin yarisindan fazlasini (yuzde 65-70)
olusturmaktadir [29]. Bu tarz kistler dislerdeki ciiriikkler veya travmaya bagli olarak ikincil
periapikal dokularin iltihaplanmasi sonucu gelisirler. Bu tarz lezyonlar radyolusent

goruntdye sahiptirler.

Sekil 4. KIBT de aksiyal, sagital ve koronal kesitlerde gozlemlenen radikuler kist

Biiytik periapikal kistler kok rezorpsiyonuna (erime ve doku kaybi), ¢cevre dokularin
ve Ozellikle cene kemiklerinin bolgesel yer degistirmesine ve genislemesine sebep olabilir.
PK lezyonlarin saptanmasi ve ortaya g¢ikan hasarin anlasilmasinda KIBT gorintuleri

periapikal radyografi goruntilerine nazaran daha Ustin olabilir. Literatirden elde edilen
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sonuclara gore, agiz i¢i periapikal radyografilere gore KIBT ile tespit edilebilen periapikal
lezyon sayis1 yuzde 25-60 daha fazladir [30,31]. Periapikal kistler cogunlukla asemptomatik,
yani belirti vermeyen lezyonlardir ve rutin radyografik muayeneler sonucunda tespit
edilirler.

Periapikal Kistler ¢ogu vakada kok kanal tedavisi uygulanarak, lezyonun ¢ok biylk

oldugu ve ilerlemis vakalarda ise cerrahi miidahaleler ile tedavi edilebilirler.

1.4.3.1.2. Reziduel Kist

Dis cikarildiktan sonra kalan radikiiler kistler, “artik kist” olarak da ifade edilen

rezidiiel kist olarak adlandirilirlar.

Sekil 5. KIBT de aksiyal, sagital ve koronal kesitlerde gozlemlenen reziduel kist

1.4.3.1.3. Dentigeroz Kist

Dentigeroz kistler, siirmemis veya gomiilii dislerde rastlanan, kKimi arastirmalara gore

[32,33] ¢ene kistlerinin yizde 18-24"(inii olusturan ikinci en yaygin odontojenik kist tiirtidiir.
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Bu kistler, dis kronu (dis tac1) ve epitel bilesenler arasindaki sivi birikimi sonucunda dis
koklerinin geniglemesinden kaynaklanir. Dentigerdz kistlerin iligkili oldugu dislerin 6nemli
Olgiide yer degistirmesine neden oldugu bilinmektedir. Periapikal Kistlere benzer olarak
belirti vermeyen ve radyolojik incelemeler sonucunda genellikle maksiller kanin ve
mandibular Gg¢lincli molarda tespit edilen lezyonlardir.

Dentigertz kist tedavisinde genellikle iliskili dis cerrahi mudahale sonucu ¢ikarilir. Bu

islem sonrasi bu tiir lezyonlar nadiren niiksederler.

Sekil 6. KIBT de aksiyal, sagital ve koronal kesitlerde gézlemlenen dentigerdz kist

1.4.3.1.4. Lateral Periodontal Kist

Lateral periodontal kistler, dislerin kokleri arasinda kemik igerisinde meydana gelen
nadir gelisen (<%1) kistlerdir. Kistlerin ¢ogu gibi belirti vermez, rutin radyolojik
muayenelerde gozlemlenen yuvarlak veya oval sekilli, sinirlart net belli olan bir goriintii ile

kendini belli eder. Bu tiirdeki kistler cerrahi miidahaleler ile ¢ikartilarak tedavi edilirler.
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1.4.3.2. Odontojenik Olmayan Kistler

1.4.3.2.1. Basit Kemik Kisti

Basit kemik kisti (BKK) gercek bir kist olmayip, ¢enelerde gozlemlenen, bag dokusu
ile kaplanmis bir oyuktur. Cogunlukla mandibular arka bolgede, genellikle yagsamin ikinci
on yilinda goriilen bu lezyonlar, dislerin kokleri arasinda ¢ok bagli bir goriiniim veren tarak

seklindeki oyuklar olarak goruldr.

Sekil 7. KIBT de aksiyal, sagital ve koronal kesitlerde gozlemlenen BKK

1.4.3.2.2. insiziv Kanal Kisti

Insiziv kanal kisti ¢ogunlukla dis kokiinden daha yukaridaki pulpaya giden kanalda

veya anterior maksilladaki kanalda gozlemlenen, odontojenik olmayan kistlerin en yaygin
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tirlerindendir. Bu tiir kistler, maksiller 6n dislerle iliskili olarak periapikal bir radyolusens
olarak goriinebilirler. KIBT taramalarinda bu kistlerin ortalama c¢apinin erkeklerde daha

biiyiik olma egilimi ile yaklasik 14 mm oldugu bildirilmistir [34].

1.4.3.3. Odontojenik Tumorler

Odontojenik tlimorler yavas biiyiiyen, pliriizsiiz ve i1yi tanimlanmig goriintii sunan,
bazen kortikal (kabuksal) sinirlar1 olan dental lezyon tirleridir. Kistlerden farkli olarak, bu
lezyonlar mense dokusuna bagli olarak radyolus, karisik yogunluk veya radyoopak olabilir.
Cevreleyen dokular iizerinde baski uygularlar ve yer degistirme, genisleme ve kok yikimina

neden olabilirler.

1.4.3.3.1. Ameloblastoma

Ameloblastomlar en sik karsilagilan odontojenik neoplazmlar (anormal bir sekilde
hizli cogalan hiicreler) olup tipik olarak tigiincii molar bolgede posterior mandibulada, iliskili
folikiiler kistler veya gomiilii disler ile ortaya ¢ikarlar. Karakteristik histopatolojik 6zellikleri
ve siklikla lokal agresif davraniglari ile iyi bilinmektedirler. Bu tarz genislemis olan ve
radyolusent goriintii veren tiimorler, bir “sabun kopiigli benzeri” goriiniimde, tek cepli veya
cok cepli olabilirler. Bu tlr lezyonlar, korteks boyunca ¢evredeki oral yumusak dokulara
uzanarak asinmalara sebep olabilirler. Ameloblastomlar, bitisik dislerin kdklerinin énemli

6lctde erimesine neden olabilirler.

1.4.3.3.2. Keratokistik Odontojenik Tumor

Keratokistik odontojenik timér (KOT) eskiden odontojenik kist olarak bilinen iyi
huylu bir timordir. Bu lezyon tiirii Diinya Saglik Orgiitii (WHO) tarafindan epitel dokunun
tumor benzeri karakteristik gdstermesi sebebiyle coklu kistik odontojenik tumor olarak
siiflandirilmistir [35]. KOT icindeki epitel iyi huylu bir timar ile uyumlu, dogal bir biiyiime
potansiyeline sahiptir. Bliylime mekanizmasindaki bu fark nedeniyle KOT kistleri farkli bir
radyografik goriinim vermektedirler. KOT Kkistlerinin goriilme sikligi ylzde 5-17 arasinda

degisir. Bu tiirler en ¢ok erkek hastalarda gozlemlenirler.
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Sekil 8. KIBT de aksiyal, sagital ve koronal kesitlerde gozlemlenen KOT

1.4.3.3.3. Odontoma

Odontoma, mandibulada en sik goriilen odontojenik tiimordiir. Bu lezyonlar, dentin ve
mine dahil olmak iizere ¢esitli dis bilesenlerinden olusmakta olup dis dokular: ile biiyiik
benzerlik gosterirler ve anormal bir sekilde gelisirler. Bilesik bir odontoma, dislere benzeyen
kiigiik yapilarin bir araya toplandigi bir kitle olusturur. Karmasik bir odontoma ise, diizensiz

bir sekilde gelisen, kendine 6zgii bir bicimi olmayan bir kiitle olusturur.
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Sekil 9. KIBT de aksiyal, sagital ve koronal kesitlerde gozlemlenen odontoma
1.5. Medikal Gériintii ve Isaret isleme

Medikal goriintiilleme ve isaret isleme alaninda gergeklestirilmekte olan ¢aligmalarin
sayist glin be gilin artmaktadir. Farkli disiplinlerde cesitli hastaliklar ile ilgili yapilan bu
calismalarda her gegen giin daha iyi sonuglar elde edilmektedir. Calismalarin 6nemli bir
kismi medikal bilgilerin siniflandirilmalar1 hakkindadir ve {izerinde ¢alisilan hastaligin
karakteristigine bagl olarak her ¢alismada farkl1 bir yontem tercih edilmektedir. ilgilenilen
konuda bir siniflandirict mekanizmasinin olusturulmasi igin ilk adim elde edilen verilerden
anlamli 6znitelikler ¢ikartilmasidir. Incelenmekte olan medikal bilginin igerigine bagl
olarak elde edilebilecek dznitelikler degisiklik gdsterebilir. Ornegin beyin bilgisayar arayiizi
(BBA) ile ilgili yapilmis bir galismada elde edilen sinyal verilerinde spektral gii¢ yogunlugu
(PSD) teknigi ile elde edilen 6znitelikler kullanigh olabilir [36]. Retina gdéruntu bilgileri
iceren bir veritabaninda yapilan ¢alismada goriintiiniin kalitesinin belirlenmesi i¢in sekil,
doku ve parlaklik bilgileri iyi bir siniflandirict kurulabilmesi adina yeterli olabilir [37].

Lezyonlarin tespiti ve siniflandirilmasi bilgisayarla gérme alaninda ¢6ziilmesi zor bir

problem olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Diger anatomik yapilarda rastlanan lezyonlarin
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tespiti ile ilgili ¢aligmalardan farkli olarak, dental bolgedeki anatomik yapilarin gesitlilik
gosteriyor olmasi dis hekimligi alaninda bilgisayarla gorme uygulamalarint daha da zorlu

hale getirmektedir.

1.6. Literatiir Arastirmasi

Farkli tlirlerdeki medikal goriintiiler ile yapilan ¢aligmalara kiyasla, cene ve dis
gorunttlerinde gergeklestirilen c¢aligmalarin sayist oldukga sinirlidir. Bu nedenle dental
lezyonlarin bilgisayar destekli teshisi ve siniflandirilmasi ile ilgili literatiirdeki ¢aligmalarin
sayis1 da gorece azdir [20,38-43].

KIBT’nin kullaniminin yayginlagmasi ile beraber, son yillarda bu cihazlar ile elde
edilen goruntuler {izerinde indeksleme, veritabani olusturma, goriintii isleme, boliitleme,
smiflandirma vb. alanlara yonelik akademik calismalar gergeklestirilmeye baglanmustir.

Literatirde radyolojik yontemlerle elde edilen goriintiilerde periapikal lezyonlarin
siiflandirilmasi ile ilgili ¢alismalarin bir kismi panoramik radyografi goruntuleri Gzerinde
uygulanmistir. Bu alanda, KIBT gorintdleri ile yirutilen ¢alismalar ile ilgili literatlr hentiz
olusum asamasindadir.

Orthopantomogram gorintilerinde cene kemigi Kisti ve Necrosis smiflandirilmasi
hakkinda gergeklestirilen ¢aligmada [39] karar agaclar1 (KA), Naive Bayes (NB), yapay
sinir ag1 (YSA), k-En yakin komsuluk (k-NN), destek vektor makineleri (DVM) ve dogrusal
diskriminant analizi (DDA) [44] gibi siniflandiricilarin performanslart lglilmiistiir. Bu
calismada, 13 farkli goriintii igeren bir veritabani kullanilmis olup KA, NB ve YSA
smiflandiricilar ile gergeklestirilen deneylerde en iyi performans degeri olarak ortalama
%85’1ik bir siniflandirma dogrulugu elde edilmistir.

Dental panoramik gorintllerde gergeklestirilen bir ¢alismada [45] ise tespit edilen
lezyonlarin DVM kullanilarak Kist veya timor siniflarina ayrilmasi ile ilgili deneyler
gerceklestirilmistir. Calismada 133 farkli panoramik gorintlyd iceren veri kiumesi
kullanilmis olup verilerin 53’0 kist, 80’1 ise timor lezyonu olarak teshis edilmistir. Birinci
seviye istatistikler, gri seviye birlikte gortiilme matrisi (GSBGM) ve Gray Level Run Length
(GLRM) matrisinden elde edilen bilgiler kullanilarak lezyonlu bdélgelere ait 6znitelik
vektori olusturulmustur. Calismanin sonucunda, en yiksek siniflandirma dogrulugu %87.18
olarak elde edilmis olup, egri altindaki alan (AUC) degeri olarak da en yiiksek 0.9444

performansina ulasgilmistir.
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2008 yilinda yayinlanan bir makalede [46] 596 hastadan elde edilen 1014 gorunttide
tespit edilen periapikal lezyonlarin ebatlar1 ile ilgili bir indeksleme c¢alismasindan
bahsedilmektedir. Gorlntller hem periapikal radyografi hem de KIBT cihazlari ile ayr1 ayr1
elde edilmistir. Hastalardan elde edilen lezyonlu bdlgelerin ¢aplar1 bir yazilimda yer alan
Ol¢tim aracglar1 kullanilarak Olglilmiis ve bulunan degerlere gore lezyonlar 0-6 deger
araliginda puanlandirilmistir. Gergeklestirilen testler sonucunda, periapikal radyografi ile
elde edilen goriintiilerde lezyon tespit oran1 %39 olurken, KIBT ile elde edilen gorintllerde
lezyon tespit oran1 %60.9 olarak bulunmustur. Bu ¢alismaya gére dental lezyonlar, 2B
periapikal radyografiye kiyasla KIBT gorintilerinde daha etkili ve daha kolay bir sekilde
tespit edilebilmektedir.

2009 yilinda yiiriitiilen baska bir ¢alisma [47] insan kadavrasina ait 6 ¢ene kemiginde
olusturulan yapay lezyonlar {izerinde gergeklestirilmistir. Bu lezyonlarin agiz i¢i radyolojisi
(periapikal radyografi) ve KIBT goruntileme yontemleri ile tespiti ve elde edilen sonuglarin
hassasiyetinin belirlenmesi ana hedefi olarak belirlenmistir. Calismanin sonucunda, KIBT
ile elde edilen goruntulerin hassasiyeti %100 olarak tespit edilmis olup bu hassasiyet
periapikal radyografi gorintilerinde %24.8 olarak hesaplanmustir.

2013 yilinda KIBT goriintiileri ile elde edilen verilerin ne dlgiide dogru olduklarini
belirlemeyi hedefleyen bir baska c¢alisma gergeklestirilmistir [48]. Bu ¢alismada
kadavralardan elde edilen 15 adet insan g¢ene kemigi iizerinde birtakim islem adimlari
sonucunda gozle goriilebilir ve Olciilebilir ebatlarda periapikal lezyonlar, dis kokii kiriklari,
kemik yikimlari, degisik ¢aplarda kemik lezyonlari vb. problemli yapilar yapay olarak
tiretilmistir. Cene kemikleri diizgtin parcalar halinde KIBT ile taranarak bu bolgelere ait 3B
goruntt bilgisi, tipta sayisal goriintileme ve haberlesme (DICOM) formatindaki veri
dosyalarina aktarilmistir. Veriler Amira 5.4.3 yaziliminda lokal esik degeri belirleme
algoritmas1 kullanilarak ilgili konuda uzman bir doktor tarafindan isaretlenmis ve ayni
yazilim aracilig ile lezyonlu bdlgelerin hacimsel verileri elde edilmistir. Ayn1 bolgeler
fiziksel olarak silikon benzeri bir materyalle doldurularak fiziksel sekli elde edilmistir. Daha
sonra ilgili bolgeden ayrilan bu materyalin hacminin su 6lgegi araciligi ile hesaplanmasi ile
yapay lezyonun hacim bilgisi elde edilmistir. Ki kare testi uygulanarak yapilan analizlerde
KIBT kullanilarak elde edilen hacimsel veri ile gercek hacimsel Olgiim arasinda
R2=%96.9’luk bir regresyon katsayist ortaya ¢cikmistir. Bu calismaya gore KIBT ile elde

edilen gorintd bilgilerinin yuksek oranda guvenilir oldugu ortaya ¢ikmustir.
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2006 yilinda yiiriitiilen benzer bir ¢aligmanin [49] sonucunda da KIBT ile elde edilen
gorintilerden elde edilen veriler ile gercek hacimsel veriler arasinda yine %96’lik bir
regresyon ortaya ¢ikmisti.

Benzer bir calismada [50], dis ¢iiriiklerinin konvansiyonel radyografi, fosfor plak
tarayic1 (fosfor plakalara cekilen goriintiiyli lazerle okuyup bilgisayar ekranina aktaran
cihaz) ve KIBT kullanilarak tespit edilmesi ve bu yontemler araciligi ile elde edilen
sonuglarin dogruluklarinin karsilastiritlmasi hedeflenmistir. Bu amagla hastalardan elde
edilen 72 adet ciiriik dis bahsi gegen goriintiileme sistemleri kullanilarak taranmistir. Elde
edilen sonuclara gore azi dislerindeki ciiriiklerin tespitinde her ii¢ yontem arasinda
istatistiksel farkliliklar bulunmaktadir. Buna karsi1 kesici dislerdeki ¢iiriiklerin tespitinde her
lic yontem arasinda belirgin istatistiksel farkliliklar s6z konusu degildir. Calismadan elde
edilen verilere gore KIBT’nin dis ctiriiklerinin tespitinde yardimci bir yontem olarak
kullanilabilecegini, ancak tek basina ¢iiriik tespiti i¢in daha hizli uygulanip sonug alinabilen
konvansiyonel radyografi tekniklerinin yeterli olacag: ifade edilmistir.

Yapay lezyonlar tizerinde gerceklestirilen benzer iki ¢alismada [51,52] koyun cene
kemiklerinde yapay olarak iiretilen lezyonlu bolgelerin KIBT araciligi ile goriintiilenmesi ve
Cavalieri yontemi ile bu goriintiilerdeki hastalikli bolgelerin elde edilmesi hedeflenmistir.
Calismada ortaya ¢ikan 3B veriler degerlendirilmis ve ¢ikan sonuglara gore KIBT ile elde
edilen hacim bilgisinin lezyonlu bolgelere ait gergek hacimsel degerleri biiyiik dogrulukla
karsiladigi ifade edilmistir.

Bahsi gecen c¢alismalar [47-52] bir arada degerlendirildigi takdirde, KIBT nin dis
yiizeyinde veya disin sinirlar igerisinde yer alan ¢iiriiklerin tespitinde kullaniminin zaruri
olmadigi, ancak; dis kokiinden baslayarak ¢ene kemigi {izerinde seyreden patolojilerin
tespitinde kullaniminin daha verimli sonuglar doguracagi bulgusu ortaya ¢ikmaktadir.

KIBT ile elde edilen goriintiilerin dogruluk oraninin ytliksek olmasi sebebiyle 6zellikle
son yillarda hekimlerin bu gorinti bilgilerine dayanarak ydruttikleri teshis ve tedavi
planlamalarinda bir artis gozlemlenmektedir. KIBT ile elde edilen goriintiilerin mevcut
yazilimlarin sundugu imkanlar araciligi ile hekimler tarafindan isaretlenmesi ve hastalikli
bolgelerin tespit edilmesi oldukg¢a zaman alicidir. Giniimuizde medikal gérintiler Gzerinde
ilgilenilen boélgenin (ROI) otomatik veya yari otomatik yontemlerle daha kisa siirede
isaretlenmesini hedefleyen yontemler gelistirilmistir. Bu yontemlerin ¢ogunlugu sinirlar
biylk oOlciide belirli olan patolojik yapilarin (lezyon, damar, dis, kemik vb.) tespit

edilmesinde faydali olmaktadirlar. Ancak; sinirlari net olmayan patolojik yapilarin tespitinde
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probleme o6zel olarak farkli yontemlerin birlesiminden elde edilen hibrit bolitleme
yontemleri daha iyi sonuglar vermektedir.

2008 yilinda 17 farkli KIBT goriintiisiinde gozlemlenen apikal lezyonlarin
bolitlenmesi hedefiyle farkli yontemlerin performanslarinin test edildigi bir calisma
gerceklestirilmistir [53]. Bu ¢alismada Normalized Cut, Garph Cut, rastgele yiiriiyiis (RY)
bolutleme yontemleri kullanilmistir. Deneyler sonucunda RY algoritmasi kenar algilamada
diger iki yontem kadar basar1 saglayamamis ve baz1 durumlarda boliitleme alaninin digina
tasmalar gergeklesmistir. Buna ragmen RY, lezyon sinirin1 tamamini kapsayan, timdayle
kapal1 bir lezyonun hacmini tutarli bir sekilde bulabilirken, diger iki yontem tutarli bir
hacimsel bolge bulmakta basarisiz olmuslardir. Bu nedenle, eksiklerine ragmen RY yontemi
KIBT goruntulerindeki lezyonlu bdlgeleri bolltleme deneylerinde en iyi performansi
gostermistir.

2009 yilinda gergeklestirilen bir diger ¢alisma ise [38], 17 farkli hastaya ait KIBT
goruntt kimesinde tespit edilen kist ve grantlom tiriindeki lezyonlarin boliitlenmesi ve
siniflandirilmas1 deneyleri hakkindadir. Gergeklestirilen calisma iki asamali olup, ilk
asamada goriintiilerde tespit edilen lezyonlar RY yontemi ile otomatik boliitlenmislerdir.
Ardindan boliitlenen hacimsel boélgelerden ortalama, entropi, minimum deger, medyan,
maksimum deger, standart sapma, carpiklik ve basiklik istatistikleri elde edilmis ve bu
degerler ile 6znitelik vektorleri olusturulmustur. Elde edilen 6znitelik vektorleri dogrusal
DDA ve ADABOOST [54] smiflandiricilart ile test edilmistir. Siniflandiric
performanslarinin dogrulanmasi igin birini disarida birak ¢apraz dogrulama (BDBCD) [55]
yontemi uygulanmistir ve ¢alismanin sonucunda %94.1°lik siniflandirma dogrulugu degeri
elde edilmistir.

2016 yilinda gergeklestirilen bir calismada, KIBT goriintiilerinde tespit edilen kist ve
timorlerin, otomatik bir yontemle bolutlenmesi hedeflenmistir. Yontemin ¢alisma
prensibine gore, ilk asamada difiizyon filtreleme kullanilarak bir 6n islem adimi
uygulanmaktadir. Bu islemin ardindan goriintiide simetrik eksen belirlenir ve her goriintt bu
eksene gore iki parcaya ayrilir. Tkinci asamada, gériintiiniin sol parcasina ve sag boliime
yanstyan kopyasina karsilik gelen piksellerin yer degisimini dizeltmek icin serbest bicimli
bir deformasyon uygulanir. Son asamada ise yogunluk farkliliklari analiz edilerek yanlis
pozitif bolgeleri kaldirmak i¢in bir dizi kisitlama uygulanmistir. Bu amagla gelistirilen

yontemin performanst 97 farkli KIBT veri kiimesi tizerinde gergeklestirilen deneylerle test
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edilmistir. Deneylerin sonucunda radikdler, dentiger6z ve KOT lezyonlar1 i¢in DICE
katsayis1 dogruluk degerleri sirastyla ortalama 0.83, 0.87 ve 0.80 olarak edilmistir.

2017 yilinda gergeklestirilen bir diger calismada [42] ¢ene bolgesinde tespit edilen
lezyonlarin dogru siniflara ayrilmasina yonelik bir yontem onerilmistir. Bu ¢alismada yiizey
ve doku bilgisine dayanan hibrit bir metodolojiden bahsedilmektedir. U¢ asamali olan
yontemin ilk asamasinda her lezyon bir Onceki ¢aligmada [41] Onerilen yodntem ile
boliitlenmistir. Ikinci asamada Contourlet ve SPHARM Kkatsayilar1 hesaplanmis, ve bu
bilgiler doku ve sekil dzelliklerini elde etmek igin kullanilmistir. Ugiincii adimda ise 96
hastaya ait, odontojenik kist ve KOT tlrlerinde lezyon tespit edilmis KIBT gorunttlerinden
olusan mutlak dogruluk (ground truth) wveri kiimesi smiflandirma deneylerinde
kullanilmistir. Deneyler DVM ve sparse diskriminant analizi ile gergeklestirilmistir.
Ortogonalize SPHARM o0znitelikleri kullanilarak elde edilen smiflandirma dogrulugu
%96.48 olarak elde edilmistir.

Yakin ge¢miste KOT kategorisine giren lezyonlarin, kistlerden ayrilmasina yonelik
olarak bir baska c¢alisma [43] daha gergeklestirilmistir. Bu ¢alismada KOT tirlndeki
lezyonlara hatali tan1 koyulabildigine vurgu yapilmistir. Bu problemin gerekgesi olarak bazi
durumlarda olusan doku iltihab1 sebebiyle lezyona ait tanimlayict kriterlerde gerceklesen
bilgi kayiplar1 gosterilmistir. Bu tanisal ikilemle karsi karsiya kalindiginda, KOT
lezyonlarinin patofizyolojik karakterizasyonu icin hacimsel analizin olasi yararlarini
belirlemek amaciyla deneyler gerceklestirilmistir. Deneylerde histopatolojik olarak
dogrulanmis, toplam 114 hastadan elde edilen, 27 adet KOT ve 87 adet odontojenik Kist
tirindeki lezyon bilgilerini iceren KIBT goruntuleri kullanilmigtir. Calismada ITK-SNAP
uygulamasi kullanilarak yar1 otomatik boliitleme islemleri gergeklestirilmis ve elde edilen
sonuglar degerlendirilmistir. Hacimsel analizler sonucunda, KOT lezyonlarin neoplastik
olmayan odontojenik cene Kistlerinin ortalama blyiikligiinii nemli 6lgiide astigini ve bu
sonuglarin KOT’larin neoplastik dogasi lehine bir farklilik ortaya koydugu ifade edilmistir.

Gergeklestirilen bu ¢aligmalar ve kullanilan veriler ilgili problemlere 6zgu olup KIBT
goruntdlerinde dental lezyonlarin tespiti ve siniflandirilmasi ile ilgili literatire olumlu
katkilar saglamistirlar. Mevcut c¢alismalarda kullanilan bdliitleme yoOntemleri ve
smiflandirma performanslari kullanilan verilere 6zgii olarak degerlendirilmistir. Medikal
gorunttler Gzerinde ilgilenilen bolgenin tespit edilmesi oldukga zorlu bir problemdir.
Ilgilenilen bélgenin elde edilmesi her goriintii ve her problemde farkl1 bir ¢dziim ydntemi

kullanilmasini zorunlu kilmaktadir.
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Her ne kadar onerilen yontemler c¢alismaya 0zgii veriler ile belirli oranda basar
saglamis olsalar da farkli veriler ile elde edilecek sonuglarin basarisi heniiz test edilmemistir.
Ornegin, goriintiiyii simetrik iki parcaya ayirarak iist {iste yansiyan bu pargalara ait
kopyalarin karsilastirilmasina dayali olarak énerilen yontemin [41] cene bolgesinin her iki
tarafinda da olusabilecek lezyonlarin belirlenmesinde ortaya koyacagi performans
Ol¢iilmemistir. Cene bolgesine ait anatomik yapinin gosterdigi ¢esitlilik ve patolojilerin
gosterdigi varyasyonlar nedeniyle ¢oziime katki saglayan yontemlerin eksik kaldiklari
durumlar ortaya ¢ikabilir. Sonug olarak, medikal cihazlar araciligi ile elde edilen goriintiiler
uzerinde ilgilenilen bir bolgenin tespit edilmesine yonelik kullanilan her bir algoritmanin

kendisine has 6zellikleri, avantajlar1 ve dezavantajlari bulunmaktadir [56-59].

1.7. Tezin Ozgiinliigii

Bu tez kapsaminda KIBT araciligi ile elde edilen goriintiilerde tespit edilen dental
lezyonlarin boliitlenmesi ve siiflandirilmasi problemlerinin ¢dziimiine yonelik caligmalar
gerceklestirilmistir. Bu dogrultuda literatlirdeki mevcut yontemlerden farkli yaklasimlar
belirlenmis ve uygulanmistir. Literatlir taramasinda ifade edildigi lizere bu alanda sinirh
sayida gergeklestirilmis calismalarin her birinde o calismaya 6zgli bir veri kiimesi
kullanilmistir. Bu tezde kullanilan veri kiimesi Boliim 2’de Materyal bagliginda anlatildig:
sekilde bu caligmaya 6zgii olarak elde edilmis ve kullanilmistir.

Literattirdeki diger ¢aligmalardan farkli olarak tezde kullanilan veri kiimesinden elde
edilen 50 farkli KIBT goriintiisiine ait lezyonlu hacim boélgeleri ve 6znitelik vektorleri

anonimize edilmis olarak http://www.dentalimagedataset.com/database/dentalcbct001

adresinde sunulmustur. Boylelikle bu ¢alismaya ait veriler diger arastirmacilar tarafindan da
kullanilacak sekilde erisime acilmis ve literatiire katki olarak sunulmustur.

Gegmis bazi ¢alismalarda [41] goruntilerdeki lezyonlu bdlgelerin bolutlenmesi ve
smiflandirilmas: igin gergeklestirilecek islemler oOncesinde bir 6n islem adiminin
uygulanmasi tercih edilmistir. Bu ¢alismalarda 6n islem icin tercih edilen difiizyon filtreleme
yontemi sonraki adimlarda islenecek goriintiiyl iyilestirmektedir. Diftizyon filtreleme
gereginden az uygulandiginda goriintiide yeterli iyilestirme ger¢eklesmemektedir. Diflizyon
filtreleme gereginden fazla uygulandiginda ise goriintiide bulaniklik meydana gelmektedir.

Bu etkiye bagli olarak sonraki islem adimlarindaki basar1 diismektedir.


http://www.dentalimagedataset.com/database/dentalcbct001
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Bu tez kapsaminda gerceklestirilen caligmalarda diflizyon filtreleme yontemi ile
goriintiideki giiriiltiileri en etkin sekilde temizleyecek bir yaklasim onerilmistir. Onerilen
yaklasim difiizyon filtrelemenin uygun bir 6l¢lim metrigine bagl olarak yinelemeli olarak
gorliintiiye  uygulanmasimi  saglamaktadir.  Literatiirdeki  diger uygulamalar ile
karsilagtirildiginda Onerilen yaklasim en iyi performans: gostermektedir. Bu baglamda bu
tez calismasi kapsaminda Onerilen 6n isleme yaklasimi literatiire 6zgiin bir katki olarak
sunulmustur.

KIBT goruntulerinde  gozlemlenen dental lezyonlarin  bdliitlenmesi  igin
gerceklestirilmis olan galismalarda, ilgili calismaya 6zgii veriler iizerinde belirli oranlarda
basar1 saglanmistir. Bu tez kapsaminda yiiriitiillen ¢alismalar ve gerceklestirilen deneyler
sonucunda KIBT goriintiilerindeki lezyonlari etkin bir sekilde boliitleyebilen yar1 otomatik
bir boliitleme yontemi Onerilmis ve literatiire 6zgiin bir katki olarak sunulmustur. Bu
boliitleme yaklagimi, literatiirde mevcut bulunan bolitleme yontemlerinin 6zelliklerinden
faydalanan hibrit bir yontem olarak 6nerilmistir.

Bu tez kapsaminda gercgeklestirilen ¢alismalarin en 6nemli hedefi, PK ve KOT
lezyonlarmin etkili bir sekilde siniflandirilmasini saglayacak dogru simiflandirma modelinin
belirlenmesine yoneliktir. Literatirde mevcut bulunan Onceki ¢alismalarda lezyonlu
bolgelere ait bazi temel istatistikler hesaplanarak siniflandirma modelleri i¢in kullanilacak
Oznitelikler elde edilmistir. Bu tezde kullanilan 6znitelikler 3B lezyonlu bolgelere ait temel
istatistik degerlerini kapsadig: gibi, 3B dokusal dzniteliklerden olusan, 624 farkli istatistik
degerini de icermektedir. Toplamda 636 6znitelik degerinin yer aldigi ¢alisma kapsamindaki
deneylerde 6znitelik se¢im yontemlerinden faydalanilarak bu veriler igerisinden en uygun
alt 6znitelik kiimeleri belirlenmistir. Dogru siniflandirma modelinin kurulabilmesi i¢in 6
farkli simiflandirict kullanilmis ve her bir siniflandirict igin farkli parametreler ve farkli
dogrulama teknikleri denenerek olabilecek biitlin varyasyonlarin uygulanmasi
amaglanmistir. Gergeklestirilen 8 farkli deney grubunda elde edilen modeller bu ¢aligmaya
0zgu verilerde yiiksek basar1 gostermistir.

Tezin diger 6zgiin tarafi, calisma Ozelinde gelistirilen goriintiileme yazilimi1 ve bu
yazilima ait bilesenlerdir. Nihai ¢ikti olarak elde edilen bu yazilim, KIBT goriintiilerini
inceleme, varsa mevcut giriltileri temizleme, lezyonlu boélgeleri yar1 otomatik
bolutlenmesi, 3B lezyonlu bdlgelere ait 6znitelik ¢ikartma ve siiflandirma yetenekleri ile

donatilmistir. Bahsi gecen Ozelliklerin tamami tez calismasi kapsaminda Onerilen veya
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uygulanan, ¢calismaya 6zgun yontemlerdir. Gelistirilen yazilim pratikte kullanima hazir bir

karar destek sistemi olarak 6zgiin bir katkiya doniismiistiir.

1.8. Tezin Kapsamm

Bu tez kapsaminda KIBT ile elde edilen 3B gorintiilerde tespit edilen dental
lezyonlarin boliitlenmesi ve elde edilen g¢iktilara ait patolojilerin siniflandirilmasi ile ilgili
calismalar gergeklestirilmistir. Kullanilan veriler Karadeniz Teknik Universitesi Dis
Hekimligi Fakiiltesi Agiz, Dis ve Cene Radyolojisi klinigine rutin kontroller i¢in gelen 50
farkl hastadan alian KIBT gériintii bilgilerini kapsamaktadir. Ilgili veri kiimesi hakkindaki
detayli bilgiler ¢alismanin ikinci boliimiinde Materyal bashginda sunulmustur. ikinci
bolimde Yontem bashiginin ilk kisminda, g¢alismada kullanilan giiriiltic temizleme
yontemleri tanitilmig (giiriiltii seviyesi kestirimi, bulaniklik seviyesi kestirimi, anizotropik
yayilma) ve bu yontemlerin parametrelerinden faydalanilarak kurgulanan giiriiltii temizleme
yaklasimi Onerilmistir. Yontem baslhigimin diger bir konusu olan ilgili hacimsel bolgenin
(IHB) tespiti ve béliitlenmesi kisminda, kullamlan béliitleme algoritmalar1 (adaptif
k-ortalama kiimeleme, rasgele yiiriiyiis ve bolge tabanli aktif kontur modeli) agiklanmis ve
bu yontemlerin birlikte uygulanmasi1 sonucu elde edilen hibrit yar1 otomatik boéliitleme
yaklagimi Onerilmistir.  YOntem bagliginin son kisminda ise calismada kullanilan
smiflandiricilar tanitilmis ve simiflandirma yaklagimlari, 6znitelik ¢ikartma yontemleri
(duzey istatistikleri, 3B GSBGM), siniflandirma yontemleri, veri siniflandirmada dogrulama
teknikleri ve 6znitelik se¢im algoritmalarindan detayli olarak bahsedilmistir.

Tezin Ucuncl boliminde, bu ¢alisma kapsaminda kullanilan veri kimesi ile
gerceklestirilen deneylerden bahsedilmistir. Ucgiincii  boliimiin ilk kisminda KIBT
gorunttlerinde guralti temizleme deneylerinden bahsedilmis ve Onerilen girultt temizleme
yaklasiminin performansi irdelenmistir.

KIBT ile elde edilen goruntulerde tespit edilen dental lezyonlar: yiiksek dogruluk orani
ile bolutleyebilecek uygun bir yontemin belirlenmesi calismanin ana hedeflerinin
arasindadir.  Uciincii bolimde lezyonlu bélgelerin - manuel  boélitlenmesi ile ilgili
calismalardan bahsedilmistir. Ardindan, ikinci bélimde 6nerilen yar1 otomatik boliitleme
yontemi kullanilarak veri kimesindeki lezyonlu bdélgelerin tespit edilmesi hakkindaki

deneyler ve deney c¢iktilarina ait performans sonuglar1 anlatilmistur.
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Calismanin ana hedefi olan, PK ve KOT tirlerindeki lezyonlu gdrintilerin
smiflandirilmasi ile ilgili deneyler de tguncl bolimde anlatilmigtir. Farkli hastalara ait 25
adet PK ve 25 adet KOT tiriindeki dental lezyonlarin manuel bélitenmeleri, elde edilen
hacimsel bolgelerden cikartilan 636 farkli Gznitelik bilgisi ve 6 farkli siniflandirici ile
gerceklestirilen deneyler bu kisimda anlatilmistir. Deneylerin sonuglari ve en iyi performans
gosteren DVM simiflandiricisi ile ilgili veriler bu bilgilerin devaminda agiklanmaigtir.

Uciincii boliimiin son kisminda ise onerilen sistemin bir biitiin halinde calismasi
sonucunda elde edilecek performans sonuglari irdelenmistir. Gelistirilen yazilim araciligi ile
islenen veriler yar1 otomatik yontemle boliitlenmis, bu asamada varsa mevcut giiriiltiiler
temizlenmistir. Elde edilen bolitleme sonuglarina ait her bir IHB’den Oznitelikler
cikartilarak daha dnceki deneylere gore en basarili sonucu veren DVM ile siniflandirilmigtir.

Tezin dordincu boliminde deneylere ait sonucglardan bahsedilmekte olup besinci
boliimde ise Oneriler ve tartisma basligina yer verilmistir.

KIBT gorintilerinde PK ve KOT turlerindeki dental lezyonlarin bilgisayar destekli
tespiti ve analizi ile ilgili gergeklestirilen bu c¢alismanin model gelistirme asamalari
Sekil 10°da karar destek sistemine yonelik gelistirilen modelin uygulama asamalari ise

Sekil 11°de gosterilmistir.
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Sekil 10. KDS i¢in model gelistirme adimlarin1 gosteren akis diyagrami
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Sekil 11.

KDS caligsma prensibini gosteren akis diyagrami




2. YAPILAN CALISMALAR

2.1. Materyal

2.1.1.Kullanilan KIBT Cihaz1 ve Olusturulan Goriintii Veritabani

Karadeniz Teknik Universitesi Dis Hekimligi Fakiiltesi Agiz, Dis ve Cene Radyolojisi
Anabilim Dali Klinigi’ne rutin kontroller icin gelen 50 farkli hastadan elde edilen KIBT
gorintileri ¢alismanin veritabanini olusturmaktadir. Gortintiilerin tamami1 KODAK 9500
KIBT cihazi ile elde edilmistir.

(b)

Sekil 12. KODAK 9500 KIBT sistemi (a) KIBT cihazinin genel goriiniimii (b) KIBT
cihazinin kontrol paneli

Veriler 3B veri kimeleri halinde DICOM standardinda kayit edilmistir. 3B veri
klimesini olusturan her bir dosyadaki medikal 6riintii bilgileri Hounsfield skalasinda uygun
veri araliklarina  dOnistiriilerek  ¢alismada  kullanilmustir.  Kullanilan  veriler
http://www.dentalimagedataset.com/database/dentalcbct001 adresinde anonimize edilmis

haliyle erisime agilmustir.
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Ad Degistirme tarihi Tar Boyut Ad Degigtirme tarihi ~ Tar

Analyses 20.12.2014 14:50 Dosya klasérd 1 Lesion01_cyst MATLAB Data

Captures 20.12.2014 14:50 Dosya klaséria - Lesign()?__q,rgt MATLAB Data
[ 7 3Dslicel.dem 14.5.2014 08:53 DCM Dosyasi 328 KB * | Lesion03_cyst MATLAB Data
[ 7 3DSlice2.dem 14,5.2014 08:53 DCM Dosyasi 328 KB *  Lesion04_tumor MATLAB Data
[ ] 3Dslice3.dem 14.5.2014 08:53 DCM Dosyas 329KB | Lesion05_cyst MATLAB Data
u 3DSliced.dem 14.5.2014 0%:53 DCM Dosyasi 329 KB ¢ Lesion06_cyst MATLAB Data
|1 3DSlice5.dem 14.5.2014 09:53 DCM Dosyasi 330KB " Lesion07_tumor MATLAB Data
L.'. 3DSliceb.dem 14.5.2014 08:33 DCM Dosyasi 330KB | Lesion08_cyst MATLAR Data
[_ 3DSliceZ.demn  14.5.2014 09:53 DCM Dosyasi 331KB  Lesion09_cyst MATLAB Data
[__. 3DSlice8.dem 14.5.2014 08:53 DCM Dosyasi 332KB % Lesion10_cyst MATLAE Data
H 3DSliced.decm 14.5.2014 0%:53 DCM Dosyasi 332KB £ | esiond Ltumor  9.12.201500:25 MATLAB Data

(a)

Sekil 13. KIBT cihazi ile elde edilen veriler (a) KIBT cihazindan elde edilen 3B goriintii
bilgilerinin DICOM standarth iki boyutlu goriintii kesit dosyalarinda saklanmig
hali (b) DICOM verilerinden elde edilen anonimize edilmis ve boliitlenmis kist ve
tiimor lezyonlarindan olusturulan veritabani

2.2.Yontem

2.2.1.KIBT Goriintiilerinde lyilestirme islemleri

Radyolojik incelemelerden anlamli sonuglar ¢ikartabilmek igin degerlendirilecek olan
medikal goriintiilerin net gozlemlenebilir ve giiriiltiiden arindirilmis olmasi gereklidir. KIBT
cihazlar ile goriinti elde edilmesi islemleri esnasinda olusan anormalliklerin ortadan
kaldirilmasi sonucunda gorintiler iyilestirilecek ve boylece radyoloji uzmanlarinin teshis
asamasindaki incelemeleri kolaylasacaktir.

KIBT taramalari sirasinda yuvarlama hatalarindan dolay1 olusan giiriiltiiler, elektronik
[60].
BT goriintiilerinden farkli olarak diisiik doz kullanim1 sebebiyle KIBT cihazi ile elde edilen

giriiltiiler veya foton kaybi ile ortaya ¢ikan giriltiler olusabilmektedir
goriintiilerde giiriiltii olusmasi olasilig1 daha da ylksektir [2,60]. KIBT gorintilerinde doruk
sinyal giirtiltii oran1 (DSGO) BT goriintiilerine gore ¢ok daha diisiik diizeydedir.

Literatirde KIBT cihazlari kullanilarak edilen gorintilerde girilti temizlenmesi ile
ilgili gergeklestirilmis sinirli sayida ¢alisma bulunmaktadir [61-63].

Cesitli giiriiltii temizleme algoritmalar1 ile KIBT veya farkli tiirdeki medikal
goriintlilerde olusan istenmeyen anormalliklerin ortadan kaldirilmasi miimkiindiir. Segilecek
yontem kullanilarak gerceklestirilecek giiriiltii temizleme isleminin sonucunda orijinal

goriintiideki bilgilerin olabildigince muhafaza edilmesi beklenmektedir. Bilgi kaybini

engellemek icin en uygun filtreleme yontemi tercih edilmelidir. Bdylece, tani islemleri
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esnasinda radyoloji uzmanlari 6n islemden gegirilmis gorintilerde en uygun yontemi

kullanarak ilgilenen bélgeyi daha net bir sekilde tespit edebilirler.

2.2.1.1. Gurultd Seviyesi Kestirimi

KIBT gorintilerinde glrilti temizleme yontemlerini test etmeden 6nce mevcut
verilerde gurdltd olup olmadigini belirlemek gerekecektir. Bu nedenle KIBT gorunttlerinde
guralth seviyesini 6lgmek amaciyla parga tabanli bir gurilti seviyesi kestirim metodu
kullanilacaktir [64].

Goriintiideki zay1f doku pargalarinin segilmesi islemi oldukga zorludur. Literatlrde yer
alan bu yontem ile goriintiilerdeki zayif doku pargalari, bu pargalara ait gradyan degerleri ve
bu pargalara ait istatistiklerden yararlanilarak tespit edilebilmektedir. Goruntiiniin sadece
zay1f doku pargalar1 igermesi durumunda, bu parcalara ait bilgilerin temel bilesenler analizi
(TBA) kullanilarak islenmesi sonucunda gurulti seviyesinin kestirilmesi mumkuandur.

Gurultt seviyesi kestirim metodu yinelemeli bir diizende ¢alismaktadir. Zayif doku
pargcalari her tekrarlamada belirlenen bir esik degere bagli olarak tespit edilmektedir. Bunun
i¢in baslangigta test edilen doku bolgesinin beyaz Gauss gurultistine sahip oldugu varsayilir.
Bu varsayim doku golgesinin gradyan kovaryans matrisinin maksimum &zdegerinin
belirlenen bir esik degerden daha kiiciik olmas1 durumunda kabul edilecektir. Kabul edilen
parca otomatik olarak secilecektir. Esik degeri olan 1t degeri asagidaki denklemde

gosterildigi gibi hesaplanmaktadir.

r=GiF 0.5 (D] Dy @

Denklemde , § verilen anlamlilik diizeyini, o,, n inci yinelemede hesaplanan giriltu
seviyesini, F~1(8, a, B) ters gama kiimiilatif dagilim fonksiyonunu, a sekil parametresi ve
B ise dlgeklendirme parametresini temsil etmektedir.

Giriiltii seviyesi kestirim metodunun akis diyagrami Sekil 14’de gdsterilmistir.
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E 8 Medikal Goriintii

h 4
Giirtlti seviyesi baslangig degeri
7(0)n

h 4
Esik degerinin hesaplanmasi
(t+ 1),

v

Zayif doku parcalarmin tespiti
wp(t +1),

wp(t + 1), kullanarak giirtlti
seviyesi o(t + 1) kestirimi

Yanhs

Dogru

Glirtilti seviyesi
op=0(t+1),

Sekil 14. Giiriiltii seviyesi kestirim metodunun akis semasi

2.2.1.2. Bulaniklik Seviyesi Kestirimi

Tibbi goriintiilerde 6nemli detaylari (kenarlari, farkli bolgeler, vs.) korumak igin
olusabilecek bulaniklardan kaginmak gerekmektedir. Bulaniklik diizeyi tahmini yontemi ile
tibbi goriintiide gergeklestirilecek filtrelenme islemleri sonucunda elde edilen ¢iktinin
bulaniklik diizeyi hesaplanabilir.

Tercih edilen bulaniklik diizeyi tahmini yontemi [65] bulaniklik diizeyinin
hesaplanacagi referans gorintlyii girdi olarak kullanarak islem adimlarini baslatir.
YOntemin ilk asamasinda referans goriintiiye bulaniklik efekti uygulanir. Ardindan referans
goriintii ile bu goriintiiniin bulanik versiyonuna algak gegiren filtreleme islemleri ayr1 ayri

uygulanir. Bir sonraki adimda elde edilen ¢iktilarda her iki goriintiiniin komsu piksellerdeki
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parlaklik degisimleri hesaplanir. Bu iki farkli parlaklik degisimlerinin karsilastirilmasi
sonucunda bagvurulan goriintiiniin bulaniklik seviyesi belirlenir.

Bulaniklik diizeyi tahmini yonteminde | olarak tanimlanan bir gérinti girdi olarak
kullamilir. ik olarak giris goriintiisiiniin B olarak ifade edilen bulanik versiyonu iiretilir.
Denklem (5) ve Denklem (6)’da belirtildigi gibi dikey ve yatay alcak geciren filtreler

kullanarak By, Ve By, degerleri hesaplanr.

m:%[111111111] B, =h, x| (5)

h, =hy Brior =y x| (6)

Hor

Bir sonraki adimda I ve B olarak temsil edilen her iki gorintideki mutlak farklar
hesaplanir. Bu amagla D_Rver, D_Iver, D_Bver, D_lHor, Ve D_Bror degerleri Denklem 7 ve
Denklem 8’ de gosterildigi sekilde hesaplanir. Her iki denklemde R ifadesi yerine I ve B

koyularak goriintii ve bulanik versiyonu i¢in gerekli hesaplamalar gergeklestirilebilir.

D_Ryg (i, J) = Abs(R(i, ) - R(i-1 j)) i=L:im-1 j=0:n-1 )
D_R., (i, )= Abs(R(i, ) ~R(i, j-1) j=1:n-1 i=0:m-1 )

Komsu pikseller arasindaki yogunluk degisimleri Denklem 9 ve Denklem 10 ile

hesaplanir.
Wer =Max(0,D _ Iy, (i, ) =D _B, (1, ])) i=1im-1, j=1:n-1 9)
Vior =Max(0,D _ 1, (i, ]))-D_By,, (i,])) i=lim-1, j=1lin-1 (10)

Goriintiilerin varyasyonlarii karsilastirmak igin katsayilar toplami Denklem 11’de
gosterildigi sekilde hesaplanir. Denklemde S_Iyer, S_Iyor, S_Byer, V€ S_Bpy,, ifadelerinin
yerine s_R ifadesi kullanilmistir. Ayrica, D_Rver, D_Iver, D_Bver, D_lror, V& D_BHor

ifadelerinin yerine de D_R ifadesi kullanilmistir.
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s R= mflz'nﬁ_ RG, j) (11)
ij=L

Bir sonraki adimda, Denklem 12 ve Denklem 13 uyarinca, yatay ve dikey bulaniklik

seviyeleri 0 ile 1 araligina normalize edilerek hesaplanir.

S_ IVer — S_VVer

bly,, = (12)
Ver s ~ Iver
bl Hor = S_ I Hsor T S_VHor (13)
— "Hor

Son adimda bulaniklik seviyesi, Denklem 14’e gore daha 6nceki adimda hesaplanmis

olan dikey veya yatay bulaniklik diizeylerinin en biiyiik degeri olarak bulunur.

blevel, = Max(bl,,, bl ) (14)
Referans Referans gortintiiniin
Gorintil f———» bulaniklastirilmis
(1) versiyonu (B)
B Ver B Hor
y A
[ gbriintiistiniin parlaklik B goriintiistintin parlaklik

varyasyonlar varyasyonlari
S Iyers S Inor S Byer, S Bror

v

Varyasyonlarin karsilagtirilmasi
b_IVe‘r — S_lyer—S_Vyer , b—IHOT _ S Igor—5_Vyor

S_Iyer s_Igor

!

Bulaniklik seviyesi kestirimi
bfu'r‘; = Ma,x(b_fye?«- , b—IHOT')

Sekil 15. Bulaniklik seviyesi kestirim metodunun akis semast
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2.2.1.3. Anizotropik Yayilma

Anizotropik yayilma (AY) [66] Perona ve Malik tarafindan 6nerilmis olup, giiriiltii
bilgisi iceren goruntiiniin yayillma denkleminin baslangi¢ degeri olarak verilerek 1s1
denkleminin yinelemeli olarak ¢6zulmesi prensibine dayalidir. Denklemin ¢6zimi
sonucunda ¢ikis goriintiisii tretilmektedir [67]. YOntemi ifade eden temel gosterim

asagidaki denklemde ifade edilmistir.

%nl (x,y.t) = div[g ([vni(x, y.t))vnl (x, y,0)] (15)

Denklemde t zaman parametresi, 1(x,y,0) orijinal gorintl, VI(x,y,t) goruntinin
t zamanindaki gradyan versiyonu, g(.) ise s0zde iletkenlik fonksiyonudur. Bu fonksiyon

lL;m g(x) = 1 esitligini saglayacak sekilde secilmektedir. Bu sebepten 6tiirii yayilma tek

X 2?00

diize bolgeler arasinda maksimum olurken, kenar bolgelere gelindiginde lL;m gx)=0
X 2?00

olur ve yayilma durur.
Perona ve Malik tarafindan bu esitlikte g(x) ifadesinin yerine kullanilmak tizere iki

fonksiyon tanimlanmistir. Bahsi gegen fonksiyonlar Denklem 16 ve Denklem 17°de

verilmigtir.
)2
R
1
9:(0)=—""7 (17)

Her iki denklemde K yayilma oranini kontrol eden yayilma parametresi olup giirtiltiilii
veya kenar atfedilen goriintli gradyanlar1 arasinda yumusak bir esik islevi gormektedir.

Perona ve Malik AY algoritmasini Denklem 18’ deki gibi ayriklagtirmiglardir.

|t+1(s) = nlt(s) +i2pens gk(‘vnls.p‘) vms.p (18)

|
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2.2.1.4. AY Denkleminde Yinelemenin Durdurulmasi

Bir onceki ¢alismamizda [68], KIBT goruntulerinde meydana gelebilecek guralttleri
temizlemek icin belirlenen dort farkli yontem arasinda deneysel bir Kkarsilastirma
gerceklestirilmisti. Deneylerde bu tez kapsaminda kullanilan KIBT cihaz1 ile 30 farkli
hastadan elde edilen 300 farkli goriintii kesitlerine degisik seviyelerde giiriiltii bilgisi
eklenmisti. Calismanin sonucuna gére AY metodunun [66] gdrdltd bilgisi iceren KIBT
goriintiilerinin iyilestirilmesinde daha basarili oldugu ifade edilmistir [69-71].

Geleneksel AY filtreleme kullanilarak giiriiltii temizleme islemi uygulanirken
yineleme durdurma problemi ile karsilagiimaktadir. Yineleme uygulanarak gergeklestirilen
AY isleminin giirtiltiilii KIBT goriintiilerine uygulanmasi sirasinda yinelemeyi durdurmak
i¢in bulaniklik metriginden [65] faydalanilabilir.

Bu dogrultuda yinelemeyi durduracak uygun parametreyi tespit etmek amaciyla KIBT
gorunttlerinde 6n deneyler gergeklestirilmistir. Deneyin ilk asamasinda KIBT ile 30 farkli
hastadan elde edilen 30 farkli 2B goruntu kesitine degisik seviyelerde Gauss, benek, tuz ve
biber giiriiltiileri eklenmistir. Daha sonra bu gorinta kesitlerine yinelemeli olarak AY filtresi
uygulanmistir. Her yineleme adiminda elde edilen ¢iktinin doruk sinyal giiriiltii orani
(DSGO) [72], mutlak hatalar ortalamasi (MHO) ve bulaniklik seviyesi (blevel;)
Olciilmiistiir.

DSGO ve MHO degerlerine ait hesaplamalar Denklem 19 ve Denklem 20’de

gosterilmistir.
1 meinto I V)
OHK =—> >[I, j)-dI (i, )] (19)
mn i-o j-o
DSGO =10log MAX, (20)
1 OHK

Ortalama hatalarin karesi (OHK) degerinin hesaplandigi Denklem 19°da, | gurulti
icermeyen orijinal goruntu kesitini, dl ayni goriintiiniin giiriiltii eklenmis versiyonunu ifade
etmektedir. DSGO degeri, giiriiltii icermeyen goriintii kesitlerinin maksimum degeri olan
MAX ve bir onceki hesaplamada bulunan MHO degeri kullanilarak Denklem 20°de
gosterildigi sekilde hesaplanir.
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MHO degerinin hesaplandigi Denklem 21°de, v ile dlv degerleri | ve dl gorintu
matrislerinin vektorlestirilmis versiyonlarini ifade etmektedir. Denklemde n degiskeni bu

vektorlerden herhangi birinde bulunan eleman sayisin1 belirtmektedir.

MHO=%Zn:|Ivi ~diy,| (21)

i=1

Giirilti eklenmis goriintiilere AY fitresinin uygulanmasinin ardindan her yinelemede
elde edilen c¢iktilar giiriiltii bilgisi igermeyen orijinal goriintiiler ile karsilastirilmistir. Bu
karsilagtirmalar sonucunda, DSGO degerinin en blylk oldugu veya MHO degerinin en
kicik oldugu durumlarda filtreleme isleminin sonlandirilmasi gerektigi iddia edilmektedir.
Ayrica, her yineleme sonucunda hesaplanacak olan bulaniklik seviyesi ile DSGO ve MHO
degerleri arasinda bir korelasyon kurulmasi amaglanmistir. Gergeklestirilen 6n deneylerin
ciktilarmin  karsilastirilmas:  sonucunda, en blylik DSGO degerleri ortalamasinin
deneylerden elde edilen tiim bulaniklik seviyesi puanlarinin ortalamasi olan 0.512 degeri ile
korelasyona sahip oldugu tespit edilmistir. Benzer sekilde, en kiicik MHO degerlerinin
ortalamasi ile 0.499 bulaniklik seviyesi ortalama degerinin bir korelasyona sahip oldugu da
belirlenmistir. Bu sonuglara uygun olarak, AY filtreleme islemlerinde yinelemenin
durdurulmasi i¢in kullanilacak en uygun bulaniklik seviyesi degeri 0.5 olarak belirlenmistir.

Gergeklestirilen 6n ¢aligsmalara gore [73] AY filtreleme yonteminin gurilti bilgisi

iceren goriintiilerde uygulanigini gosteren akis diyagrami Sekil 16°de verilmistir.
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& Giiriiltii iceren KIBT
- gortintii kesiti
(1)

I

Baslangi¢ atamasi
n I(0)=1

A 4
Geleneksel AD filtreleme uygulamasi
n I(t+1)=AD(n_I(t))

Bulaniklik seviyesi kestirimi
bl I(t +1) = blevel(n_I(t + 1))

blLI(t+1) =05

Filtrelenmis goriintii
dIl=nlI(t+1)

Sekil 16. Gurultl bilgisi iceren KIBT goriinti kesitlerine uygulanan AY
filtreleme yonteminde bulaniklik  seviyesi  degerinin
yinelemenin durdurulmasi i¢in kullanimini gdsteren akis
semasi [73].

2.2.2.Tlgilenilen Hacimsel Bolgenin Tespiti ve Boliitlenmesi

KIBT nin kullanim1 yayginlastik¢a, bu cihaz ile elde edilen goriintiilerde teshis ve
planlama islemlerinin gergeklestirilebilmesi i¢in uygun bilgisayar yazilimlariin
kullanimina ihtiya¢ duyulmaya baslanmistir. Bu tiir yazilimlar cogunlukla ilgili cihazi iireten
firma tarafindan gelistirilerek hekimlerin ve uzmanlarin kullanimina sunulmaktadir.
Hekimler ve uzmanlar ilgili yazilimlar sayesinde KIBT ile elde edilmis olan 3B goriintilerde
aksiyal, sagital, koronal veya istenilen baska bir dizlemdeki kesitler arasinda gegisler
yaparak incelemelerini gerceklestirebilmektedirler. Ayrica, bu tiir yazilimlarin sunduklar
Ozellikler sayesinde 3B ¢ene ve yiliz goriinti bilgisi bilgisayar ekraninda rahatca

izlenebilmektedir. Yazilimlarin sunduklari araglar kullanilarak "dental ark" [2] tespiti, ilgili
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gOriintii bolgesinde mesafe ve alan dl¢iimleri, implant planlama islemleri veya goriintiideki
herhangi bir bolgenin Hounsfield degerleri hesaplanarak kemik yogunluk verilerinin elde
edilebilmesi miimkiin olmaktadir [74]. Sunduklari bu imkanlara ragmen yazilimlarin
hastalikli bolgelerin (lezyon, odontoma vb.) gergcek zamanli olarak tespit edilmesi, bu
bolgelerin siniflandirilmasi veya hekime teshiste yardimci olacak bilgilerin dnerilmesi gibi
ozellikleri oldukca kisithidir veya ilgili yazilimlarda bu 6zellikler hi¢ bulunmamaktadir.

Gorintiileri elde ettigimiz KODAK 9500 KIBT cihazina ait yazilim, 3B veri
kiimelerini  gorsellestirmek ve bu gorlntlleri incelemek amaciyla halihazirda
kullanilmaktadir. Ancak; mevcut yazilim ¢aligmamizda da yer alan goriintiilerde ilgilenilen
bolgelerin isaretlenmesi i¢in gerekli aracglara sahip degildir. Piyasada bulunan diger
goruntileme uygulamalarinda ise DICOM formatindaki veriler tizerinde ilgilenilen bolgeler
isaretlenebilirken, bu verilere ait Ozniteliklerin ¢ikartilmasin1 saglayacak bir arag
bulunmamaktadir.

Bu eksikleri giderebilmek ve calismalari kolaylikla yiiriitmek amaci ile bu tez
calismasina Ozel olarak MATLAB R2016b platformu ile bir gorintileme yazilimi
gelistirilmistir (Sekil 17). Bu yazilima eklenilen 6znitelik ¢ikartma modiilii sayesinde baska
araclara ihtiya¢ duymadan 3B DICOM veri kiimelerinde inceleme, isaretleme ve verilerden
Oznitelik ¢ikartma iglemleri bir arada gerceklestirilebilmektedir. Ayrica bu yazilim, gelecek
calismalarda ihtiya¢ duyulabilecek yeni 6zellikler eklenerek, daha da gelistirilebilecektir.

Sekil 17. Gelistirilen goriintiileme yaziliminin ekran goriintiisii
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Goriintiilerde ilgilenilen bolgelerin isaretlenmesi igin farkli boliitleme yontemlerinden
faydalanmak mumkdinddr. Bu yontemlerin dental gorlntilerde uygulanmasi ve lezyonlarin
bolutlenmesi hedefli ¢alismalar hali hazirda yiiriitiillmektedir. Calismamizda mutlak dogru
referans olarak kabul edilecek olan, ilgilenilen boélgelerin isaretlenmesi i¢in manuel
bolitleme yontemi tercih edilmistir. Radyoloji uzmani sectigi eksendeki bir kesitten itibaren
lezyonlu bolgeyi iceren bitin kesitleri manuel isaretleyerek boliitleme islemini
gergeklestirebilmektedir.

Boliitleme islemleri sonucunda isaretlenen her bir voksele ait Hounsfield degerleri 3B
veri matrisinde saklanmaktadir. Ortaya ¢ikan matrisin boyutlar1 3B uzayda lezyon bilgilerini
cevreleyecek bir dikdortgenler prizmasinin boyutlart ile esdegerdir. Elde edilen bu 3B
matrisin ihtiva ettigi bilgilerden tespit edilen lezyona ait Ozniteliklerin ¢ikartilmasi
adimlarinda faydalanilacaktir. Bu ¢alismada boliitleme sonucunda elde edilen 3B matriste
lezyonlu bolgeye karsilik gelen vokseller elde edildikleri orijinal Hounsfield degerleri ile
temsil edilecektirler. Lezyonlu bolgenin disinda kalan ve lezyonu ¢evreleyen voksellerdeki

veriler ise hava ile esdeger olarak goriilen -1000 degeri ile degistirilecektir (Sekil 18).

(a) (b)

Sekil 18. (a) KIBT goriintiisiinde 2B kesitte isaretlenmis lezyon bolgesi (b) 2B
diizlemler iizerindeki isaretlemeler sonucunda lezyonlu bdlgeye karsilik gelen
kesitlerin 3B gosterimi [75].
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2.2.3.Goruntd Bolutleme Yontemleri

2.2.3.1. Adaptif K-Ortalama Kimeleme

K-ortalama ¢ogunlukla goriintii boliitlemede faydalanilan, géruntulerdeki piksellerin
parlaklik derecelerine gore, bu piksellerin kendi aralarinda k adet alt kimede
gruplandirilmalarini saglayan, bir yontemdir. Gruplandirilan pikseller ayni parlaklik seviyesi
ile temsil edilirler ve gorintii bilgisi sadece belli piksel degerlerine indirgenmis olur.
Kimeleme, yinelemeli olarak uygulanan islem adimlar1 sonucunda gergeklestirilirken, elde
edilen sonuglar her adimda se¢ilen kiime merkezine gore farklilik gostermektedir [76].

D ={dYV|j = 1,..,n}, K kumeli bir veri seti, C = {¢;|j = 1,..,n} K merkezli bir
kiime ve S; = {dP|dY) € k} ise j inci kimeye ait orneklerin kiimesi olsun. Geleneksel
k-ortalama algoritmasi, amag¢ fonksiyonu olarak tanimlanan asagidaki fonksiyonu minimize

etmeyi hedefler.

Cost(D,C) = Y dist(d,c, ) (22)

j=1

Burada dist(d"Y,c;) ifadesi, dU) noktas: ile ¢, kiime merkezi arasindaki Oklid
mesafesini belirtmektedir. Bu algoritmada c; kime merkezleri rastgele ornekleme ile
belirlenmekte ve boylece kiime merkezlerinden minimum mesafeye gore noktalarin hangi
kiimeye ait olduguna karar verilmektedir. Bu yinelemeli yontemde yeni ¢, kiime merkezleri

asagidaki formiille belirlenir.

Z dw

dDes
c =308 (23)
k Sk|

Burada | S|, k inci kiimedeki eleman sayisini ifade etmektedir. Kiime merkezleri sabit
kalana degin secilen merkeze gore Uyeliklerin belirlenmesi ve yeni kiime merkezlerinin
hesaplanmas1 adimlari tekrar edilir.

Her yineleme adiminda secilecek kiime merkezinin adaptif olarak belirlenmesini

saglayan adaptif k-ortalama kimeleme (Ak-OK) [77] yoOntemi sayesinde hedeflenen
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optimum kiime merkezlerinin belirlenmesi kolaylagmistir. Bu algoritmada, kiime merkezleri
optimizasyon formiilasyonu ve yeni bir yineleme yontemine dayali olarak belirlenmektedir.
Ak-OK algoritmasinda, ilk 6nce veriler D =U{_; S, Sk, NSk, = @, ki # k;

ifadesindeki gibi K alt kimeye ayrilir ve ilk kime merkezleri asagidaki formiil ile belirlenir.

x0 =Y dP/|s,| k=1,..K (24)

dWes,

Minimum mesafeye gore K-kiimelerinin her biri igin diger piksellerin aidiyetine karar

verilir. Ardindan yeni kiime merkezleri;

(5 n
XD — Z di’ /Zlk (25)
]

K
des, qj i 4

formald ile belirlenir. Burada q}‘ = ||x(") — d(j)” olarak hesaplanmaktadir.

Orijinal algoritmada oldugu gibi Ak-OK algoritmasinda da kiime merkezleri sabit
kalana degin, secilen merkezlere gore diger piksellerin aidiyetlerinin belirlenmesi ve yeni

kiime merkezlerinin hesaplanmasi adimlari tekrar edilir.

2.2.3.2. Rasgele Yiiriiyiis Algoritmasi

Rasgele yiiriiyiis (RY) [78] kullanici tarafindan verilen baslangi¢ girislerine gore
bolitleme islemlerini gergeklestiren, olasilik ve graf teorisine dayali olarak ¢alisan bir
algoritmadir. Bu algoritma 2B goéruntulerde kullanict etkilesimi ile veya otomatik olarak
yerlestirilen tohumlardan baslayarak boliitleme isleminin gergeklestirilmesi prensibi ile
caligmaktadir.

Goruntide boliitlenecek bolge sayisina gore kullanilacak tohumlar ve bu tohumlara
karsilik gelen sinif etiketi say1s1 degiskenlik gosterir. Sadece belirli bir bélgenin bélitlenmek
istenildigi durumda iki farkli sinif etiketi kullanilacaktir. Bu durumda tohumlardan bir grup
boliitlenecek bolgedeki piksellere, diger grup ise bdliitleme disinda kalacak bolgedeki
piksellere yerlestirilirler. Eger birden fazla bolge ayr1 ayr1 boliitlenecek ise, boliitlenmesi
istenilen her bolge igin farkli smifta etiketlenmis tohumlar, boliitleme disinda kalacak

bolgeye de digerlerinden ayr1 bir sinifta etiketlenmis tohumlar yerlestirilir.
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Boliitleme islemlerini ve hesaplamalar1 kolaylastirmak amaciyla goriintiideki her bir
pikselin ve bu piksellere ait parlaklik degerlerinin karsilik geldigi bir Laplace matrisi
olusturulur. Laplace matrisinde tohumlarin yerlestirildigi pikseller baslangi¢c diiglimleri
olarak secilirler. Baslangi¢ diigiimlerinden, tohum yerlestirilmemis diger diigiimlere dogru
bir rasgele yiirliylis modeli olusturur ve her bir diiglim i¢in ulasim olasiliklar1 hesaplanir. Bu
hesaplamalarin sonucunda etiketli olmayan bir diigiim baslangi¢ diigiimlerinden hangisine
daha biiyiik bir olasilik ile ulasiyorsa o diigiime ait etiket ile isaretlenir. Biitiin diiglimler ve
bu diiglimlere karsilik gelen pikseller i¢in etiketleme islemi tamamlaninca béliitleme

tamamlanmis olur.

@ os—03s—Doa

0.76—0.52——0.23— 0 )

on—ox—ou—on  P—@—0—0

0.18—— 0 ——0.09—0.02 .—.— .

(b)
[0 —0.19——0.58—0.79) (0 J—0.11——0.13—0.07) O O ©
0.21——{0.39——0.83— 0.18——0.22——0.17— 0 | — —
| (e)

0.18——0.23——0.41——0.91) (0.43——0.76——0.47—0.15,
N N PN TN SN TN /'I N
0.04—— 0 —0.23—0.56) "\O.87}—v—~‘p.78;—1_§133}

(c) (d)

Sekil 19. Rasgele yiirliylis boliitleme adimlarinin goésterimi (a) Lq, Lo, Ly etiketleri ile
gosterilen baslangic tohumlarinin yerlestirildigi diizen (b) her bir diigiim i¢in
hesaplanan L; etiketli diigiime ulasma olasiliklari (c) her bir diigim ig¢in
hesaplanan L, etiketli diigiime ulasma olasiliklar1 (d) her bir diigiim i¢in
hesaplanan L; etiketli diigiime ulasma olasiliklar1 (¢) RY yontemi ile elde
edilen bolutleme sonucu
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Bolutlenmek istenen bir I gérintusinin ¢ = (V, E) gosteriminde oldugu gibi, agirlikli
ve yonsiiz bir graf yapisi ile temsil edildigi varsayilsin. Burada V diigiimler kiimesini, v €
IV bu kiimede yer alan bir diigiimii, E kenarlar kiimesini, e € E ise bu kiimede yer alan bir
kenar1 belirtmektedir. Her v; gértntldeki bir x; pikselini, her e;; ise v; ve v; diigiimlerini
birbirine baglayan kenar ifade etmektedir. Gortintiiyii temsil eden graf yapisinda bu e;;
kenari igin w;; ile ifade edilen bir agirlik degeri atanir. Gortntiideki parlaklik degerlerine
karsilik graf yapisindaki agirlik degerleri Gauss agirlik fonksiyonu ile asagidaki sekilde

hesaplanir:
2
W :eXp(—ﬁ'(gi—gj) ) (26)

Burada g;, vi diigiimiine karsilik gelen i’inci pikseldeki goriintii parlaklik degerini, S
disaridan verilen serbest parametreyi temsil etmektedir. RY olasiliklarinin ¢oziimii bir
kombinatoryal Dirichlet problemini minimize etmekle aynidir.

Dirichlet integrali, bir u alan1 ve Q bolgesi i¢in, asagidaki gibi tanimlanabilir:
D[u]=i [ [vu[ do (27)
2Jo

Siir degerlerine bagli bir harmonik fonksiyon bulma problemi olan Dirichlet
problemi, bir Laplace denklemi ¢dziilerek analitik olarak hesaplanabilir. Dirichlet integralini
ayristirmak i¢in, kombinatoryal Laplace matrisi asagida gosterildigi gibi olusturulur.

d =]

L, =1-W; Vilev, komsu diigiimler (28)

0 diger durum

Bu gosterimdeki d; ifadesi v; diigiimiiniin derecesini belirtmekte olup d; = X.; w;;
formallndin hesaplanmasi sonucunda elde edilmektedir.
Laplace matrisinin elde edilmesinin ardindan kombinatroyal Dirichlet integrali

asagidaki ifade ile yeniden formiilize edilir.
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D[x] = % X" Lx (29)

Buradaki x denklemi minimize eden bir harmonik fonkisyon ve graftaki tim
diigiimlerden olusan bir vektordiir.

V' vektoriinii olusturuan diiglimler iki gruba ayrilir. 1}, ile ifade edilenler etiketlenmis
tohum digiimleri, Vj, ile ifade edilen diigiimler ise etiketlenmemis diigiimlerdir. Enerji

fonksiyonu yeniden formile edildiginde:

LM B M
DMJ:%E[%KH[B lUM;J (30)

:%(XL L, X, +2X%,B"X, +XJLUXU)

Bu formilde x,, ve xy sirasiyla etiketli ve etiketsiz diigtimlere ait olasiliklar1, Ly, ve
Ly her iki tiirdeki diigiimlerin i¢ bagliliklarini, B ve BT ise diigiimler aras1 baghliklari

gostermektedir. D[xy] ‘nun x;’ya gore diferansyieli alinip kritik noktalar bulundugunda:

L,%, =—B'x, (31)
olarak elde edilir.

Elde edilen bu esitlikten yola ¢ikarak sonuncu etiket disindaki her bir s etiketi icin
kombinatoryal Dirichlet problemi:

L, X’ =-B'm’ (32)
denklemiyle veya bitiin etiketler icin:

L,X =-B"M (33)

denklemiyle ¢ozllr. Her bir v; dagimi icin, max,(x;)‘e karsilik gelen etiket atanarak

nihai bolttleme elde edilir.
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2.2.3.3. Bolge Tabanh Aktif Kontur Modeli

Aktif kontur modelleri [79] boliitlenecek bilginin yer aldigi bolgeye kullanici
tarafindan yerlestirilen bir baslangi¢c konturunun yinelemeli islemler sonucunda seklini
giincellemesi prensibi ile ¢alisirlar. Verilen baslangic konturu, bir enerji minimizasyonu
denkleminin yinelemeli ¢6ziimii yoluyla bu giincelleme islemini gerceklestirir. Baglangicta
belirlenen islem adimi sayisinca ¢Ozilen enerji minimizasyonu denklemi sonucunda
baslangi¢c konturu bdliitlenecek bolgenin kenarlarina yaslanir ve elde edilmek istenilen
nesnenin seklini alarak boliitlemeyi tamamlar.

Bu prensip ile galisan ¢esitli aktif kontur modelleri mevcuttur. Bu modellerin 6nemli
bir kismi boliitleme islemlerinde karsilasilan  bazi  problemlerin  {istesinden
gelememektedirler. Literatiirde 6nerilen her model, daha sonra o modeldeki sorunlara ¢6zim
getiren bagka bir model sayesinde giincellenmistir. Bu modellerin arasinda, ¢alismamizda
da kullandigimiz, yerel Gauss dagilimina enerji saglayan aktif kontur (YGAK) modelinin

boliitleme basarisi digerlerine nazaran daha ytiksektir.

2.2.3.3.1. Mumford-Shah Modeli

Q c R? 2B goriintii uzayr ve I: Q — R verilen bir gri seviyeli gorinti olsun.
Mumford-Shah goruntt bolutlemeyi, bir I gérintiisii verildiginde, goriintiiyl farkli nesneleri
temsil eden ve Ortiismeyen bolgelere bdlen bir € konturunun belirlenmesi seklinde ifade

etmistir.

2.2.3.3.2. Yerel Gauss Dagilimina Enerji Saglayan Aktif Konturlar

Yerel Gauss Dagilimma Enerji Saglayan Aktif Konturlar (YGAK) ile olusturulan
bo6lge tabanli modelde [80] ise , yerel goriintii parlaklik degerleri farkli ortalama ve varyans
seviyelerindeki Gauss dagilimlari ile ifade edilmektedir.

Q goriintii alan1 ve {Q;}, ise N adet bolgeden olusan ayrik gériintii bolgeleri kiimesi
olsun. Goériintii alaninda verilen bir x noktasi i¢in enerji fonksiyonu asagidaki gosterimle

ifade edilir [81].
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£ =3[ w, (- )log by, (1 (y))dy (34)

Bu fonksiyonda w, (x — ¥), o 6lgek parametreli bir Gauss ¢ekirdegi olup, p; ,(1(y))

olasilik yogunlugu asagidaki sekilde tanimlanir.

Pix ( I (y)) = \/E; o exp{_ (Ui (;(;_()I()(Zy)) J (35)

Olasilik yogunlugu taniminda yer alan u;(x) ve o;(x) gosterimleri yerel parlaklik
ortalamalar1 ve standart sapmalarim1 temsil etmektedir. Boliitleme isleminde tiim nesne
sinirm elde etmek amaciyla biitiin x € Q icin EY¢PFenerji denklemini minimize eden C
konturunun bulunmas1 gereklidir. Bunun icin EY¢PF ingtegralinin Q (zerinden

minimizasyonu asagidaki gosterimdeki gibi saglanmalidir.
N
EYH = [ Ef**dx= jg(zl: in —w(x—y)log p,, (1(y)) dyj dx (36)

YGAK modeli, Gauss dagilimmin farkli ortalama ve varyanslarla tanimladig1 yerel
gorlntii parlakliklarini verimli bir sekilde kullanir. Yerel parlaklik ortalamalar1 ve
varyanslar1 uzamsal degisen fonkisyonlar olarak kabul edilirler. Boylece kurulan model hem
gurdltd, hem de parlaklik degerlerinin homojen olmamasi ile ilgili problemleri ¢ozebilecek

hale gelir.

2.2.3.4. Lezyonlu Bolgelerin Yar1 Otomatik Boliitlenmesi

Literatirde 3B medikal gorintilerin bolltlenmesi probleminin ¢ézima icin gesitli
yontemler onerilmistir. Onerilen ydntemler genellikle problem odakli olup, belirli tipteki
patolojilerin veya anatomik yapilarin goriintiiden ¢ikartilmasi amaciyla kullanilmaktadirlar.
Bu nedenle kimi goriintiiler i¢in basarili olan bir yontem, baska bir goriintii ve anatomik yap1
tizerinde basar1 gostermeyebilir.

KIBT goriintiilerinde kullanilan yontemlerin 6nemli bir kismui dis, iist ve alt ¢eneler

gibi parlaklik degerleri ve homojenlik diizeyi bakimindan ayirt edicilik seviyesi yiiksek olan
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anatomik yapilari basari ile boliitleyebilmektedirler. Ancak, dis koki ve gene bdlgesinde
gozlemlenen, cesitli sekillerdeki ve parlaklik seviyelerindeki, cogunlukla homojen olmayan
ve baz1 durumlarda ¢ene kemigi yikimlar1 sebebiyle olusan perforasyonlar (kemikteki
delinmeler) sonucu cevre dokular ile de benzer doku Ozellikleri gosteren lezyonlarin
bolutlenmesi oldukga zorludur. C6zumu oldukga zor olan bu probleme yonelik literatiirde
KIBT gorintilerindeki dental lezyonlarin boliitlenmesi igin Onerilen yontemlerin sayisi
oldukga azdir [38,41].

Bu ¢alisma kapsaminda 6nerdigimiz yari otomatik boliitleme yontemi [76], Ak-OK,
RY ve YGAK yontemlerinin sirayla uygulandigi islem adimlari sonucunda KIBT
gorunttlerinde tespit edilen dental lezyonlar1 basariyla bolutleyebilmektedir. Yar: otomatik

boliitleme yonteminin ¢aligma prensibi asagidaki sekilde verildigi gibidir.

3 Boyutlu KIBT Tigilenilen Kesit

Goriintiisii IK Tigilenilen kesit
N 1K 'de baslangi¢
| ] — isaretlemeleri

s1=ic bolge
s2=dis bilge
N=0
Bolge Tabanh SN Adaptif
> i Rasgele Yiiriiviis )
Aktﬁ ;f](:‘lllitul A Algoritmasi -— I§Ol tz:lama
oddl IK3=RY(IK,51,52) thmeteme
IK ,=YGAK(IK3) IK,=Ak-OK(IK,)

l

Bliitiin ic ve dis
kontiirlerinin
hesaplanmasi —

s1=I'K ,(ic)
s2=IK 4 (d1s)

Ninci Siradaki Kesitin
Otomatik Secimi
N=N+1veya N=N-1
IK=Kesit(N)

3B Biliitleme Sonucu

Sekil 20. Farkli algoritmalarin siral1 bir diizende kullanilmasi ile elde edilen
yar1 otomatik boliitleme yontemi islem adimlari [76].
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Boliitleme isleminin ilk asamasinda hekim veya radyoloji uzmani, gelistirilen yazilim
ekraninda yiiklenmis aksiyal, sagital veya koronal eksenlerde lezyonlu bdlgeyi tespit etmek
icin 3B KIBT verilerinden elde edilen 2B kesit gorlntlleri boyunca incelemeler yapar.
Lezyonlu bélgenin tespit edildigi, ilgili eksende N’inci siradaki kesit (/K;) uzman tarafindan
baslangi¢ kesiti olarak se¢ilir. IK;’de lezyonun gézlemlendigi alanin iginde kalan bélgeye
yazilimda sunulan ¢izim araci kullanilarak bir kontur ¢izilir. Ayni islem lezyonlu bdlgenin
disin1 ¢evreleyecek diger bir konturun ¢izilmesi ile tekrar edilir. Bu isaretleme isleminde i¢
bolgedeki konturun 2B goriintii kesitinde kesistigi pikseller i¢ tohumlar, benzer sekilde
lezyonun disina ¢izilen kontur ile 2B goriintii kesitinin kesistigi noktalardaki pikseller de dis
tohumlar olarak belirlenir. Daha sonraki islem adimlarinda RY yonteminde isleme
sokulacak olan i¢ bolgedeki tohumlar s; smifi ile, dis bolgedeki tohumlar da s, simnifi ile
etiketlenirler.

[saretleme ve beraberindeki etiketleme isleminin ardindan, secilen kesitteki 2B
goruntiye Ak-OK yontemi uygulanir ve [K, ¢iktist elde edilir. Bu islem adiminda
Hounsfield skalasindaki deger araliginda temsil edilen parlaklik degerleri adaptif olarak
gruplanarak RY yonteminde girdi olarak sunulacaktir.

Ak-OK uygulanmis IK, gorintlsu ilk asamadaki i¢ ve dis kontur ¢izimlerinden elde
edilen s; ve s, etiketli tohumlar kullanilarak RY yonteminde boliitlenir ve K5 ¢iktist elde
edilir.

RY yontemi ile elde edilen bolitleme sonucu blyilk 6lclde lezyonlu boélgeye ait
kisimlar1 gosterse de ulasilmak istenilen nihai sonu¢ degildir. RY béliitlemesinde lezyonlu
bolgenin i¢ kisminda isaretlenmemis, dis kisminda ise hatali isaretlenmis pikseller ortaya
cikabilir. Cogunlukla birbirinden bagimsiz kiiciik piksel veya piksel gruplari halinde
gbzlemlenen bu hatali isaretlemeler, bolge tabanl aktif kontur modelleri yardimi ile bertaraf
edilebilir. RY ile elde edilen IK; ¢iktisi, ¢alismamizda bahsettigimiz YGAK enerji
minimizasyonu denklemine girdi olarak sunulur. RY ile elde edilen konturun yinelemeli
olarak evrimlesmesi sonucunda /K, ¢iktist elde edilir. Elde edilen ¢ikt1 KIBT goruntusu ile
ayni boyuttaki bos 3B bolitleme matrisinde IK; ile temsil edilen kesitin karsiligindaki
koordinata eklenir.

Yar1 otomatik bdliitleme islemine ait bu adimlar 6rnek bir goriintlii iizerinde

uygulandiginda asagidaki sekilde gdzlemlenen sonuglar elde edilir.
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Lezyonlu bilge

Ay R 5
ik

Adaptif K-Ortalama Kiimeleme

Rasgele Yiiriiyiig Bolge Tabanli Aktif Kontur

Sekil 21.Yar1 otomatik lezyon boliitlemenin bir kesitte uygulanis adimlari [76].

Bu asamadan sonra algoritma, ilgili eksendeki N + 1 sirasindaki sonraki kesite gecis
yapar ve boliitleme islemini bu kesit igin siirdiiriir. Bir sonraki kesit i¢in baslangi¢
konturlarin ¢izilmesine gerek yoktur. Bir 6nceki boliitlemede elde edilen /K, sonucuna ait
kontur D ile temsil edilen bir uzakliga dogru kiiciiltiiliir. Bu islem sonucu elde edilen i¢
kontur, mevcut kesit i¢in s; sif etiketi ile temsil edilen i¢ tohumlarin elde edilmesi
amaciyla kullanilacaktir. Benzer bir mantikla /K, sonucuna ait kontur D ile temsil edilen bir
uzakliga bagl olarak biiyiitiiliir. Elde edilen dis kontur bu sefer s, ile temsil edilen dis

tohumlarin elde edilmesini saglayacaktir. Tohumlar belirlendikten sonra bir 6nceki kesitte
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sirastyla uygulanan Ak-OK, RY ve YGAK islem adimlari tekrar edilir ve bu kesit icin
sirastyla 1K, IK5 ve IK, c¢iktilar1 elde edilir.

Bir sonraki kesitte elde edilen bolltleme sonucundaki 2B bdlge alani kullanici tanimli
bir esik degerin altinda ise veya boliitlenen bolgedeki piksellerin parlaklik degerleri
ortalamas1 Onceki adimlarda boliitlenen biitiin kesitlerin piksel parlaklik degerlerinin
ortalamasindan %10 daha fazla veya %10 daha az ise pozitif yonde surdurilen bolitleme
islemi sonlandirilir ve N — 1 inci kesitten itibaren bolitleme devam ettirilir. N — 1 inci
kesitten itibaren gerceklestirilen bdliitlemelerde her bir kesit icin ayni islemler
gerceklestirilir. Negatif yonde siirdiiriilen boliitleme islemlerinde islemi sonlandirmak igin
kontrol edilen kosullardan biri saglandig1 anda bolitleme bitirilir.

Baslangi¢ adimindan itibaren bdliitlenmis biitiin eksenlere ait bilgilerin saklandigi 3B

bolutleme matrisi, nihai boliitleme sonucu olarak kayit edilir.

2.2.3.5. Bolutleme Performansimin Karsilastirilmasi

Goriintii boliitleme yontemlerinin performanslarin1 6lgmek amaci ile karsilastirma
metriklerinden faydalanilir. Bu metrikler, otomatik veya yari otomatik béliitleme yontemi
ile elde edilen bir sonucu mutlak dogru olarak kabul edilen manuel bolltleme sonucu ile
kiyaslayan matematiksel formuller yardimiyla bulunur.

KIBT goriintiilerinde gergeklestirilecek yar1 otomatik lezyon boliitleme islemlerinden
elde edilen 3B matris, manuel boliitleme yoluyla isaretlenen 2B kesitlerden elde edilen 3B
matris ile kiyaslanarak yontem performans: dlgiilecektir. Karsilastirma islemleri Jaccard

indeksi ve Dice katsayisi hesaplamalari ile gergeklestirilecektir [82].

Jaccard indeks =

2+3(B,N8,)
> (B)+ > (B,) )

Dice katsayzs: =
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Sekil 22. KIBT goriintiistinde tespit edilen lezyon i¢cin mutlak dogru referans olarak
kabul edilen manuel béliitleme sonucu (solda) ve yar1 otomatik boliitleme
yontemi ile elde edilen 3B sonug gorsellerin karsilastirmasi [76].

2.2.4.Ozniteliklerin Cikartilmasi

Siniflandirma islemlerinde kullanilacak 6znitelikler istatistiksel doku analizi
yontemleri yardimu ile elde edilecektir. Verileri iki ayri sinifa ayirabilmek i¢in isaretlenmis
her bir 3B KIBT goruntustindeki voksel parlakliklarindan elde edilen birinci basamak

istatistiklerden ortalama, medyan, standart sapma, carpiklik, basiklik ve entropi degerleri
hesaplanacaktir.

2.2.4.1. Duizey Istatistikleri

Herhangi bir goriintii hakkinda ayirict bilgi elde etmek i¢in kullanilan en temel
gOsterge goruntiye ait birinci seviye istatistiklerdir. Birinci dizey istatistiklerin
hesaplanmasi igin goriintiiye ait hesaplanmis histogram degerlerinden faydalanilir [83]. iki
boyutlu goriintiide pikseller i¢in hesaplanan histogram bilgisinin normalize edilmis hali
caligmamizda kullandigimiz 3B veri kimesinde voksel degerleri igin asagida gosterildigi

gibi hesaplanmaktadir.

N-IM-1L-1

P(D) =Y. . .8(f(y)~i)/NML (39)

x=0y=0 z=0
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Denklemde D; histogramda temsil edilen ayrik parlaklik degerlerini, P(D;)
histogramdaki parlaklik degerlerinin tekrar sayisindan elde edilen olasilik yogunluk degeri
olarak temsil edilmektedir. P(D;) olasilik yogunluk degerleri kullanilarak ortalama, standart
sapma, carpiklik, basiklik ve entropi degerleri sirasiyla asagidaki denklemler yardimiyla
hesaplanabilmektedir.

H-1

=Y D;P(D;) (40)
i=0
H-1 )

U:\/Z(Di_ﬂ) P(D;) (41)
i=0
1 H-1 3

t3 =—5 2.(Dj - 1)°P(Dy) (42)
O i=0
1 H-1 4

,U4=_42(Di_,u) P(D;)-3 (43)
o 20
H-1

e=—> P(D;)log,[P(D;)] (44)
i—0

Medyan degeri ise 3B veri kiimesindeki voksel degerlerinin kiigiikten biiyiige dogru

siralanmasi sonucu elde edilen vektoriin ortasinda yer alan deger olarak hesaplanmaktadir.

2.2.4.2. 3B Haralick Doku Oznitelikleri

Doku bilgileri medikal gorintilerin  analiz  edilmesi  sureclerinde  siklikla
hesaplanmaktadir. Bu bilgiler goriintl icerisinde tekrarlanan, birbirleri ile baglant1 halindeki
farkli seviyede renk bilgileri igeren piksel veya voksel kiimelerinden ibarettir. Dokuya ait
anlamli 6zniteliklerin elde edilmesi hedefiyle gorintideki varyasyonlar dlculerek bolgesel
bilgiler elde edilmeye ¢aligilir.

Haralick tarafindan onerilen Gri Seviye Birlikte Goriilme Matrisi (GSBGM), dokusal
Ozniteliklerin elde edilmesi igin kullanilan baslica yontemlerden birisidir [84]. Bu matris ile

goriintiideki gri seviye degerlerinin uzaysal bagimliliklarini tespit edilebilmektedir. GSBGM
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matrisi daha ¢cok 2B goriintii bilgisi iizerinde tekrar eden gri seviye degerlerine ait bazi
istatistiklerin elde edilmesi amaciyla hesaplanmaktadir.

GSBGM matrisi, tiim satir ve siitunlarin gri seviye parlaklik degerini gosteren kare bir
matristir. Dolayistyla, GSBGM’nin boyutlar1 gériintiideki gri seviye parlaklik degerlerinin
sayisina baglhdir.

Dokuya ait ozniteliklerin incelenmesi ile ilgili yapilan caligmalar genellikle 2B
gorlntiiler lizerine yogunlasmaktadir. 3B goriintiilerin yayginlasmasi sonucunda dokunun
volumetrik olarak incelenmesi gerekliligi dogmustur. 1ki boyutlu goriintii kesitlerinde
GSBGM sayesinde sadece o kesit igindeki gri seviyelerin x ve y eksenleri boyunca uzaysal
bagimliliklar1 elde edilebilmektedir. Halbuki volumetrik goriintiiler i¢in hesaplanabilen
GSBGM matrisi sayesinde gri seviyelerin uzaysal bagimliliklari, x ve y eksenlerine ek
olarak z ekseni dogrultusunda volumetrik goriintiiyii meydana getiren kesitler boyunca da
elde edilebilmektedir. Bu ¢alismada volumetrik goruntunun 2B kesitlere oranla daha ¢ok
ayirict bilgi ihtiva edecegi diisiincesiyle 3B Gri Seviye Birlikte Gortilme Matrisi
hesaplanacaktir. Bu ama¢ dogrultusunda 2B GSBGM matrisinin 3B goriintiler Gzerine

uyarlanmis hali agagidaki denklemde verilmistir.

Wz—dz Wx—dxWy—dy

MG, )= Y > D6[G(x,y,x) =i AND G(x +dx,y+dy,z+dz) = j]
z=1 x=1 y=1 (45)

if 5[True]=1, else 5[False]=0

Denklemde i ifadesi 3B GSBGM matrisinin i-inci kolonunu, j ifadesi ise j-inci satirini
temsil ederken; d ise piksel ciftleri arasindaki iliskiyi ifade etmektedir. G(x,y,z) ve
G(x+dx,y +dy,z+dz) ifadeleri (Wx x Wy x Wz) kayan penceresinde (x,y,z) ve
(x+dx,y+dy,z+dz) pozisyonlarindaki gri seviye degerlerini, x,y, z degerleri ise volumetrik
bilgi icerisinde kayan pencerenin pozisyonunu belirtmektedir.

GSBGM matrisleri n X n boyutlarinda olup, n goriintiideki gri seviye adedini ifade
eder. Matrisin daha hizli hesaplanabilmesi i¢in gri seviyeler belirli araliklara indirgenerek
sayilar azaltilmaktadir.

3B GSBGM’de vokseller arasindaki iligkinin hesaplanabilmesi i¢in 2B yontemden
farkli olarak 26 yon kullanilmaktadir [85]. Bu eslesmelerden 13 tanesi farklidir (Sekil 22).
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Sekil 23. 3B GSBGM’nin hesaplanmasinda kullanilan 13 farkli yon vektorii [75].

Hesaplanan her bir 3B GSBGM matrisinden elde edilen 12 farkli 6znitelik bilgisi
calismamizda kullanilmistir. Bu 6znitelikler sirasiyla enerji, entropi, korelasyon, kontrast,
varyans, ortalamalarin toplami, duraganlik, kiime golgesi, kiime egilimi, homojenlik,
maksimum olasilik ve ters varyans olarak belirlenmistir [86].

Calismamizda kullandigimiz 3B GSBGM’de vokseller arasindaki iliskilerin
hesaplanmasi i¢in 13 farkli yon ve 4 farkli mesafe bilgisi kullanilmigtir. Mesafe bilgilerini
iceren bu dizi GSBGM matrisine ait formiildeki d ifadesi igin sirastyla [1;2;4;8] degerlerini
almaktadir. Hesaplanan 52 farkli GSBGM’den 12 farkli 6znitelik elde edilmis ve toplamda
624 farkl 3B doku 6zniteligi bulunmustur.

2.2.4.3. Oznitelik Vektori

Oznitelik vektoriiniin olusturulmasi adimlarinda her bir veri kiimesi igin birinci diizey
istatistikler iki farkli sekilde hesaplanmistir. Birinci diizey istatistikler ilk olarak yalnizca
lezyonu ifade eden veri kiimelerinden hesaplanarak iiretilmistir. Ikinci kez hesaplanan
birinci dlzey istatistiklerde ise bolutlenerek elde edilen lezyonlu bolgeyi cevreleyen
dikdortgenler prizmasina ait sinirlar igerisinde kalan orijinal Hounsfield degerleri
kullanilmistir. 3B doku Ozniteliklerini elde etmek icin her bir 3B veri kiimesinden 3B

GSBGM hesaplanmis ve toplamda 624 farkli 6znitelik elde edilmistir. Sonug olarak elde
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edilen oznitelik vektori birinci dlzey istatistikler ve 3B doku 6Ozniteliklerinden meydana
gelmisgtir. Siiflandirma adimlarinda kullanilacak olan 6znitelik vektorii boliitlenmis her bir

lezyonlu bdlge icin toplamda 636 adet 6znitelik bilgisini icermektedir.

2.2.5.Siiflandirma Yontemleri

Caligmamizda volumetrik goriintiilerden elde ettigimiz Oznitelik vektorlerinden
faydalanarak PK ve KOT patolojilerini teshis edebilmek i¢in k-En yakin komsuluk [87],
Naive Bayes [88], karar agaglar1 [89], rastgele orman [90], yapay sinir ag1 [91], destek vektor

makinalar1 [92], siniflandirma yontemleri ile deneyler gerceklestirilecektir.

2.2.5.1. k-En Yakin Komsuluk

k-En yakin komsuluk (k-EYK) algoritmasi [87] en basit makine 6grenme yontemidir.
Onceden etiketleri belli olarak verilen ve n-boyutlu bir uzayda temsil edilen egitim verilerine
ait Oznitelik bilgileri baz alinarak, verilen bir Ornegin en yakin komsularina gore
smiflandirilmast prensibiyle calisir. Buradaki n sayist kullanilan 6znitelik adedini ifade
etmektedir.

k-EYK algoritmasinda siniflandirilacak yeni bir test veri kiimesine ait kullanilacak
Oznitelik bilgisinin daha 6nceki verilerden elde edilmis olan etiketlenmis egitim kiimesine
ait 6zniteliklerin k tanesine olan yakinlig dlgiliir.

Calisma prensibi olduk¢a basittir. Test amaciyla bilinmeyen bir veri Kkimesi
siiflandiriciya verildiginde secilen k degerine bagli olarak yeni veri kiimesi eski verilerden
hangisine daha yakin bir konumda ise o sinifa dahil edilir. Ornegin k = 3 olarak kurulan bir

smiflandiricidaki bir veri eski verilerden en yakin 3 tanesine bakilarak o sinifa dahil edilir.
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Sekil 24. k-EYK yodnteminde 6rnek bir veri noktasina en yakin
komsuluk tespiti

Siniflandirma sonucu, segilen k parametresine gore degiskenlik gosterebilir. Eger k
cok kiiciik segilirse verilerin yanlig bir kiimeye dahil olma olasiliklart artar. Eger k ¢ok buyiik
secilirse bu sefer veriler tek bir sinifa ait olurlar. Siniflandiricinin basarisi i¢in k degerinin
dogru segilmesi gerekir. K-EYK, uygun bir k parametresinin secilmesi durumunda en iyi
performansi saglayabilecek parametrik olmayan bir siniflandiricidir

k-EYK siniflandirmasinin iki asamasi vardir; birincisi, en yakin komsularin

belirlenmesidir. ikinci asama ise bu komsular1 kullanarak sinifin belirlenmesidir.

E={(V,x),i=1...n} (46)

olarak verilen x; egitim orneklerinden olusan, E ile gosterilen bir egitim veri klimesinde her
bir egitim ornegi, y; € {1, ..., s} smif etiketiyle etiketlenmis olsun. Siniflandiriciya verilen
yeni bir (y, x) verisinin hangi sinifa dahil olacagini1 bulmak amaciyla en yakin komsular1 bir

D mesafe fonksiyonu [93] ile belirlenebilir.

D(x, X(1)) =min, (D(X7 Xi)) (47)
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Burada x;, ve Yo goOsterimleri x’in j inci en yakin komsusunu ve bu komsuya ait sinifi

ifade etmektedir. En yakin komsularin belirlenmesi i¢in genellikle tercih edilen mesafe

fonksiyonlar1 asagida verilmistir.

K 2
D(X, ;) = /Z(x— X)) (Oklid mesafe fonksiyonu) (48)
-1

k
D(X, X ;) = Z|x - x(j)| (Manhattan mesafe fonksiyonu) (49)
j=1
1
k q q
D(x, X(j)) = Z|X— x(j)| (Minkowski mesafe fonksiyonu) (50)
j=1

Mesafe fonksiyonlari kullanilarak (y,x) verisinin egitim verilerine uzakliklari
hesaplanir ve en kii¢iik mesafeden en biiylik mesafeye dogru siralanir. Segilen k degerine
gore en kiiclik mesafeye ait veriler en fazla hangi sinifa dahil oluyorlar ise, veri o sinifa dahil
edilir. Genellikle ikili siniflandirma problemlerinde esitlik ¢tkmamasi i¢in k = 1,3,5 gibi tek

sayilardan segilir.

2.2.5.1.1. Agirhkh k-En Yakin Komsuluk

Agirlikli kK-En yakin komsuluk (Ak-EYK) [93], egitim kiimesinde (y,x) ile ifade
edilen yeni bir gozleme yakin olan verilerin, daha uzakta olan verilere gbre karar
fonksiyonunda daha yiiksek bir agirliginin olmasi prensibine dayanir.

E ={(y;,x;),i =1,...,n.} ile verilen bir egitim kiimesi, (y, x) de bu egitim kiimesi
ile smiflandirilacak yeni veri olsun. Ak-EYK siniflandirmada secilecek bir mesafe
fonksiyonu kullanilarak x’e k + 1 en yakin komsular bulunur. Burada k + 1 inci komsu k

en kucuk mesafelerin standartlagtirilmasi igin

d(x, X;)

D, =D(x,x,)=—"—
o (%) d (X, X))

(51)
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araciligi ile elde edilip kullamlir. Normalize edilmis D;, mesafeleri secilecek bir K(.)
cekirdek fonksiyonu aracilhigi ile wg;y = K(D(;)) agirliklarma doniistiiriiliir. Yeni veri x’in y

ile gosterilen smif iiyeligi tahmini icin en yakin komsularin agirlikli bir ¢ogunlugunu

gosteren sinif se¢cimi asagidaki formiilde gosterilmistir.
n K
y = max, (ZW@)' (Yo = r)j (52)
i=1

2.2.5.2. Naive Bayes

Naive Bayes (NB) [88] Bayes Teoremine dayanan basit bir olasiliksal algoritmadir.
Genel Bayes modellerinde smiflandirma rasgele degiskenler arasindaki bagimliliklar veya
sartli baghliklardan tiiretilmektedir. Bu islem biitiin rasgele degiskenler arasindaki iliskinin
incelenmesini gerektirdigi i¢cin olduk¢a zaman alicidir. NB siniflandiricist ise bir sinifa ait
bir Ozniteligin diger O6znitelik bilgileri ile iligkisinin olmadigi, yani bagimsiz oldugunu
varsaymaktadir. Bu “bagimsiz 6znitelik modeli” olarak da ifade edilebilir. Bu yaklagim
hesaplamalar1 basitlestirdiginden dolayr bu tur simiflandiricilar ig¢in “naive” ifadesi
kullanilmaktadir.

Olasilik teorisinde Bayes teoremi rastgele gerceklesen A ve B olaylar1 arasindaki
iligkiyi tanimlamak amaciyla Thomas Bayes tarafindan 6nerilmis olup, matematiksel olarak

asagidaki denklemdeki gibi gosterilir.

B|A)P(A)

P
P(AIB)="0 o(8) (53)

Burada A ve B gergeklesen olaylari, P(A|B), B verildiginde A’nin kosullu olasiligini,
P(B|A) benzer bir sekilde A verildigine B’ye ait kosullu olasiligi, P(A) ve P(B) ise A ve
B’nin birbirlerinden bagimsiz olasiliklarini, diger bir deyisle marjinal olasiliklarini ifade
etmektedir.

Bayes teoremi ile ¢6ziilecek bir smiflandirma problemi icin X = (xq, X3, ..., X5),
n boyutlu bir olay olarak ifade edilmis olup, S = {51,S,,...,Sk} ise smuf etiketlerinin
kiimesi olarak verilmis olsun [94]. Bu bilgilere gére Bayes teoremi kullanarak elde edilecek

smiflandirict denklemi asagidaki gibi elde edilir.
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P(x]S;)xP(S;)=P(S, |x)xP(x) (54)

P9 =D P(x|S)<P(S) )

P(S, [X) = KP(XISi)P(Si) (56)
_ P(x|S)xP(S))

Siniflandirma denklemine gore, P(S;|x) diger biitiin P(Sj|x), [ # J degerlerinden
blylk ise, x verisi S; sinifi ile etiketlenecektir. Bu islemin gergeklestirilmesi ayn1 anda ¢ok
fazla sayidaki olasiligin hesaplanmasini gerektirir. Bu nedenle klasik Bayes teorisine gore
kurulacak bir siniflandirici ile bu hesaplamalar1 yapmak oldukga zordur.

NB smiflandiricisi bu hesaplamalar1 kolaylagtirmak amaciyla, bir sinifin belirli bir
0zelliginin degerinin, diger herhangi bir 6zelligin degeriyle alakasiz oldugunu varsayacak
sekilde kurulur. Yani P(X) degeri tiim simiflar igin sabit kabul edilir ve
P(S;|x) = P(x|S;)P(S;) degeri maksimize edilir. Burada egitim kiimesindeki her x degeri
icin d tane nitelik oldugu varsayilmistir. Bu sebeple x = (x1,x?,...,x%) olarak kabul

edilerek asagidaki hesaplamalar gerceklestirilir.

P(x|Si):ﬁP(xf |S,)=P(x']S;)xP(x*|S;)x..xP(x"|$) (57)

f=1

Bu kosullara bagli olarak olusturulan NB karar1 asagidaki esitsizlikte sunulan

yaklagima gore verilir.

d d

P(SHITP(x"18)>P(S;)[TP(x"IS;). ¥ j=i (58)

f=1 f=1

Esitsizlikte bir x’in S; sinifina ait olup olmadigi test edilmektedir. Yukaridaki ifadeye
gore esitsizligin sol tarafindaki hesaplama sonucu sag taraftaki hesaplama sonucundan daha

biiyiik ¢ikarsa x’in S; sinifina ait oldugu kabul edilir.
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Naive Bayes kararinda hesaplanacak P(x|S;) i¢in, ayri ayr elde edilecek her bir
olasiligin sifirdan farkli olmas1 gerekmektedir. Aksi takdirde P(x|S;) olasilig1 sifir olacaktir
ve bu istenmeyen bir durumdur. Bu istenmeyen durumdan kurtulmak icin Laplace
duzeltmesi kullanilabilir [95].

2.2.5.3. Karar Agaclarn

Karar agaci (KA), eldeki 0Oznitelik vektorlerine dayanan aga¢ benzeri bir akis
diyagrami olarak ifade edilebilir. Bu algoritmada bir 6znitelik vektor kiimesine bagli olarak
dallar ve diigiimlerden olusan bir karar agacinin olusturulmasi esastir [89]. Agagtaki
diigtimler ozellikleri, dallar 6zellik deger bilgisini ve yaprak diigiimler ise smif etiketini
belirtmektedir.

Agacta ti¢ tip diigiim bulunmaktadir. Bu diigiimlerden ilki, kendisine gelen bir dal
bulunmayan, kendisinden ¢ikan sifir veya daha fazla dala sahip olan “kok diigiimii” olarak
tanimlanir. Kendisine gelen en az bir dal bulunup, kendisinden ¢ikan iki veya daha fazla dala
sahip olan diigiime “i¢ diiglim” ad1 verilmektedir. Kendisine gelen bir dal bulunup ¢ikan
dala sahip olmayan diigiimler ise “yaprak” veya “u¢ diigiim” olarak adlandirilmaktadir.

Agac bir kok diigiimden baslayarak biiyilik miktardaki veri kiimesini alt dallara bolmek
suretiyle ilerler. Her diiglimde bir degisken iizerinde test uygulanir ve her dal uygulanan
testin sonuglarindan birini ifade etmektedir ve her yaprak diigiimii bir smif etiketini

barindirmaktadir.

Sekil 25. KA yontemi ile 6rnek bir siniflandirma
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Karar agaglar1 kok diigiimden itibaren artimli olarak ayrilan dallara birer soru digiimii
ekleyerek olusturulur. Diiglimler i¢in belirlenecek olan, en az dallanma ile sonuca ulastiracak
sorularin segimine rehberlik etmek i¢in etiketli egitim verileri kullanilir. Genellikle tek ve
basit bir soru, egitim rneklerini kolayca simiflara bolebilmektedir. Iyi bir soru, bir grup
veriyi heterojen smif etiketlerine sahip alt kiimlere boler. Boylece veriler her biri arasinda
kiiglik varyanslari olan katmanlara ayrilmig olur [96]. Bu sekilde bolumlenen bir veri
kiimesinde homojensizlik veya safsizlik derecesini degerlendirmek igin gesitli dlcimler
kullanilmaktadir. KA’da bir sonraki dallanma i¢in homojensizlik veya safsizlik derecesinde
kayda deger bir azalma 6l¢iilmediyse, bolme islemleri tamamlanir ve en alt daldaki mevcut
diiglim sonu¢ diigiimiine, diger adiyla yaprak diigiimiine doniisiir. Karar agaclarinda
homojensizlik veya safsizlik derecesinin belirlenmesi igin yaygin olarak Entropi ve Gini
indeksi dlgtimlerinden faydalanilir.

KA olusturmak icin genellikle tercih edilen, CART, ID3 ve C4.5 vb. birka¢ algoritma
mevcuttur [97]. CART algoritmasinda siniflandirma metrigi olarak Gini indeksi
benimsenirken, ID3 algoritmasinda ise Entropi fonksiyonunu ve buna bagli olarak bilgi
kazancin1 benimsenmektedir. C4.5 ise ID3 algoritmasinin gelistirilmis bir versiyonudur.

E ile gosterilen bir egitim kiimesinde, m farkli sinifa ait etiketler S; i € {1,2, ..., m}
ile, S; etiketli degerlerin olasilig1 ise P; ile gosterilmis olsun. Bu bilgilere gore safsizlik

derecesini belirlemek i¢in hesaplanacak Entropi fonksiyonu asagidaki gibidir.

Entropi(E) =3 P log, () (59)

i=1

Safsizlik derecesini belirlemek i¢in kullanilan Gini indeksi, kimeden rastgele secilen
bir elemanin yanlis sekilde etiketlenmesinin ne kadar sik oldugunun bir dl¢iistidiir. Gini

indeksi asagidaki formiille hesaplanabilir.

Gini(E):l—Zm: p? (60)

i=1

Kurulan karar agacinin performansi, smiflar1 dnceden bilinen yeni veriler ile kok

diiglimden baglanmak suretiyle test edilerek belirlenir.
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2.2.5.4. Rastgele Orman

Rastgele orman (RO) algoritmasi agag tipi siniflandiricilar toplulugu olarak ifade
edilebilir. Breiman tarafindan gelistirilen bu yontemde [90] tek bir karar agaci tiretmek
yerine her biri farkli egitim kiimelerinde egitilmis ¢ok sayida agacin kararlarini birlestirmek
hedeflenmektedir. RO, biitiin degiskenler arasinda en iyi dali kullanmak yerine her diigiimde
rasgele olan segilen degiskenler arasindan en iyisini kullanarak diiglimleri dallara
ayirmaktadir. Her veri kiimesi orijinal veri kiimesinden yer degistirmeli olarak tiretilir ve
rasgele Oznitelik secilerek agaclar gelistirilir. Gelistirilen agaclar budanmaz.

RO’da her agac, her bir karar diigiimii i¢in egitim verilerinden bootstrap yontemi ile
veri kiimesinden rastgele secilen o&rneklere gore egitilirler. Tahminler, agaglarin
cogunluguyla (smiflandirma) veya ¢iktilarinin ortalamasiyla (regresyon) yapilir [98].

Secilecek altkiimenin biiyiikligi belirlenirken, p toplam degisken sayisina bagli olarak

simiflandirma icin varsayilan deger p1/2, regresyon igin p/3 olarak secilir. Breiman [90],
RO’nun genelleme hatasmmn iist sinirinin 7 (1 — s2) / s2 ile verildigi belirtmistir. Burada r
agaclarin arasindaki korelasyonun bir 6l¢iisti olup ve s ise bunlarin kuvvetlerinin bir 6l¢iisti

olarak tanimlanmuistir.

2.2.5.5. Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglar1 (YSA) biyolojik néron sistemlerini simile eden matematiksel
modellerdir [99]. YSA (¢ veya daha fazla tabakada yer alan ndronlardan olusmaktadir.
Yapay sinir aginda kullanilacak olan veriler giris katmanindan girip, bir veya daha fazla gizli
katmandan gegerek ¢ikis katmaninda disariya ¢ikarlar. Her katmandaki diigiimler bir sonraki
katmandaki diigiimlerle baglant1 halindedirler. YSA’da veriler bir 6nceki katmanda yer alan
diigimlerden bir sonraki katmanda yer alan diigiimlere dogru bir transfer fonksiyonu
aracilig ile iletilip toplanirlar. Bu transfer fonksiyonu ilgili diiglimde 1 veya 0 degeri liretir
ve elde edilen sonucu bir sonraki katmandaki iliskilendirilmis diigiimlere iletilir.

Bu siirecin ilk asamasinda YSA’da giris katmanindan verilen x,, degerleri bir sonraki
katmanda yer alan diigiimlere bir w agirlik katsayisi ile isleme sokularak iletilirler. Ilgili
diigiime gelen degerler bu agirlik katsayilari ile isleme sokulup toplama fonksiyonu ile
toplanarak hucrenin net girdisi elde edilir. Elde edilen net girdi diigiimdeki transfer

fonksiyonu kullanilarak isleme sokularak y,, ciktisi tiretilir ve ¢iktilar bir sonraki diigiime
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aktarilirlar. Her iglemin sonucunda 6grenme adimi olarak ifade edilen bir strecte, w
agirhiklart elde edilen y, c¢ikisina gore yeniden ayarlanir. YSA’nin dgrenmeyi
tamamlayabilmesi icin w ile temsil edilen agirlik katsayilarindaki degisimin duragan hale
gelmesi beklenir. Bu nedenle sisteme veri girisi yapilmaya devam edilerek 6grenme
stirdiiriiliir ve agirliklarin degisimi durdugu zaman sistem 6grenmeyi tamamlamis olur.
Siniflandirma islemlerinde girdi tabakasinin boyutu genellikle veri kiimesindeki
degiskenlerin sayisi kadardir. Cikis tabakasinin boyutu ise siniflarin sayisi ile ifade edilebilir.
Yapay sinir aglarinda gizli tabakalarin sayis1 ve boyutlar1 esnektir. Yapay sinir aginin boyutu

genellikle deneysel sonuglara bagli olarak tespit edilmektedir.

Girig Katmani Gizli Katman (1) {Gizli Katman (2) ] | Cikis Katmani

Sekil 26. Bir YSA 6rnegi

YSA’lar 6grenme siirecinde kullanilan egitim verileri ile yapilandirildiktan sonra, yeni
veriler ile test edilerek genelleme performanslari 6l¢iiliir. Kurgulanan YSA’lar her ne kadar
verilen bir problemin ¢ézimi i¢in (doku, metin, isaret vb. siniflandirma) tasarlanmis olsalar
da kimi zaman farkli bir problemin ¢6ziimii i¢in yeniden egitilerek kullanilabilirler. Egitim
stirecinde kullanilan verilerde hata olmasi durumunda, bu hata sinir aginin tamamina
dagitilarak islem sonuglarina etki etmektedir. Sinir agnin yapisi, biiyiikliigii ve baglanti
sayisinin ¢oklugu gibi nedenlerden dolayr verideki hatanin sonuca etkisi disiiktir ve bu

nedenle YSA’larin diger yontemlere gore hata toleranslar1 daha fazladir.
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YSA’larin 6grenme siirecinde siklikla kullanilan bazi aktivasyon fonksiyonlari

sunlardir.
f (X) =Cx (Dogrusal fonksiyon) (61)
f(x)= L_X (Sigmoid fonksiyon) (62)
1+e
tanh(x) = ei _e:: (Hiperbolik tanjant fonksiyonu) (63)
e +e

0, x<0

£(X) = =" (Adim fonksiyonu) (64)
1, x<0

2.2.5.6. Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri (DVM) istatistiksel 6grenme teorisine dayali olarak calisan,
siniflandirma problemlerinin ¢6ziimii i¢in gelistirilmis bir 6grenme algoritmasidir. Orijinal
DVM algoritmas1 Vladimir Vapnik tarafindan kesfedilmistir ve su anki mevcut hali 1995
yilinda [92] Corinna Cortes ve Vladimir Vapnik tarafindan temelde iki sinifa ait verilerin
dogrusal olarak birbirinden ayrilmasi i¢in Onerilmistir. DVM’ler dogrusal olarak
ayrilamayan, ¢ok sinifa sahip verilerin siniflandirilabilmesi i¢in de kullanilabilmektedir.
Standart DVM algoritmast ikili siniflandirma problemlerinin ¢dziimii i¢in, her biri iki
kategoriden birine ait olarak isaretlenmis bir dizi egitim 6rneginden yararlanarak, yeni bir
Ornegin bir kategoriye girip girmedigini veya baska bir kategoriye girip girmedigini 6ngoren
bir model olusturur.

Sezgisel olarak bir DVM modeli[100], o©rneklerin uzaydaki noktalar olarak
gosterilmesidir; ayr1 kategorilerin ornekleri miimkiin oldugunca ag¢ik bir bosluk ile
boliinmiistiir. Yeni 6rnekler daha sonra ayni bosluga yerlestirilir ve boslugun hangi tarafina
diistiyorsa o taraftaki kategoriye ait oldugu Ongoriiliir. Yeni Orneklerin dogru
siiflandirilmasi i¢in egitim verilerinden elde edilen uzayda ayirici en uygun hiperdiizlemin
belirlenmesi gerekmektedir. Iki sinifi birbirinden ayirabilecek sonsuz sayida hiperdiizlemin
elde edilmesi miimkiindiir. Ancak, ayirict hiperdiizlemin iki sinifa ait olan egitim verilerine

en uzak mesafede olmasi yeni orneklerin en yiliksek dogrulukla ayirt edilmesi i¢in zaruri
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olacaktir. Bu sarta uymayan, rastgele secilen bir hiperdiizlem DVM siniflandiricinin

basarisini azaltacaktir.

2.2.5.6.1. Destek Vektor Makinelerinin Ozii

DVM o6zinde bir veri kimesi icin belirli bir matematiksel fonksiyonun maksimize
edilmesi i¢in kullanilan bir algoritma veya matematiksel ifadedir. DVM siniflamasinin
Oziinii anlamak i¢in, sadece dort temel kavrami kavramak yeterlidir: ayirici hiperdiizlem,

maksimum marjli hiperdiizlem, yumusak marj ve ¢ekirdek fonksiyonu.

2.2.5.6.2. Ayiria1 Hiperdiizlem

DVM’de smiflandirilacak verilerin aralarindaki siir1 belirleyen ayiricilari, “ayirici
hiperdiizlem” olarak ifade edebiliriz. Insan gozii, gorsel olarak bir, iki veya ii¢ boyutlu
uzayda yerlestirilmis verileri ayirmakta oldukga basarilidir. Ancak, DVM gibi siniflandirma
yontemleri belirli matematiksel fonksiyonlar ve algoritmalar yardimiyla kimi zaman insan
goziiniin de kolaylikla ayiramayacagi verileri ayirabilecek en uygun hiperdlzlemin
belirlenmesini saglayabilecek kapasitededirler.

Verilerin temsil edildigi uzaya gore siniflandirma i¢in farkli ayiricilar kullanilabilir.
Tek boyutlu uzayda bir nokta, iki boyutlu uzayda diz bir ¢izgi, U¢ boyutlu uzayda ise bir
diizlem kullanarak siniflar1 birbirinden ayirabiliriz. Siniflar1 birbirinden ayirmak igin
kullanilan bu ayiricilart ayiricr hiperdiizlem olarak tanimlayabiliriz. Cogunlukla verilerin
temsil edildigi uzayda her iki sinifi birbirinden ayirabilecek sonsuz adet ayirict hiperdiizlem

cizilebilir.
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Ayirici Hiperdiizlem

X

'Y
Ld

Sekil 27.Ornek veri kiimesi i¢in DVM siniflandirict ile elde
edilebilecek olas1 ayirict hiperdiizlemler

2.2.5.6.3. Maksimum Marjh Hiperdiizlem

Siniflandirilacak verilerin yiliksek boyutlu bir alan i¢indeki noktalar olarak ele alinmasi
ve onlar1 birbirinden ayiran bir ¢izginin bulunmasi kavrami DVM’nin temel siniflandirma
yaklasimidir. Ancak; diger hiperdiizlemli smiflandiricilardan farkli olarak DVM’nin
hiperdiizlem se¢iminde kendine 6zgii kriterleri mevcuttur. DVM’nin amaci farkli siniflarda
yer alan etiketleri birbirinden ayiran en uygun sinir ¢izgisini belirlemektir. Ancak bu sinir1
belirleyecek sonsuz adet sinir ¢izgisi ¢izilebilir. Onemli olan egitim verilerinden yola
cikilarak tespit edilen bu sinir ¢izgilerinden en uygununu belirleyip, yeni gelecek olan
verilerin siniflandirma basarisint maksimuma ¢ikartmaktir. Maksimum simiflandirma
basarist i¢in egitim verilerinde her iki sinifa ait etiketlere maksimum mesafede ¢izilecek
¢izgi en uygun ayirict olarak belirlenir. Mesafeyi hiperdiizlemin marj1 olarak ayiran,
hiperdiizlemden en yakin ifade vektoriine olan uzaklik olarak tanimlarsak, DVM maksimum
marjli hiperdiizlemi secer. Bu yontemle secilecek hiperdiizlem DVM’nin daha o6nce

goriilmeyen verileri dogru siniflandirma yetenegini en tist diizeye ¢ikartir.
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maksimum marjli
hiperdiziem

sinir diizlemler

destek
vektor

r

Sekil 28. DVM’de maksimum marjli hiperdiizlem 6rnegi

2.2.5.6.4. Yumusak Marj

DVM ile gergeklestirilecek siniflandirma isleminde giiriiltii veya {ist iiste cakisan
veriler vb. etkenlerin varlig1 sebebiyle siniflar dogrusal olarak birbirinden ayrilamiyorsa bazi
hatali siniflandirmalar géz ardi edilerek maksimum marjli hiperdiizlem tespit edilmeye
caligilabilir. Esasen, yumusak marj ile bazi veri noktalarinin, nihai sonuca etki etmeksizin,
ayirici hiperdiizlemin sinirmin disinda kalmasi saglanabilir. Ancak DVM’nin ¢ok fazla
hatali siniflandirma yapmasi da arzu edilmeyecegi i¢in yumusak marj ile yaklasik kag¢ tane
verinin diizlemin sinirini ihlal edebilecegini belirleyen bir hata parametresinin kullaniimasi
gerekir. Bir hata fonksiyonu yardimi ile belirlenecek olan hata parametresi kullanilarak bir
yandan dogrusal ayrilamayan bu veriler i¢in maksimum marj ayarlanirken, diger yandan ise
siiflandirma hatasinin en aza diistiriilmesi hedeflenmektedir. Bu parametreyi ayarlamak,
dogru siniflandirilmis orneklere gore hala genis bir marj yaratmaya calismaktan dolay:
karmasiktir. Dolayisiyla, yumusak kenar parametresi, hiperdiizlem ihlalleri ile marj boyutu

arasindaki dengeyi belirtir.
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yumugak marj

hatali siniflandiriimig veri

-

Sekil 29. DVM'de yumusak marj gosterimi

2.2.5.6.5. Cekirdek Fonksiyonu

DVM’lerin dogrusal olarak siiflandirma yapamadigi durumlarda dogrusal olmayan
simiflandirma iglemlerini gergeklestirmesi i¢in kullanilan doniistiiriicliler ¢ekirdek
fonksiyonlar1 olarak ifade edilmektedirler. Cekirdek fonksiyonu (CF) DVM’lerde diisiik
boyutlu bir uzayda yerlestirilmis veri kiimesinin koordinatlarini daha yiiksek boyutlu bir
uzaya haritalandirilmasini saglayan matematiksel ifadelerdir. Bu ifadeler verilerin siniflara
ayrilmasini kolaylastirmak amaciyla kullanilirlar. Dogrusal olarak ayrilamayan verileri i¢in
orijinal uzayda tespit edilemeyen maksimum ayirict hiperdiizlem, haritalandirma islemi
sonrasindaki yeni 0zellik uzayinda kolaylikla elde edilebilmektedir. DVM i¢in segilecek
dogru bir ¢ekirdek fonksiyonu ile veriler yiiksek boyutlu uzayda ayrilabilir hale gelecektir.
Fonksiyon belirlenirken verilerin ayrilmasina imkan taniyan, fakat pek fazla alakasiz boyuta
da haritalandirma yapmayacak bir matematiksel ifadenin kullanilmas1 beklenmektedir.

Secilecek olan cekirdek fonksiyonu eldeki probleme gore degiskenlik gosterir. Kimi
problemlerde polinomial bir fonksiyon en uygun ¢6zimdi sunarken, kimi problemde radyal
tabanli bir ¢ekirdek fonksiyonunu tercih etmek daha dogru olabilir.

Sonug olarak ¢ekirdek fonksiyonlari, dogrusal olarak ayrilamayan verileri dogrusal

ayrilabilir hale getirmektedir.



69

4

Sekil 30. DVM dogrusal ayrilamayan veriler (solda), ¢cekirdek fonksiyonu uygulanan DVM
smiflandirma sonucunda elde edilen ayirict hiperdiizlem (sagda)

2.2.5.6.6. Dogrusal Destek Vektor Makineleri

Girig verileri dogrusal olarak ayrilabilecek durumda iseler bu verileri birbirinden
ayrilabilecek sonsuz sayidaki ayirict vektor igerisinden marjini en yiiksek olan ayirici vektor
secilir.

Ikili stniflandirma probleminde kullanilacak bir egitim kiimesi icin;

(X0 Y1)y (X, YD) (X%, Y1), X € R,y € {+1, -1} (65)

gosterimi n boyutlu uzayda verilerin yerlesimini belirtmektedir. Baslangigta ikili
siniflandirma problemleri i¢in n = 2 secilerek iki boyutlu uzayda haritalandirilmis verilerin
arasindaki smir1 belirleyecek en uygun hiperdiizlemin tespit edilmesi istenir. Karar smifi

olarak da adlandirilabilecek olan hiperdiizlem
WX, +W,X, +b=0 (66)

ifadesinin ¢ozumda ile belirlenir [101]. Bu esitlik ile dogrusal ayrilabilir verilere ait birden
fazla karar sinir1 bulunabilirken, 6nemli olan en iyi ¢6zlimiin nasil elde edilebilecegidir.

Denklemin ¢6zlimii i¢in, e8itim agamasinda kullanilan girig verilerinin her birine kargilik
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diisecek olan parametrelerinin yer aldigt w = [wyw, ...w,,] T ile b’ye gore olusturulacak

olan karar fonksiyonu d(x, w, b) elde edilir.
d(x,w,b) =w'x+b=> wx +b (67)
i=1

Karar fonksiyonu kullanilarak egitim asamasinda kullanilmamis yeni bir x,, degeri

icin d(xp, w, b) > 0 olmasi durumunda bu x,, etiketli veri sinif 1’e, d(xp, w, b) < 0 olmasi

durumunda ise sinif 2’ye dahil edilir. Ayirict hiperdiizlem ise,
d(x,w,b) =0 (68)

esitligi ile elde edilir. Bu esitlik ile sonsuz sayida ayirici hiperdiizlem elde edilebilir, ¢uinki
verilen bir d(x,w, b) fonksiyonunda pozitif bir k degeri i¢in d (x, kw, kb) ifadesi de dogru
karar fonksiyonu olarak kullanilabilir. Bu durumda kanonik hiperdiizlemi belirlemek
gerekecektir.

x € X olarak verilen bir egitim kiimesi i¢in kanonik hiperdizlem

min|w'x. +b|=1 (69)
——

X eX

gosterimi ile ifade edilir.

Tek boyutlu giris vektori x icin kanonik hiperduzlem tektir. Daha yiksek boyutlu
egitim verileri i¢gin birden fazla kanonik hiperdiizlem elde etmek miimkiindiir. Bu nedenle,
marj1 maksimum olan bir kanonik hiperdiizlemi, diger bir deyisle optimal marjli kanonik
hiperdiizlemi (OMKH) tanimlamaya ihtiyag¢ vardir.

Sinirli bir egitim verisinden elde edilen hiperdiizlem, maksimum marjine sahip
olmalidir, ¢iinkii muhtemel yeni verileri daha iyi smiflandirir. Kanonik formda olmalidir,
clinkli bu, destek vektorleri olarak adlandirilan degerlerin tespitini ve buna bagl olarak
hesaplamalari kolaylastiracaktir. Bu sartlar1 saglayan hiperdiizlem egitim verilerini ayirabilir

durumda olacaktir. Bu baglamda marjin:
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2

M ="
[w

(70)

olarak hesaplanir. Marjin maksimize edilmesi i¢in denklemden de goriildigi {izere

hiperdiizlem normal agirlik vektériiniin normu ||w|| = VvwTw 'nin minimize edilmesi

gerekecektir. Bu durumda 6grenme problemi,
) I 1 T
enkucikle EW w (71)

olarak tanimlanur.
OMKH, yani M = 2/||lw|| olarak animlanan en biylk marjli hiperdiizleme en yakin

egitim verilerinin, diger bir deyisle destek vektdrlerinin tespiti igin
yi[w'x +b]1>1, i=1...,1 (72)

kosullar1 saglanmalidir. Burada | ifadesi egitim i¢in kullanilan verilerin sayisin1 gosterir.
Bu denklemlerin ¢oziimiinii kolaylastirmak adina optimizasyon problemi Lagrange

fonksiyonunun eyer noktast ile ¢oziiliir.

L(W,b,a):%WTW—ZI:ai{yi[wai+b]—1} (73)

i=1

Burada «; Lagrange carpanlaridir. Uygun bir eger noktasini tespit edebilmek i¢in
Lagrange fonksiyonu w ve b parametrelerine gore minimize edilmeli, a; > 0 sartin1
saglayan «@; carpanina gore maksimize edilmelidir. Bunu yapabilmek i¢in
Karush-Kuhn-Tucker (KKT) [101] kosullarin1 kullaniriz. Bu kosullari saglayabilmek igin

(wy, by, @) eyer noktasinda Lagrange fonksiyonunun tiirevi alinir.

oL !

=W _E,aiyixi (74)
ow, 5

oL«

- = V. =0 75
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Bunun haricinde KKT i¢in asagidaki tamamlayici kosul da saglanmalidir.
T :
o (W% +b]-1 =0, i=1... 76)

Biitiin bu dontisiimler sonucunda Lagrange fonksiyonu,

| 1 |
L(a):Zai _EZ yiyjaianiTXj (77)
i=1

i,j=1

olarak giincellestirilir. Optimal hiperdiizlemi bulmak i¢in Lagrange fonksiyonu negatif

olmayan ¢,’ye gére maksimuma ¢ikartilmalidir ve esitlik kisitlamasina gére asagidaki gibi

olmalidir:

|
a,>0, i=11 ve > ay =0 (78)

i=1

Ikili optimizasyon probleminin a,;’ye gore ¢oziiminde optimal hiperdiizlemin

bulunmasti i¢in wy Ve b, parametreleri agsagidaki gibi bulunur:

|
Wy = Z ;i YiX; (79)
i=1

s=1

1 Ngy 1 T 1 Nsy T
T I

Sonug olarak, w, ve b, parametreleri kullanilarak karar hiperdiizlemi su sekilde

hesaplanir:

D(x) = IZWOiai +b, :le YiaixiT +y, g =0=sign(d(x)) (81)
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2.2.5.6.7. Yumusak Marjh Dogrusal Destek Vektor Makineleri

Dogrusal destek vektor makinelerinde ifade edilen 6grenme prosediirii dogrusal
ayrilabilir verilerin siniflandirilmasi igin gegerlidir. Ancak; iist iiste ¢akigsma sorunu bulunan
egitim verilerinde gergeklestirilecek olan 6grenme siirecinde problemin ¢ozimi igin
yumusak marjin belirlenmesi, az bir hata ile dogru siiflandirma yapilmasini miimkiin
kilacaktir.

Smiflarin  ¢akismasi  durumunda, Ortiisen veri noktalart  dogru  sekilde
siniflandirilamaz. Herhangi bir yanlis siiflandirilmis egitim veri noktasi x; i¢in, karsilik
gelen a; sonsuza dogru egilim gosterir ve a; degeri maksimum sinirlara ulastiginda, artik
etkisini artiramaz ve karsilik gelen nokta yanls siniflandirilir. Maksimum marji1 olan bir
siniflandiric1 bulmak igin karar sinirinin yanlis tarafina veri birakarak yumusak bir marja
izin verilmeli ve bu marj dahilindeki veriler ihmal edilmelidir. Yumusak marjin genisligi
uygun bir C parametresi ile kontrol edilerek egitim hatasi ile modelin Vapnik-Chervonenkis
(VC) [102] boyutu arasindaki denge kurulabilir.

Bu problemin ¢6ziimii i¢in 6grenme probleminin giincellenmesi gerekecektir

|
enkiiciikle %WTW+CZ§ (82)

i=1

Burada C ifadesi yanlis smiflandirilmis veri noktalarinin sayisi igin marjin
bliytikliigliniin ayarlayan bir “ceza parametresi” olarak islev goriir. C degerinin biiyilik olmasi
siiflandirma hatalarinin az olmasina sebep olur ve buna karsilik daha kiigiik bir marja yol
acar. Cozum icin kullanilan &; ifadesi, hatali siniflandirilan verilerin marja olan uzakligini
belirtmektedir.

Hiperdiizleme en yakin egitim verilerinin, diger bir deyisle destek vektdrlerinin tespiti

Denklem 82’de ¢; ifadesinin de dahil edildigi asagidaki kosullar saglanmalidir.
yi[W'x +b]>1-¢&, i=1..,1, &=>0 (83)

Benzer sekilde ¢;’nin dahil edildigi Lagrange fonksiyonu asagidaki gibi olusturulur.



L(w,b,&,a, B) :%WTW"'C( giJ_Zai {yi[WTXi +b]_1+§i}_2ﬂi§i (84)

[ |
i=1 1
Asagidaki KKT tamamlayicilik kosullart ile;

& =(C—-a)é =0, i=1..,1 (86)

Lagrange fonksiyonu guncellenerek yumusak marjin belirlenebilmesi i¢in asagidaki

formunu alir.

Ld(a):iai—%zl: yiyjaiaj(xij+%j (87)

i,j=1

|
a,>0, i=11 ve > ay =0 (88)

i=1

2.2.5.6.8. Dogrusal Olmayan Destek Vektor Makineleri

Dogrusal olmayan destek vektor makinelerin amaci dogrusal olmayan bir karar
hiperdiizlem olusturabilen bir DVM ile dogrusal olmayan ayrilabilir verilerin
siiflandirilmasini gergeklestirebilmektir. Dogrusal olmayan DVM’lerin tasarlanmasindaki
temel fikir, xeR™ girdi vektorlerini daha yiikksek boyutlu bir 6znitelik uzayr F’ye
haritalandirarak, @ (x) vektorlerine dontistiirmek ve boylece yeni 6zellik uzayinda probleme

dogrusal bir ¢6ziim bulmaktir.

xeR" = O(X) =[A(X). (X),.. 4,()] R’ (89)

Burada boyle bir haritalama yaparak, 6grenme algoritmamizin, yukarida sunulan
dogrusal DVM formiilasyonunu uygulayarak, ®(x) uzayinda x’e karsilik gelen verilerin

dogrusal olarak ayirabilmesi hedeflenir.
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Bir x giris uzayin1 daha yuksek dereceli bir F uzayina eslestirirken, egitim verilerine
ait 6zniteliklerin ¢ok olmasi durumunda ®7(x) ®(x)’nin hesaplanmasi zorlasacaktir. Bu
durum veri madenciliginde “boyutun laneti” [103] olarak ifade edilmektedir. Bahsi gecen
hesaplama sorunlarindan kurtulabilmek i¢in bulunacak ¢6ziim, probleme uygun bir ¢ekirdek
fonksiyonunun tercih edilmesidir.

DVM smiflandiricinin gdsteriminde yer alan egitim verilerini skaler carpimi x] Xj

ifadesi yiksek dereceli bir F uzayinda;

O (D), =[[h(X), 4 (), 4, ()] [A05), 65 (6), .01, (%)] (90)
skaler carpimina doniistiiriiliir. Bu skaler ¢arpim daha sonra ¢ekirdek fonksiyonu:
K (%, %;) = ®" (x)® (x,) (91)

olarak ifade edilir. K ile ifade edilen ¢ekirdek fonksiyonu giris uzaymdaki bir fonksiyondur.
Ozellik uzayindaki &7 (x;) ®(x;) skaler carpimi bir girdi uzayinda verilen egitim verisi
vektorleri igin K (x;, x;) cekirdek fonksiyonu araciligi ile dogrudan hesaplanabilir.

Bu hesaplamalarda siklikla tercih edilen baz1 ¢ekirdek fonksiyonlar1 sunlardir:

K(x,y)=(x"y)+c (lineer CF) (92)
K(x y) =[ (@"y)+c] (polinomal CF) (93)
K(x,y) = exp(-”xz_—)zl”ZJ (Gauss CF) (94)

K(x,y)= iexp(—a(xk —y* )Z)d (ANOVA CF) (95)
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Xy

(o}

] =

o (Epanechnikov CF) (96)
0, diger durum

31
K(x,y)=1<2

2.2.6.  Veri Simiflandirmada Dogrulama Teknikleri

Capraz dogrulama, smiflandirma problemlerinde kullanilan verileri boliimlere
ayirarak smiflandirictyr degerlendirmek ve test hatasim1 belirlemek i¢in kullanilan
istatistiksel bir yontemdir. Tipik ¢apraz dogrulamada egitim ve dogrulama kiimeleri her bir

turda gapraz olarak yer degistirerek dogrulama gergeklestirilir [104].

2.2.6.1. 10-Kat Capraz Dogrulama

10-kat capraz dogrulama (10KCD) tekniginde, ilgili siniflandirict i¢in kullanilacak
olan veriler k = 10 adet esit (veya yaklasik esit) pargaya ayrilir [104]. Daha sonra ilk
parcadan son parcaya kadar her bir parca 10 adet yineleme adiminda isleme koyulur. Her
bir yineleme adiminda kullanilan parcalardan birisi test i¢in ayrilir, geriye kalan k — 1 parca
ise egitim i¢in kullanilir. Boylece her bir yineleme adiminda veri kiimesinin 9/10’u egitim
icin, 1/10’u ise test i¢in kullanilmis olur. Her yinelemede kullanilan parga ve buna bagh
olarak egitim kiimesi degisecektir. Bitlin islem adimlar1 sonunda elde edilen siniflandirma

hatasa:

Zk:SF(EPi,D—EPi)

SH == 97
" (97)

esitligi ile hesaplanacaktir. Burada D veri kiimesini, EP; € D,i = 1,..,k ilgili yineleme
adiminda kullanilan par¢ayi, D — EP; kullanilan par¢anin disinda kalan verileri, SF ise
kullanilan smiflandirici fonksiyonunu temsil etmektedir. SH ifadesi ise, her adimda elde
edilen SH; smiflandirma hatalarinin toplaminin k = 10’a bolunmesiyle elde edilen ortalama

hata, ya da diger deyisle performans sonucunu gostermektedir.
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Sekil 31. 10-kat ¢capraz dogrulama yontemi uygulamasi
2.2.6.2. 2-Kat Capraz Dogrulama

2-kat ¢apraz dogrulama (2KCD) yonteminde, 10-kat c¢apraz dogrulama
yontemindekinden farkli olarak veri kiimesi k = 2 adet rasgele alt parcaya ayrilir. ki
yineleme adiminin oldugu bu dogrulama siirecinde ilk adimda EP; egitim, EP, test kiimesi
olarak siiflandiriciya verilir ve daha sonraki adimda ise EP, egitim EP; test kiimesi olarak

islem goriir.

2.2.6.3. Birini Disarida Birak Capraz Dogrulama

Birini disarida birak ¢apraz dogrulama (BDBCD) yonteminde veri kiimesindeki her
bir veri i¢in yinelemeli bir e8itim ve test modeli uygulanir. Her yineleme adiminda egitim
kiimesinden bir veri kiime dis1 birakilir ve bunun digindaki diger tim veriler egitim
asamasinda degerlendirilir. Egitim asamasindan sonra kiime disinda kalan deger egitilen
siniflandiriciya test asamasi i¢in sunulur ve smiflandirma performansi 6lgiiliir. Bu islem

egitim kiimesindeki her bir veri i¢in tekrar edilir. Elde edilen siniflandirma hatasi:

Zn:SF(xi,D—xi)

SH == (98)
n
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ile hesaplanir. Burada D veri kimesini, x; € D,i = 1,..,n ilgili yineleme adiminda test igin
kullanilacak degeri, D — x; egitim asamasinda kullanilacak olan x; degeri disinda kalan tim
verileri, SF ise kullanilan siiflandirici fonksiyonunu belirtir. SH ifadesi ise her adimda elde
edilen SH; siniflandirma hatalarinin toplaminin veri kiimesi boyutunu gosteren n degerine

boliinmesiyle elde edilen ortalama hatay1 gostermektedir.

2.2.6.4. Boliinmiis Ornek Dogrulama

Béliinmiis 6rnek dogrulama (BOD) yonteminde veri kiimesi k = 2 adet alt parcaya
ayrilir. D veri kiimesinden tabakali 6rnekleme [105] ile elde edilen, EP; € D,i = 1,2 alt veri
kiimelerindeki tahmini ortalama degerlerin yaklasik olarak esit olmas1 beklenir.

Tabakalama isleminde D veri kimesi EP;, EP,, ..., EPy ile temsil edilen ve her biri
N;,N,, ...,Ny adet elemana sahip orneklem kiimelerine ayrilacaktir. iki kat capraz
dogrulamada iki tabaka olusturulacagi i¢in H degeri k = 2 degeri ile ayn1 kabul edilecektir.
Tabakalama isleminde elde edilecek alt kiimelere ait tahmini ortalama degerler asagidaki

kosullara gore bulunur.

H
N=YN, (99)
h=1
N H
T, =DV = T=>T, (100)
i=1 h=1
— Th — — — —
Yo=—t = Y=Wy, +W,y, +..+W,y, (101)
h
N, $
W, = = > W, =1 (102)
h=1

Burada T, ilgili 6rneklem kiimesindeki degerler toplamini, y;, ilgili 6rneklem kiimesi
ortalamasini, ¥ veri kiimesinin tiimiiniin ortalamasini, W, ise Denklem 102’deki esitligin
elde edilmesini saglayan ve her bir kiimeye karsilik gelen agirlik degerlerini temsil

etmektedir. Esit boyutlu iki veri kiimesi elde etmek i¢in W, = 0.5 olarak elde edilecektir.
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2.2.7.1leriye Dogru Secim Algoritmasi

Ileriye dogru se¢im (IDS) [106] &znitelik vektoriinden ilgili siniflandiric i¢in en
yiiksek performansi verecek uygun bir alt kiimenin elde edilmesini saglayan bir yontemdir.
IDS prosediirii 6znitelik vektoriinden her biri tek veriden olusan alt kiimeler olusturularak
baslatilir. Segilen her bir 6znitelik degeri sirasi ile ilgili siniflandiricida test edilir ve ilgili alt
kiimeye ait siiflandirma performansi belirlenir. Daha sonra iki elemanli alt kiimeler
olusturularak ayni performans testleri yinelenir. Bu prosediir tiglii, dortlii ve daha fazla
Oznitelik barindiran alt kiimelerin olusturulmasi ve performans testleri ile siirdiiriiliir. Bu
testler sonucunda en yiiksek basariyr veren alt kiimede tespit edilerek Oznitelik segimi

gergeklestirilmis olur.

2.2.8. Temel Bilesenler Analizi

Temel bilesenler analizi (TBA) bir veri tablosundaki degerlerin birbiri ile iligkili
degerler ile tanimlanmasini saglayan ¢ok degiskenli bir tekniktir [107]. Bu teknigin amaci
onemli bilgileri veri tablosundan ¢ikartmak, onu temel bilesenler olarak adlandirilan yeni
ortogonal degiskenler olarak temsil etmek, gozlemlerin ve degiskenlerin benzerlik
orantalerini haritalardaki noktalar olarak gostermektir [108].

TBA’nin kullanim amaci asagidaki maddelerde ifade edildigi gibidir.

1. Veri kiimesinden en 6nemli bilgileri ¢ikartmak;

2. Yalnizca bu 6nemli bilgileri koruyarak veri kiimesinin boyutunu sikistirmak;

3. Veri kiimesinin tanimin1 basitlestirmek;
4

Gozlem ve degiskenlerin yapisini analiz etmek

Bu hedeflere ulasmak igin TBA, veri kiimesindeki degerleri kullanarak yeni
degiskenleri hesaplar. Yeni degiskenler asil degiskenlerin dogrusal kombinasyonlar1 olarak
elde edilen temel bilesenler olarak adlandirilirlar. Ik temel bilesen miimkiin olan en biiyiik
varyansa sahip olmak zorundadir. Ikinci bilesen birinci bilesene dik olma ve miimkiin olan
en biiyiik atalete sahip olma kisitlamasi altinda hesaplanir. Diger bileseneler de benzer
sekilde hesaplanarak temel bilesenler elde edilir. ilk hesaplanan temel bilesen toplam
degiskenligi en iy1 ifade eden degerdir. Siradaki temel bilesenler de kalan degiskenlikleri en
iyi sekilde ifade ederler. Bu 6zellikteki temel bilesenler ayn1 zamanda korelasyonsuzdurlar.

Gozlemler igin bu yeni degiskenlerin degerlerine faktdr puanlart denir ve bu faktorlerin
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puanlart geometrik olarak gozlemlerin temel bilesenler iizerine izdiisiimii seklinde
yorumlanabilir.

TBA herhangi bir veri matrisine uygulanabilir. TBA ayrica ¢ok degiskenli bir analizin
ilk adimi olarak verilerin yapisinda bir 6n izlenim elde etmek igin, aykirilarin tanimlanmasi,
smiflarin tasvir edilmesi vb. sebeplerle kullanilabilir. Bununla birlikte amag bir degisken
grubunun siniflandirilmasi ile ilgili ise bu problemlerin ¢o6zimd igin daha verimli olan TBA
uzantilari mevcuttur. Bu dogrultuda TBA ile birlikte kullanilabilecek g¢ekirdek

fonksiyonlarindan yararlanilabilir.



3. BULGULAR VE IRDELEME

3.1.Gériintiilerde On Isleme Cahismalari

KIBT gorunttlerinde meydana gelebilecek gurultilerin bertaraf edilmesi, géruntulerin
kalitesinin artmasini saglayacaktir. Goriintli kalitesindeki artis, ilerleyen islem adimlarinda

gerceklestirilecek bolutlemelerin performanslarinin da iyilestirilmesine katki saglayacaktir.

3.1.1.Gurulth Seviyesi Kestirim Deneyleri

On islem adimu igin verilecek karar KIBT gorintistinde girultii bilgisinin mevcut olup
olmadiginin tespit edilmesi ile iliskilidir. Giiriiltii tespit edilen goriintiilere 6n islem
uygulanirken, giiriiltii tespit edilmeyen goriintiilere 6n islem uygulanmayacaktir.

Gurdaltd seviyesi tespiti i¢in kullanilacak olan kestirim metodunun [64] calisma
prensibini aciklamak amaciyla bazi deneyler gerceklestirilmistir. Ilk deney grubunda
512x512 boyutlarinda 0-256 gri seviye araliklarinda tek bir deger alan bir test goriintiisii
iretilmistir. Bu test goriintiisiine farkli seviyelerde Gauss guriltist eklenmis ve gurdltd

seviyesi kestirim metodu kullanilarak eklenen gurdltiinin seviyesi tespit edilmistir.

Orjinal Goriintii Giriiltii Uygulanmig Gériintii - Giriilti Seviyesi:4.9289

Sekil 32. Homojen, tek gri seviye (128) degerli 512x512 boyutundaki sentetik goriintii
(solda), sentetik goriintiiye cg=5 degerli gauss giirliltiisii uygulamasi sonucunda
elde edilen ¢ikt1 ve tahmin edilen giiriiltii seviyesi on=4.9289 (sagda)
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Tablo 3. 512x512 ebatli tek gri seviyeli goriintiilere uygulanan giiriiltiiler ve
guralta seviyesi kestirim sonuglari

Gri Seviye Degeri | Giiriiltii Degeri (o,) | Giiriiltii Seviyesi (cn)
128 5 4,9167
100 5 4,9249
70 5) 4,927
50 5 4,9386
30 5 4,9408
128 10 9,8218
100 10 9,864
70 10 9,8685
50 10 9,8744
30 10 9,8945

Ikinci deney grubunda 512x512 boyutlarinda 0-256 araliklarinda degerler alan 16

farkli gri seviye degerli dama tahtasi gériintimiinde bir test gorlintiisii olusturulmustur. Bir

onceki deneyde oldugu gibi bu gorintlye de farkli seviyelerde Gauss gurultisu eklenip

guralta seviyesi kestirim metodu yardimiyla eklenen giiriiltiiniin seviyesi belirlenmistir.

Orjinal Goriintii

Giiriiltii Uygulanmis Gériintii - Giiriiltii Seviyesi:4.9458

Sekil 33. 512x512 boyutunda 0-256 araligindal6 farkli gri seviye degerli sentetik dama
tahtas1 goriintiisii (solda), sentetik goruntiye oq=5 degerli gauss girtltiisii
uygulamasi sonucunda elde edilen ¢ikti ve tahmin edilen giiriilti seviyesi

on=4.9458 (sagda)
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Tablo 4. 512x512 ebatli, 0-256 araliginda 16 gri seviye degerli
sentetik dama tahtasina uygulanan gurultiler ve gurilti
seviyesi kestirimi sonuglari

Giiriiltii Degeri (o) | Giiriiltii Seviyesi (on)
1 0,98624
3 2,9696
5 4,9507
7 6,9027
10 9,8761
15 14,8504
20 19,7339
25 24,7863
30 29,4988

Deneylerin sonucunda gurlltd seviyesi kestirim yonteminin, teorisinde de ifade
edildigi tlizere, goriintiideki zayif doku pargalarindan faydalanarak goruntiideki gurulti
seviyesini dogruya ¢ok yakin bir degerde tahmin ettigi gozlemlenmistir. Bunun nedeni,
giiriltiiniin zay1f doku parcalarinda daha baskin olmasidir.

Giriiltii seviyesi kestirim yonteminin etkilerini gézlemlemek i¢in KIBT cihazi ile elde
edilmis, Hounsfield [15] skalasina gére DICOM [109] formatindaki 10 farkli veri kimesi
icin de deneyler gerceklestirilmistir. Veri kiimesinden elde edilen 10 farkli goriintii kesiti
onceki deney gruplarinda oldugu gibi 0-256 araligina 6lgeklenmis ve bu goriintiilere farkl
seviyelerde sentetik Gauss gurdltisu eklenmistir. Ardindan, gurllti seviyesi kestirim

metodu yardimiyla eklenen giiriiltiilerin seviyeleri belirlenmistir.

Giiriiltii Uygulanmig Gériintii - Giiriiltii Seviyesi:10.0151

Orjinal Gériintii

Sekil 34.KIBT ile elde edilen 6rnek bir gorintt kesiti (solda), cg=10 degerli gauss
giiriiltiisi uygulamasi sonucunda elde edilen ¢ikt1 ve tahmin edilen gurultli seviyesi
on=10.0151 (sagda)
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Tablo 5. KIBT ile elde edilen 10 farkli goriintii kesitlerine uygulana giiriiltii degerleri ve
guralti seviyesi kestirim yontemi ile tahmin edilen gurulti seviyeleri

Gg On

Dosyal | Dosya?2 | Dosya3 | Dosya4 | Dosya5 | Dosya6 | Dosya7 | Dosya8 | Dosya9 | Dosyal0

0,9494 | 0,9218 | 0,9359 | 0,9503 | 0,9388 | 0,9407 | 0,9405 | 0,9648 | 0,9418 | 0,9594

4,0481 | 4,815 | 49734 | 4,901 | 4,9861 | 4,9337 | 4,9748 | 5,0155 | 4,9256 | 4,9188

1
3| 29216 | 2,8197 | 2,8905 | 2,9226 | 2,9579 | 2,8832 | 2,9013 | 2,9456 | 2,9083 | 2,9238
5
7

6,9981 | 6,8342 | 6,982 | 7,0023 | 6,997 | 69816 | 7,0185 | 7,0361 | 6,9811 | 6,9821

10| 9,9857 | 9,8262 | 9,9539 | 9,9884 | 9,9932 | 9,9875 | 9,9949 | 9,9657 | 9,9858 | 9,9944

15|14,9002 | 14,9576 | 14,9404 | 14,9813 | 14,8711 | 14,9982 | 14,8878 | 14,8532 | 15,0016 | 14,9865

2019,8192| 19,9284 | 19,8046 | 19,9572 | 19,7617 | 19,8801 | 19,8131 | 19,9025 | 19,8622 | 19,8096

Bu deneylerin sonucuna gore guraltii seviyesi kestirim yontemi, uygulanan sentetik
giirtiltiilerin seviyesini ¢ok kiiclik hata paylar1 ile dogru tespit etmistir. Bu veriler ve konu
ile ilgili daha oOnce gerceklestirilen calismalar da [68,73] glrdlti seviyesi kestirim

yonteminin dogru sonuglar verdigini ortaya koymustur.

3.1.2. Guraltd Temizleme Deneyleri

On islem adiminda kullanilacak giiriiltii temizleme yonteminin performansi sonraki
islem adimlarinda uygulanacak bolutleme yonteminin performansini da etkileyecektir. Bu
amagcla Boliim 2.2.1°de 6nerilen giiriiltii temizleme yaklasim, bir diger ifade ile adaptif AY
metodu kullanilarak diger yoOntemlerin performanslarmin karsilastirildigi - deneyler
gergeklestirilmistir.

KIBT goriintiileri arasinda gurultl bilgisi icermeyen Kkesitlerin tespit edilmesi
deneylerde kullanilacak veri kiimesinin belirlenmesi i¢in ilk asamadir. Tlgili kesitler giiriiltii
seviyesi belirleme yontemi kullanilarak giiriiltii degeri sifir olarak tespit edilen KIBT
kesitleri arasindan secilmektedir. Bu islem adimi sonucunda 1200 adet, giiriiltii bilgisi
icermeyen 2B KIBT gorintu kesitleri deney kiimesi olarak belirlenmistir.

Deney kiimesinde yer alan kesitlerin her birine farkli seviyelerde Gauss ve Poisson
guriiltileri uygulanmistir. BOylece, aym1 goruntilerin mutlak dogru kabul edilecek
giiriiltiden arindirilmis ve deneylerde kullanilacak giiriiltii uygulanmis versiyonlar1 elde
edilmistir.

Gurdaltu temizleme deneylerinde 15 yineleme adimli konvansiyonel AY filtreleme
[66], Tsiotsios & Petrou tarafindan gelistirilen otomatik AY filtreleme [110] ve 6nerdigimiz

adaptif AY filtreleme [73] yontemleri sirasiyla denenmistir.
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Her iic yontemin uygulanmasi sonucunda elde edilen ¢iktilar, giiriiltii temizleme
performansinin Slgiilmesi i¢in kayit edilmis ve mutlak dogru kabul edilen orijinal, giiriiltii
icermeyen versiyonlarla karsilagtirilmistir. Karsilastirmalar sonucunda DSGO ve MHO
degerleri elde edilmis ve ilgili yontemin performansi belirlenmistir.

Gergeklestirilen deneylerin sonuglar1 Tablo 6 ve Tablo 7°de gosterilmistir.

Tablo 6. 1200 KIBT gorinti kesitinde Gauss gurultust temizleme deneylerine ait
sonuclar [73].

Gurdltd Temizleme Performans GUrulth Seviyesi (Sigma)
Metodu Metrigi 0.01 0.025 0.05 0.1
AY Metodu DSGO 77.362 | 75.828 | 73.894 | 70.127
(15 yinelemeli) MHO 0.0252 | 0.0308 | 0.0423 | 0.0695
Tsiotsios & Petrou DSGO 77.388 | 75.333 | 73.079 | 69.835
Metodu MHO 0.0257 | 0.0335 | 0.0447 | 0.0670
Adaptif DSGO 78.571 | 76.243 | 73.922 | 70.988
AY Metodu MHO 0.0230 | 0.0305 | 0.0410 | 0.0605

Tablo 7. 1200 KIBT gorintl kesitinde Poisson gurultiusi temizleme deneylerine
ait sonuclar [73].

Gurultd Temizleme Performans Metrisi Guraltu Seviyesi
Metodu g (Genel Ortalama)
AY Metodu DSGO 76.953
(15 yinelemeli) MHO 0.0274
Tsiotsios & Petrou DSGO 71.068
Metodu MHO 0.0575
Adaptif DSGO 78.475
AY Metodu MHO 0.0233

Sonuglar degerlendirildiginde 6nerilen adaptif AY giriltl temizleme yaklagimi, diger

yontemlere gore daha iyi performans gostermistir ve 6n islemede kullanima uygundur.

3.2. Manuel Bélitleme

Calismamizda yar1 otomatik boliitleme performanslarinin incelenmesi ve ayni
zamanda siniflandirma deneylerinde kullanilacak Oznitelik vektorlerinin elde edilmesi

islemlerinde mutlak dogru kabul edilecek olan 3B béliitlerin ¢ikartilmasi gerekmektedir. Bu
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amagcla gelistirilen yazilimda mevcut bulunan manuel bdliitleme araglari kullanilmis ve 50
adet KIBT goriintiisiindeki lezyonlarin tamami uzmanlar tarafindan isaretlenerek
boliitlenmistir. Manuel boliitleme islemi islem adimlar1 su sekilde ger¢eklesmektedir:
1. Manuel bolutleme isleminde kullanilacak olan DICOM formatindaki 3B KIBT
verisi, yazilim ekranindan yiiklenir.
2. Uzman KIBT goriintiisiinde ii¢ farkli kesitte gézlemler yaparak lezyonlu bolgenin
yerini tespit eder.
3. Segilen bir eksenden (aksiyal, sagital veya koronal) baslayarak 2B gorintiide
lezyonlu bolgeye karsilik gelen alan yazilimda yer alan ¢izim araci ile serbestge
isaretlenir.

4. Boliitleme islemi ilgili kesit ekseni boyunca lezyonlu bolgeye karsilik gelen diger

2B kesitlerin isaretlenmesi ile tamamlanir.

Sekil 35. Manuel boliitleme asamast gorselleri. 2B kesitte isaretlenmemis lezyonlu bolge
(solda), isaretleme sonras1 2B goriintii kesiti (sagda) [76].

Bu uygulamada 50 farkli hastaya ait KIBT gorlntistnde tespit edilen lezyonlar igin
her bir goriintiide ortalama 127 kesit, toplamda ise 6397 adet kesitte isaretlemeler

gergeklestirilmistir.
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Sekil 36. Kullanilan veri kiimesinde manuel boliitleme islemleri sonucunda elde edilen
lezyonlu bolgelerin 3B gosterimleri

3.3. Yar1 Otomatik Boliitleme Deneyleri

KIBT goriintiilerinde gézlemlenen lezyonlarin manuel boélitlenmesi uzun siiren ve

zahmetli bir islemdir. Medikal goriintiilerdeki patolojilerin tespit edilmesi ve tanimlanmast
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igin gelistirilen karar destek sistemlerinin 6nemli 6zelliklerinden birisi otomatik veya yari

otomatik boliitleme mekanizmalaridir. Tezin ikinci boliimiinde bahsedilen yar1 otomatik

boliitleme yaklagimi KIBT goriintiilerindeki lezyonlarin kisa siirede, zahmetsizce ve ylksek

dogruluk orani ile isaretlenmesini ger¢eklestirmek hedefiyle onerilmistir.

Caligmamizda 50 farkli KIBT goriintiisiinden elde edilen lezyonlu bdolgeler yari

otomatik boliitleme yontemi ile isaretlenmislerdir. Bu amagla her lezyon i¢in gergeklestirilen

islem adimlar1 asagida maddeler halinde siralanmaistir.

1.

Yat1 otomatik boliitleme isleminde kullanilacak olan DICOM formatindaki 3B
KIBT verisi, yazilim ekranindan yiiklenir.

Hekim KIBT goériintiistinde {i¢ farkl kesitte gdzlemler yaparak lezyonlu bdlgenin
yerini tespit eder.

Secilen bir eksenden (aksiyal, sagital veya koronal) baslayarak 2B goriintiide
lezyonlu bolgeye karsilik gelen alanin i¢ine bir kapali kontur, disina da baska bir
kapali kontur ¢izilerek boliitleme islemi baslatilir.

Ilgili kesitte elde edilen boliitleme sonucu bir sonraki kesit igin baslangi¢ konturu
olarak belirlenir. Bu konturun baslangi¢ta kullanici tarafindan belirlenen bir
mesafeye kadar genisletilmesi ile dis, yine belli bir mesafeye kadar daraltilmasi ile
de i¢ kontur otomatik olarak olusturulur.

Otomatik olusturulan i¢ ve dis konturlara gore ilgili kesitte boliitleme
gerceklestirilir ve bu islem adimlar diger kesitlerde esik degeri kontroliine baglh
olarak strdurdlir.

Esik degeri asildigi durumda béliitleme tamamlanir ve 2B kesitlerdeki her bir

boliite karsilik gelen 3B matrisi olusturulur ve gorsellestirilir.

Yar1 otomatik bdliitleme sonuglarinin performanslari, ayni lezyonlu bolgeye ait olan

ve mutlak dogru kabul edilen manuel boliitleme sonucu ile karsilastirilarak hesaplanir.

Gergeklestirilen deneylere bagh olarak 50 KIBT goriintiisiindeki periapikal kist ve KOT

lezyonlarinin yar1 otomatik boliitleme performanslar: Tablo 8’de verilmistir.
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Tablo 8. 50 KIBT goriintiisiinde yart otomatik lezyon boliitleme benzerlik
karsilagtirmalar1 sonuglarina ait ortalama performans degerleri

Jaccard indeksi Dice katsayis1
Duzlem
Ortalama | Standartsapma | Ortalama | Standart Sapma
Aksiyal 0.76 +0.12 0.86 0,09
Sagital 0.77 +0.10 0.87 0,06
Koronal 0.75 +0.13 0.85 0,09
En iyi sonug 0.80 +0.11 0.89 +0,07

3.4.Simflandirma Deneyleri

Bu kisimda, tezin ikinci bélimiinde agiklanan smiflandirma yo6ntemlerinin
performanslarin1 karsilagtirllmistir. Elde edilen 6znitelik vektorlerinin icerdigi bilgilerin
kullanildig1 siniflandirma deneylerinin gergeklestirilmesi i¢in veri madenciligi yazilimindan
[111] faydalanilmistir. Siniflandirma deneylerinde bu tez kapsaminda detayli olarak
anlatilan k-EYK, NB, KA, RO, YSA ve DVM smiflandiricilar1 ile islemler
gerceklestirilmistir. Gergeklestirilen deneylerde her siiflandirict igin farkli parametreler
kullanilarak testler gerceklestirilmis ve ilgili siniflandirici i¢in en iyi parametre degerlerinin

tespit edilmesi saglanmuistir.

3.5. Egitim ve Test

Daha 6nceki deneyler sonucunda manuel bolttlenen 50 farkli KIBT goéruntilerinden
elde edilen 6znitelik vektorleri siniflandirma deneylerinde kullanilmistir. Her siniflandirict
icin farkli parametre konfigiirasyonlarin1 denenerek en basarili performans degerleri
belirlenmistir [75].

Egitim ve test asamalarinda hesaplanan smiflandirma dogrulugu (SD) ve
F1 skoru (f-score) verileri [112] smiflandirict performanslarinin karsilagtirilmasi amaciyla
kullanilmistir. Performans metriklerinde ikili siniflandirma igin kullanilan karigiklik matrisi

(confusion matrix) hesaplanmustir.
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Tablo 9. ikili siniflandirma i¢in olusturulan karisiklik matrisi

_ Pozitif olarak | Negatif olarak
Veri sinifi
siiflandirilan | smiflandirilan

Pozitif tp fn

Negatif fr tn

Tablo 9’da gosterilen karigiklik matrisinde ikili siniflandirma igin tp dogru pozitif, tn
dogru negatif, fp yanlis pozitif, fn yanlis negatif degerleri ifade etmektedir.
Siniflandirma performanslarinin belirlenmesinde en ¢ok kullanilan metrik olan

siniflandirma dogrulugu, siniflandiricinin genel etkinligini 6l¢mek i¢in kullanilmaktadir:

SD = tp+tn (103)
tp+tn+ fp+ fn

Siniflandirict performanslar1 hakkinda saglikli bir karar verebilmek i¢in siniflandirma
dogrulugu haricindeki metriklerin sonuglar1 da degerlendirilmelidir. Bu amagla hesaplanan
F1 skoru verilerin pozitif etiketleri ile siniflandirici tarafindan verilenlerin arasindaki iliskiyi

6lcmektedir.

(B +Dtp (104)

Fskoru =
(B> +Dtp+ B>+ fp

Ikili simiflandirma deneylerinde F1 skoru degeri 8 = 1 alinarak hesaplanmakta ve bu

deger 6zelde F1 metrik olarak ifade edilmektedir.

Flo_ 2P (105)
2tp+ fp+ fn

3.6. Siiflandirma Sonuclar

Siiflandirma deneylerinin tamami 50 adet KIBT goriintii kiimesinden manuel
bolitlemeler sonucu elde edilen veriler kullanilarak gergeklestirilmistir. Gergeklestirilen

deneylerde her bir boliitten elde edilen 636 adet 6znitelik bilgisi kullanilmistir. Deneylerde
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10KCD, BDBCD ve teknikleri kullanilmis olup, &znitelik seciminde IDS algoritmasi
kullanilmigtir. Son deney grubunda ise Anova ¢ekirdek fonksiyonlu TBA kullanilarak 636
Oznitelik bilgisi igeren 6znitelik vektoriinden daha diisiik boyutlu yeni bir 6znitelik vektori
elde edilmistir. Ilk alt1 deney grubunda her bir dogrulama teknigi icin ilk asamada 6znitelik
vektoriiniin tamami islemlerde kullanilirken, ikinci asamada ise Oznitelik segim yontemi
kullanilarak ayni iglemler tekrar edilmis ve sonuglar elde edilmistir.

Birinci deney grubunda olusturulan modellerin egitilmesi ve dogrulanmalar1 amaciyla
her biri 636 adet 6znitelik bilgisi barindiran 50 6znitelik vektoriiniin tamami kullanilmistir.
Modellerin dogrulanmasi i¢in 10KCD metodu tercih edilmistir.

Gergeklestirilen birden fazla deneyin sonucunda kurulan modeller arasinda birgcok
bagimsiz degisken ile bas edebilme yetenegine sahip olan DVM siniflandiricist %94.00 SD
ve %94.00 F1 degerleri ile birlikte en iyl performanst vermistir. Bu degeler Anova CF

yapisina sahip DVM ile elde edilmistir.

26100.00
%80.00
2660.00
%640.00
%20.00
20.00
° Smiflandirma Dogrulugu F1 Skomu
KA 2688.00 %686.36
OkEYK %76.00 %71.43
ORO %86.00 %86.33
ENB 2692.00 %90.67
aDVM 2694.00 %694.00
BYSA %92.00 %91.67

Sekil 37. 10KCD metodu ile 636 Ozniteligin kullanildigi ilk deney grubuna ait
sonuglarin gosterimi [75].
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YSA smiflandiricist %92.00 SD ve %91.67 F1 degeri ile en iyi ikinci performans
sonuclarint saglamistir. Farkli parametre kombinasyonlar1 arasindan bu sonucu veren
YSA’da 3 gizli katman kullanilmis, egitim dongii sayis1 500, 6grenme degeri ise 0.9 olarak
ayarlanmistir. NB smiflandiricis1 sadece Laplace diizeltme parametresi ile en iyi Gglnci
sonucu vermistir. Bu sonuglari sirasiyla KA, RO ve k-EYK siniflandiricilar ile elde edilen
sonuglar takip etmistir.

Ikinci deney grubunda 636 adet oznitelik bilgisi barmdiran 50 adet Oznitelik
vektorinin boyutlarinin  azaltilmas: igin IDS yonteminden faydalaniimistir. Her bir
siiflandirict i¢in segilen farkli parametrelerde en iyi sonucu veren Ozniteliklerin
kombinasyonundan uygun 6znitelik vektorlerini elde edilmistir. Modellerin dogrulanmasi
icin ilk deney grubunda oldugu gibi 10KCD metodunu kullanilmistir.

Gergeklestirilen birden fazla deneyin sonucunda, kurulan modeller arasinda DVM
smiflandiricis1 %100 SD ve %100 F1 degerleri ile birlikte en iyi performansi vermistir. Asir
ogrenmeye daha az meyilli olup ve 6znitelik secimi sonucunda asir1 6grenmenin daha da

azaldigi DVM siniflandiricisi [97] ile ulasilan bu sonu¢ dot CF kullanilarak elde edilmistir.

26100.00
%080.00
2060.00
2040.00
%20.00
260.00
° Smiflandirma Dogrulugu F1 Skomu
BKA 2092.00 291.30
Ok-EYK 2094.00 2093.62
ORO 2094.00 2093.00
ENB 2098.00 2098.00
oDVM 20100.00 2100.00
EYSA 2096.00 2096.00

Sekil 38. 10KCD metodu ile IDS yéntemi uygulanan ikinci deney grubuna ait
sonuglarin gosterimi [75].
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NB simiflandiricist %98.00 SD, %98.00 F1 degerleri ile en iyi ikinci performansi
gdstermistir. Oznitelik vektoriinden elde edilen alt kiimenin kullamldig: bu deneylerde NB
basarisinda artis gozlemlenmistir. Farkli parametre kombinasyonlar1 arasinda NB
siniflandiricistyla ulasilan bu sonug, Laplace diizeltme parametresiyle bulunmustur. Bu
deney grubunda YSA simiflandiricisi en iyi iiglincii sonucu vermis, bu sonuglar sirasiyla
k-EYK, RO ve KA siniflandiricilari performanslari takip etmistir.

Uciincii deney grubunda 50 6znitelik vektorii 2KCD ile birlikte her biri 25 6znitelik
vektorl iceren iki gruba ayrilarak model dogrulama gergeklestirilmistir. Olusturulan gruplar
ile kurgulanan modellerin egitim ve test islemleri sonucunda herhangi bir 6znitelik segimi
uygulamadan, her bir 6znitelik vektoriindeki 636 degerin tamami kullanilmistir. Bu testlerde
25 Oznitelik verisi ile siniflandiricilar egitildikten sonra egitilen siniflandiricilardan elde
edilen modellerin dogrulanmasi i¢in daha once kullanilmayan 25 Oznitelik verisini test

islemlerinde kullanilmistir. Daha sonra ayni islemler gruplar yer degistirilerek tekrar

edilmistir.
%100.00
2680.00
2660.00
2040.00
2020.00
%00.00
° Smiflandirma Dogrulugu F1 Skomu
EKA 2688.00 2088.89
Ok-EYK 2476.00 2680.00
ORrRO %088.00 %088.00
ENB 2692.00 2092.37
EDVM 2696.00 2096.00
EYSA 2692.00 %091.67

Sekil 39. 2KCD metodu ile 636 o6zniteligin kullanildig1 iiglincii deney grubuna ait
sonuclarin gosterimi [75].
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Gergeklestirilen birden fazla deneyin sonucunda kurulan modeller arasinda DVM
siiflandiricist %96.00 SD ve %96.00 F1 degerleri ile birlikte en iyi performansi
gostermistir. DVM bu smiflandirma performansina ANOVA CF kullanim1 sonucunda
erigsmistir.

NB siniflandiricist sadece Laplace diizeltme yontemi kullanilarak %92.00 SD ve
%92.37 F1 degeriyle birlikte en iyi ikinci sonucu vermistir. YSA, 1 gizli katman, 500 egitim
dongii sayis1 ve 0.9 6grenme degerinin kullanildigi deneyler sonucunda en iyi tigiincii sonucu
vermistir. Bu sonuglar1 sirasiyla KA, RO ve k-EYK siniflandirici performanslari takip
etmistir.

Dordlncu deney grubunda, Uglinct deney grubunda uygulandigi gibi 50 0znitelik
vektort 2KCD kullanilarak her biri 25 6znitelik vektori iceren iki gruba ayrilmis ve model
dogrulama gergeklestirilmistir. 636 adet 6znitelik bilgisi barindiran vektorlerin boyutlarinin

azaltilmast icin IDS yonteminden faydalanilmustur.

%100.00
%80.00
2%60.00
%40.00
%20.00
%0.00
° Smiflandirma Dogrulugu F1 Skom
BKA %84.00 %85.71
Ok-EYK 2688.00 2686.96
ORrRO %92.00 %92.86
ENB %92.00 %91.67
@mDVM 2696.00 2096.00
EYSA %92.00 %91.67

Sekil 40. 2KCD metodu ile IDS ydntemi uygulanan dérdiincii deney grubuna ait
sonuglarin gosterimi [75].
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Gergeklestirilen birden fazla deneyin sonucunda kurulan modeller arasinda DVM
siniflandiricist %96.00 SD ve %96.00 F1 degerleri ile birlikte en iyi performansi
gostermistir. DVM simiflandiricisi bu sonucu ANOVA CF ile elde etmistir.

RO siiflandiricist en iyi ikinci performansi %92.00 SD ve %92.86 F1 degerleri ile
elde etmistir. RO bu sonuca 10 agacin yer aldig1 0.25 giiven araligi degerinin kullanildig:
siiflandirict modeli sonucunda ulagmistir. YSA ve NB siniflandiricilart %92.00 SD ve
%92.00 F1 degerleri ile birlikte en iyi tiglincli performansi gostermislerdir. YSA 2 gizli
katmanli agin, 500 egitim dongii sayisinin ve 0.9 6grenme degerinin kullanildigi, NB ise
Laplace diizeltme yonteminin tercih edildigi deneyler soncunda bu degerleri elde etmislerdir.
Bu sonuglari sirasiyla k-EYK ve KA siniflandiricilar ile hesaplanan sonuglar takip etmistir.

Besinci deney grubunda olusturulan modellerin egitilmesi ve dogrulanmalar1 amaciyla
her biri 636 adet 6znitelik bilgisi barindiran 50 6znitelik vektoriiniin tamamini kullanilmastir.

Modellerin dogrulanmasi icin BDBCD metodu tercih edilmistir.

%100.00
2680.00
2660.00
%040.00
2020.00
200.00
° Smiflandirma Dogrulugu F1 Skomu
EKA %086.00 2086.27
Ok-EYK 2470.00 2669.39
OoRO %686.00 %085.11
ENB 2686.00 %084.44
aDbVM 2688.00 2088.00
EYSA %088.00 %087.50

Sekil 41. BDBCD metodu ile 636 6zniteligin kullanildigi besinci deney grubuna ait
sonuglarin gosterimi [75].
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Birden fazla deneyin sonucunda kurulan modeller arasinda DVM siniflandiricisi
%88.00 SD ve %88.00 F1 degerleri ile birlikte en iyi performansi vermistir. Bu degerler dot
CF kullanilarak elde edilmistir.

YSA smiflandiricist %88.00 SD ve %87.50 F1 degeri ile en iyi ikinci performans
sonuglaria ulagmistir. Bu sonucu veren YSA’da 3 gizli katman kullanilmis, egitim dongii
sayist 500, 6grenme degeri ise 0.3 olarak ayarlanmistir. Bu sonuglari sirasiyla KA, RO, NB
ve K-EYK siniflandiricilari ile elde edilen sonuglar takip etmistir.

Altinc1 deney grubunda 50 6znitelik vektoriiniin tamami modellerin egitilmesi ve test
edilmesi amaciyla yeniden kullanilmistir. Oznitelik vektorler boyutlarinin azaltilmasi icin
IDS yonteminden faydalanilmis ve her bir siniflandirict icin segilen farkli parametrelerde en
iyi sonucu veren 0zniteliklerin kombinasyonundan uygun 6znitelik vektorleri belirlenmistir.
Modellerin dogrulanmasi i¢in BDBCD metodu tercih edilmistir.

%100.00
%80.00
%60.00
%40.00
%20.00
%0.00
° Smiflandirma Dogrulugu F1 Skoru
HKA %88.00 2688.00
Ok-EYK %86.00 %84.44
ORO %90.00 %90.20
ENB 9%92.00 %92.00
@DVM %94.00 %93.88
EYSA %92.00 2692.00

Sekil 42. BDBCD metodu IDS yoéntemi uygulanan altinci deney grubuna ait
sonuglarin gosterimi [75].
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Bu gruptaki deneylerin sonucunda, kurulan modeller arasinda DVM siiflandiricisi
%94.00 SD ve %93.88 F1 degerleri ile birlikte en iyi performansi gdstermistir. DVM
siniflandiricist ile ulasilan bu sonu¢ Epechenikov CF kullanilarak elde edilmistir.

NB ve YSA simniflandiricilarinin her ikisi de %92.00 SD, %92.00 F1 degerleri ile en
iyl ikinci performansi gostermistir. NB smiflandiricist ile ulasilan bu sonug, Laplace
diizeltme parametresi ile, YSA ile ulasilan sonug ise 2 gizli katmanl ag, 500 egitim dongi
sayis1 ve 0.3 6grenme degeri ile elde edilmistir. Bu sonuglar1 sirasiyla RO, KA ve k-EYK
siniflandiricilar sonuglari takip etmistir.

Ikinci, dordincl ve altinct deney gruplarinda IDS metodu kullanilarak 636 adet
Oznitelik bilgisini barindiran 6znitelik vektoriiniin boyutunun azaltilmasi hedeflenmistir.
DVM siniflandiricist ve 10KCD kullanilan deneylerde tek 6znitelik, 2KCD ve BDBCD
yontemlerinin kullanildig1 deneylerde ise iki 6znitelik ile en basarili sonuglara ulasilmistir.
Bu 6zniteliklerin timi 3B GSBGM ile elde edilen bilgilerdir.

Diger siniflandiricilar ise 1 ile 3 adet arasinda degisen Oznitelik bilgisi

kombinasyonundan olusan 6znitelik vektorleri ile en basarili sonuglar1 elde etmislerdir.

@ 10-kat ¢apraz degrulama
O Birini disanda birak ¢apraz dogrulama
@ 2-kat tabakali capraz dogrulama

YEA

DWh

NB

RO

k-EYK

KA

Secilen Gznitelik savisi

Sekil 43. IDS yonteminin kullamldigi deneylerde her bir siniflandirict igin segilen
Ozniteliklerin sayis1 [75].
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Sekil 44. KA smiflandirict ile gergeklestirilen deneyler sonucu IDS yontemi ile segilen
Oznitelikleri gosteren sagilim grafikleri
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Sekil 45. k-EYK smiflandirici ile gergeklestirilen deneyler sonucu IDS yontemi ile secilen
Oznitelikleri gosteren sagilim grafikleri
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Sekil 46. RO smiflandirici ile gerceklestirilen deneyler sonucu IDS yontemi ile segilen

Oznitelikleri gosteren sagilim grafikleri
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Sekil 47. NB simiflandirici ile gergeklestirilen deneyler sonucu IDS ydntemi ile secilen
Oznitelikleri gosteren sagilim grafikleri
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Sekil 48. DVM siniflandirici ile gergeklestirilen deneyler sonucu IDS yontemi ile secilen
Oznitelikleri gosteren sagilim grafikleri
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Sekil 49. YSA smuflandirici ile gergeklestirilen deneyler sonucu IDS yontemi ile secilen
Oznitelikleri gosteren sag¢ilim grafikleri




Yedinci deney grubunda 50 6znitelik vektort her biri 25 dznitelik vektoru igeren iki
gruba ayrilmistir. Boliinmiis 6rnek dogrulama (BOD) uygulanarak kurgulanan modellerde
birinci grup veriler sadece egitim amacli kullanilirken, ikinci grup veriler ise sadece test
islemlerinde degerlendirilmistir. Gergeklestirilen testlerde ANOVA CF TBA ile her bir
Oznitelik vektoriindeki 636 deger birbiri ile iliskisi olmayan 50 farkli 6znitelik bilgisi
hesaplanmistir. Hesaplanan bu degerler ile siniflandirici testlerinde kullanilan yeni 6znitelik
vektorleri olusturulmustur. Bu testlerde 25 6znitelik verisi ile simiflandiricilar egitildikten

sonra egitilen siniflandiricilardan elde edilen modellerin dogrulanmasi i¢in daha once
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kullanilmayan 25 6znitelik verisi test islemlerinde kullanilmistir.

dosya
51
52
53
55
57
58
59
62
63
67

dosya
51
52
53
55
57
58
59
62

63

67

etiket
CYsT
CYST
CYST
CYST
CyYsT
CYST
CYST
Y31
CYST

CYST

etiket
CYST
cYsT
CYST
CYST
CYST
CYST
CYST
CYST
CYsT

CYST

Glem3D_1
0.074
0.070
0321
0.134
0.130
0.067
0.082
0.081
0.075

0.089

kpc_1

49174269.670
44564079.125
88025467613
94380436.514
97098648.739
49764075.206
56792239.620
51301993.965
43493986.804

65323025.633

Glcm3D_2
1.403
1.467
0.956
1.136
1.141
1.448
1.326
1.395
1.402

1.324

Glcm3D_3
0.130
0.099
0295
0.282
0325
0.093
0.167
0.081

0111

0.169

kpc_2
17434266.333
18068627.223
17003868 480
25241814.240
23349433.072
13098231.220
6464378130
16489936.761
25354521.227

26668608.633

kpc_3

31199300.546
42157366774
43622624411
95018458480
65119112.206
24565491.944
12962578.864
27575151.821
60397784.489

39824509.289

Glem3D_4
0588
0.803
1426
0.342
0.941
0.618
0.371
0.458
0545

0.510

kpc_4

74586820.109
74671222222
43092414 556
73800596.785

30123343.696

1374781304...

45014711.119

182156206.1...

104243906.3.

65874908.533

Glem3D_5
0.183
0.195
0.240
0.162
0.342
0.189
0.160
0212
0.220

0.202

kpc_5

59038634.179
60870010.521
41962843 458
62218826.996
52782881.103
59297828.545
42706700.172
26608170.764
95675695.033

123680863.4...

Glcm3D_6
7.384
9669
2375
3370
2.497
10.481
55809
12.174
8.763

5.667

kpc_6
6778996178
952134.195
372955959
-7917389.064
15159699.248
8699497.749
19891128.422
3438783.575
-11682529.182

-10119536.512

Sekil 50. KIBT ile elde edilen 6znitelik kiimesinde Anova cekirdek fonksiyonlu TBA

uygulama sonucu
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Gergeklestirilen birden fazla deneyin sonucunda, kurulan modeller arasinda DVM
siiflandiricist %92,00 SD ve %92,31 F1 degerleri ile birlikte en iyi performansi
gostermistir. DVM bu smiflandirma performansina ANOVA CF kullanim1 sonucunda
erigsmistir.

NB siniflandiricist en iyi ikinci performanst %96.00 SD ve %96.00 F1 degerleri ile
elde etmistir. NB bu sonucu Laplace duzeltme yonteminin kullanildigi siniflandirict modeli
ile elde etmistir. RO ve k-EYK siniflandiricilar1 %88.00 SD ve %88.67 F1 degerine ulagmis
ve en iyi Uclncl sonucu vermistir. Bu sonuglar1 sirasiyla YSA ve KA smiflandirict

performanslar takip etmistir.

%100.00
%080.00
%060.00
%40.00
%20.00
%00.00
° Smiflandirma Dogrulugu F1 Skomu
KA 2076.00 2076.92
Ok-EYK 2088.00 2688.00
OoRO %088.00 %688.00
ENB 2092.00 %091.67
abDVM 2092.00 2092.31
EYSA %084.00 %085.71

Sekil 51. TBA ile elde edilen 6znitelik vektoriiniin kullanildigi, boliinmiis 6rnek
dogrulama sonuglar1 gosterimi

Sekizinci deney grubunda 50 0znitelik vektorl her biri 25 6znitelik vektoru iceren iki
gruba ayrilmistir. BOD uygulanarak kurgulanan modellerde birinci grup veriler sadece
egitim amagh kullanilirken, ikinci grup veriler ise sadece test islemlerinde
degerlendirilmistir. Gergeklestirilen testlerde ANOVA CF TBA ile her bir 6znitelik
vektoriindeki 636 deger birbiri ile iliskisi olmayan 50 farkli 6znitelik bilgisi hesaplanmustir.
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Hesaplanan bu degerler ile siniflandirici testlerinde kullanilan yeni 6znitelik vektorleri
olusturulmustur. Oznitelik vektdrler boyutlarmin azaltilmasi icin IDS ydnteminden
faydalanilmis ve her bir siiflandirici igin segilen farkli parametrelerde en iyi sonucu veren
Ozniteliklerin kombinasyonundan uygun 6znitelik vektorleri belirlenmistir.

Bu testlerde 25 oOznitelik verisi ile siiflandiricilar egitildikten sonra egitilen
smiflandiricilardan elde edilen modellerin dogrulanmasi i¢in daha dnce kullanilmayan 25
Oznitelik verisi test islemlerinde kullanilmistir.

Gergeklestirilen birden fazla deneyin sonucunda kurulan modeller arasinda NB
siiflandiricist %100,00 SD ve %100,00 F1 degerleri ile birlikte en iyi performansi
gostermistir. NB bu siniflandirma performansina Laplace diizeltme yontemi ile ulagmuistir.

DVM siniflandiricist %96,00 SD ve %92,31 F1 degeri ile en iyi ikinci performansi
gostermistir. DVM siniflandiricisi bu sonuca ANOVA CF kullanilan deneyler sonucunda
ulagmistir.

RO ve k-EYK smiflandiricilart en iyi (glincl performansi gostermistir. Bu sonuglari

sirastyla KA ve YSA smiflandirici performanslar takip etmistir.

%100.00
%80.00
%60.00
%40.00
%20.00
%0.00
° Smiflandirma Dogrulugu F1 Skom
nKA 2692.00 2692.86
OkEYK %92.00 %92.86
ORO %92.00 %92.31
ENB %100.00 20100.00
BaDVM %96.00 %92.31
BYSA %92.00 %92.31

Sekil 52. TBA ile elde edilen 6znitelik vektoriiniin kullanildigi, boliinmiis 6rnek
dogrulama sonuglar1 gosterimi
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Sekil 53. KA smniflandirict ve BOD ile gergeklestirilen deneyler sonucu iDS
yontemi kullanilarak secilen 6zniteliklere ait sagilim grafigi
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ekil 54. k- siniflandiric1 ve BOD ile gerceklestirilen deneyler sonucu I
Sekil 54. k-EYK sinifland BOD il kl len d 1 IDS
yontemi kullanilarak segilen 6zniteliklere ait sagilim grafigi
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Sekil 55.RO smiflandirici ve BOD ile gerceklestirilen deneyler sonucu IDS
yontemi kullanilarak secilen 6zniteliklere ait sagilim grafigi
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Sekil 56.NB smiflandirict ve BOD ile gergeklestirilen deneyler sonucu IDS
yontemi kullanilarak segilen 6zniteliklere ait sacilim grafigi
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Sekil 57. DVM siniflandirict ve BOD ile gergeklestirilen deneyler sonucu IDS
yontemi kullanilarak secilen 6zniteliklere ait sagilim grafigi
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Sekil 58. YSA smiflandirici ve BOD ile gergeklestirilen deneyler sonucu IDS
yontemi kullanilarak segilen Ozniteliklere ait sagilim grafigi
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3.7.Yar1 Otomatik Boliitleme ve Siniflandirma Deneyleri

Bu tezin amag ve kapsami dahilindeki ¢alismalarin ve deneylerin sonucunda KIBT ile
elde edilen 3B goruntilerde PK ve KOT lezyonlarin tespiti ve analizini ger¢eklestirebilen
bir karar destek sistemi (KDS) gelistirilmistir. Gelistirilen KDS yardimu ile gergeklestirilen
deneylerde, 50 KIBT veri kiimesi yazilim araylzlne yiiklenmis, goriintiilerde var olan
guraltaler 6nerilen giiriiltii temizleme yaklagimi ile temizlenmistir. Her bir KIBT verisi igin
uzman tarafindan yar1 otomatik béliitleme yontemi kullanilarak — bolitlemeler
gergeklestirilmis ve elde edilen boliitleme sonuglarindan anlik olarak 636 farkli 6zniteligi
barindiran Oznitelik vektorii elde edilmistir. Elde edilen 6znitelikler daha 6nceki
siiflandirma deneylerimizde egitilen DVM simiflandiricisi ile isleme alinarak ilgili lezyona
ait patolojinin tahmini gergeklestirilmistir.

Gergeklestirilen deneylerin tamaminda lezyonlar ortalama %89 Dice dogruluk skoru
ile boliitlenmis ve bu lezyonlarin tamami ortalama %94 SD ve %94 F1 degerleri ile dogru

siiflara ayrilmigtir.

"4 Lezyonlu Bélgenin 3B Gasterimi

N d& kR0 EL- S 0B D

Manuel - KiST [ Yari Otomatik - KIST - Dice:0.086844 / Jaccard:0.15981|

Sekil 59. KDS sisteminde manuel ve yar1 otomatik boliitleme ve siniflandirma sonuglari
goOsterimi
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& Lezyonlu Balgenin 3B Gasterimi

DEWS (R RNAODRL- (2 0B nD

Manuel - KOT Yar: otomatik - KOT - Dice:0.28013/Jaccard:0.43766] | Yari otomatik giriiltisiiz - KOT - Dice:0.10844/Jaccard:(0.19567 |

Sekil 60. KDS sisteminde giiriiltiilii KIBT verisi i¢in manuel, yar1 otomatik (giriiltiilii), yar
otomatik (giiriiltiisiiz) boliitleme ve siniflandirma sonuglar1 gosterimi



4. SONUCLAR VE KARSILASTIRMA

Bu tezin ana konusu 3B KIBT gdrintulerinde tespit edilen PK ve KOT lezyonlarin
yart otomatik bir yoOntemle boliitlenmesi ve boliitlenen lezyonlarin dogru simiflara
ayrilmasidir. Calismalarda KTU Dis Hekimligi Fakiiltesi Agiz, Dis ve Cene Radyolojisi
ABD’na rutin kontroller icin gelen 50 farkli hastaya ait KIBT gorlntileri kullanilmastir.

Gergeklestirilen deneylerin tamami 16 GB RAM, 2.40-GHZ 8 cekirdekli Intel i7
4700HQ islemcili bilgisayarda uygulanmistir. Bu tez kapsamindaki algoritmalarin énemli
bir kism1i MATLAB R2016b platformunda gelistirilmis ve calistirllmigtir. Siniflandirma
deneyleri ise Rapidminer [111] platformunda gergeklestirilmistir.

Calismanin ilk asamasinda tespit edilen lezyonlu boélgelere karsilik gelen Kesitlerin
tamami manuel isaretlenerek lezyonlu bolgeyi igeren 3B veri kiimesi elde edilmistir. Elde
edilen volumetrik bolltlerden birinci seviye istatistikler ve 3B GSBGM matrisinden
hesaplanan degerler ¢ikartilmis ve Oznitelik vektorii elde edilmistir. Her bir lezyonlu bélge
icin elde edilen 6znitelik vektori toplamda 636 adet 6znitelik bilgisinden meydana gelmistir.
Veri kiimesinde yer alan lezyonlarin PK ve KOT olarak ayrilmalar i¢in siniflandirma
deneyleri gergeklestirilmistir. Siniflandirma deneyleri igin alti1 farkli siniflandirict (K-EYK,
NB, KA, RO, YSA, DVM) kullanilmistir. KIBT araciligi ile elde edilen goriintiilerde PK ve
KOT lezyonlarinin siniflandirilmas1 amaciyla yedi farkli deney tasarlanmastir.

[k deney grubunda 50 6znitelik vektoriiniin tamami 10KCD uygulanarak egitim ve
test islemleri gergeklestirilmistir. Her bir siniflandirict i¢in farkli parametre kombinasyonlari
denenerek en iyi performansin elde edilmesi hedeflenmistir. Sonuclara gére DVM
siiflandiricisi en iyi performansi vermistir.

Ikinci deney grubunda IDS yontemi ve 10KCD ydntemi ile, Giglincli deney grubunda
ise 2KCD ve 636 6znitelik degerinin tamami kullanilarak DVM siniflandiricisi en iyi sonucu
vermistir. Dérdiincii deney grubunda 2KCD ve IDS se¢im ydntemi ile yine DVM
siniflandiricist en iyi sonucu vermis olup bir dnceki deney grubuna gore de siniflandirma
performansi yiikselmistir

Besinci ve altinct  deney gruplarinda BDBCD  kullanilarak  dogrulama
gergeklestirilmistir. Besinci deney grubunda 636 6znitelik degerinin tamami, altinci deney
grubunda ise IDS ydntemi sonucunda segilen dznitelik alt kiimesi kullanilmistir. Her iki

deney grubunda da DVM smiflandiricisi en iyi performansi gostermistir.
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Yedinci ve sekizinci deney gruplarinda BOD uygulanarak kurgulanan modellerde
TBA ile ANOVA CF kullanilarak mevcut 6znitelik vektorlerinden birbiri ile iligkisi olmayan
yeni Oznitelik degerleri hesaplanmis ve bu degerler deneylerde kullanilmistir. Yedinci deney
grubunda TBA ile elde edilen 50 6znitelik degerinin tamami, sekizinci deney grubunda ise
IDS yontemi sonucunda secilen bu &znitelik alt kiimesi kullanilmistir. Yedinci deney
grubunda da DVM smuiflandiricisi, sekizinci grupta ise NB siniflandiricisi en iyi performansi
goOstermistir

Deneylerin sonucuna gore isaretlenmis KIBT verilerinden elde edilen 6znitelikler
dental lezyonlarin PK veya KOT olarak siniflandirilmasi i¢in kullanima oldukga elverislidir.
Ozellikle IDS metodu yardimiyla her bir simiflandiriciya 6zel olarak Oznitelik vektor(
boyutunun azaltilmasi siiflandirici performanslarinda artis saglamistir. Bu calismanin
sonucunda, 50 farkli KIBT veri kiimesinde PK ve KOT lezyonlarina ait isaretlenmis verilerin
smiflandirilmast deneylerinde en iyi performans sonuglarindan biri DVM siniflandiricist
kullanilarak %100 SD ve %100 F1 olarak elde edilmistir. Bu sonuclara, 10KCD ile model
dogrulama ve IDS ile 6znitelik azaltma kullanilarak ulasilmistir. DVM smiflandiricis1 2KCD
ve IDS yontemlerinin kullanildig1 deneylerde en iyi sonuglar1 %96.00 SD ve %96.00 F1 ile
elde etmistir. Bu sonuglara ek olarak DVM BDBCD ve IDS yéntemleri ile gerceklestirilen
siniflandirma deneylerde en iyi sonuglara %94.00 SD ve %93.88 F1 skorlari ile ulagilmistir.

ANOVA CF TBA kullanilan ve elde edile yeni dznitelik vektdriinde IDS ile 6znitelik
azaltma islemi gergeklestirilen deneylerde de NB smiflandiricis1 %100,00 SD ve %100,00
F1 degerleri ile birlikte en 1yi performansi gostermistir. NB bu siniflandirma performansina
Laplace diizeltme yontemi ile ulagsmustir.

Onceki ¢alismalar gdz oniine alindiginda KIBT verilerinden elde edilen 6znitelikler
cesitlilik ve say1 bakimindan lezyonlarin dogru siniflara ayrilmasi ile ilgili daha fazla ayirici
bilgi sunmustur. Deneylerde kullanilan siiflandiricilarin sayisi ve her smiflandirict igin
denemis olan ¢esitli parametreler ile ¢aligmanin etki alan1 genis tutulmustur.

Calismanin 6nemli hedeflerinden birisi olan ve farkli bdliitleme yontemlerinin
Ozelliklerinden faydalanilarak gelistirilen yar1 otomatik bdliitleme yaklasimi, veri
kiimesindeki lezyonlarin isaretlenmesi deneylerinde kullanilmistir. Sirasiyla Ak-OK, RY ve
YGAK yontemlerinin ard1 sira uygulanmasi ile gerceklesen deneylerde ortalama 0.89 Dice
benzerlik katsayi sonucunda ulasilmistir. Elde edilen sonuglara gore, dnerilen yar1 otomatik
boliitleme yaklagimi literatiirdeki diger yontemlere nazaran KIBT gorintilerindeki

lezyonlarin tespitinde daha basarili sonuglar vermistir.
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Yar1 otomatik boliitleme deneylerinde elde edilen basariya giiriiltii tespit edilen
goriintlilere uygulanan giiriiltii temizleme yaklasimi sonuglart da olumlu yonde etki etmistir.
KIBT goriintiileri iizerinde gergeklestirilen deneylerde bu ¢alisma 6zelinde onerilen giirtilti
temizleme yoOnteminin diger yontemlere gére DSGO ve MHO degerleri géz Oniine

alindiginda daha basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Tablo 10. Literatiirde KIBT goriintiilerinde lezyon boliitleme ¢alismalari sonuglari ile tez
calismasi sonuclari karsilastirmasi

Calisma Flores et al. [38] Abdolali et al. [41] Yilmaz, E.
Veri Kimesi 17 KIBT 97 KIBT 50 KIBT
- . . o Cevre Doniisiimii ve Yar1 Otomatik Boliitleme
Boligtepe Y ontag Rasgele Yiiriiyiis Kiresel Harmonikler (Boliim 2.2.3.4)
Periapikal = 0.83 -
Jaccard Benzerlik Sunulmamig Dentigeréz = 0.87 Perlaplléaég e KOT
KOT =0.80 '
Periapikal=0.72 -
Dice Benzerlik Sunulmamig Dentigerdz=0.75 Perlaplléaé(;/ e KOT
KOT=0.69 .

Tablo 11. Literatiirde KIBT goriintiilerinde lezyon siniflandirma ¢alismalari sonuglart ile tez
calismasi sonuclari karsilastirmasi

Calisma Flores vd. [38] Abdolali vd. [41] | Kauke vd. [43] Yilmaz, E.
Veri Kiimesi 17 KIBT 96 KIBT 114 KIBT 50 KIBT
Oznitelik Adet 8 Sunulmamis 2 636
Minimum Sekil Ortalama
Entropi A
Oznitelikleri Standart Sapma
Ortalama Medyan Konturlet -
- - (Hacimsel) Carpiklik
Oznitelikler Maksimum Basiklik
Standart Sapma SPHARM astiit
Carpiklik Ortalama Entropi
Basikhik Standart Sapma 3B GSBGM
DVM
Lineer Diskriminant
Smmiflandirici Analiz (LDA), Ayrik Sunulmamis DVM
Adaboost Diskriminant
Analiz (ADA)
LDA & BDBGCD DVM DVM & 10KCD & iDS
SD=73.08% SD=94.29% SD =100.00%
Sonuglar SD=93.00%
Adaboost & BDBCD ADA DVM & BOD & PCA
SD=74.05% SD=96.48% SD=99.05%
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Bahsi gegen yoOntemlerin bir arada uygulanmasini saglayan yazilim bu c¢aligma
0zelinde gelistirilmistir. Veri kiimesindeki 50 KIBT goriintiisiiniin tamaminin yar1 otomatik
boliitlenmesi, 6zniteliklerin ¢ikartilmasi ve siiflandirict testi ile en uygun sinifa ayrilmasina
yonelik deneyler gerceklestirilmistir. Gergeklestirilen deneyler sonucunda lezyonlar 6nceki
islem adiminda ifade edildigi sekilde 0.89 Dice katsayisi ile boliitlenmistir. Bolltlenen

lezyonlar %94.00 SD ve %94.00 F1 skoru ile ilgili siniflara ayirmustir.



5. ONERILER

Gorintii isleme alanindaki uygulamalara paralel olarak, biyomedikal goéruntilerde
hastaliklarin teshisi ve anatomik yapilarin tespitine yonelik karar destek sistemlerinin
gelistirilmesi ile ilgili calismalar son yillarda hiz kazanmistir. Bu ¢aligmalarin 6nemli bir
kism1 2B medikal goruntuler ile gergeklestirilirken, volumetrik goriinti elde eden cihazlarin
kullaniminin yayginlasmasi ile birlikte 3B gorunti isleme ¢alismalarinda da artis olmustur.

Volumetrik goriintii tireten KIBT cihazlar o6zellikle boyun ve bas bolgesindeki
anatomik yapilarin ve patolojilerin 3B olarak izlenmesi ve tespitine imkan tanimaktadir. Dis
hekimligi alaninda da kullanim1 yayginlasan bu cihazlar, disler, ¢cene kiriklar1 ve lezyonlarin
tespiti ile implant planlamalar1 ve kanal tedavilerinin planlanmasi vb. durumlarda
kullanilmaktadir.

KIBT ile elde edilen goriintiilerde dislerin, cene yapilarinin goriintii isleme yontemleri
araciligi ile tespiti ¢ok zor degildir. Disler ve ¢ene kemiklerinin 3B bdliitleme yontemleri ile
tamimlanmasi, bu yapilarin homojen oluslar1 ve voksel degerlerinin belirli gri seviye
araliginda olmalar1 sebebiyle nispeten kolaydir. Cogu bolutleme yontemi bu yapilarin
tespitinde basarili sonuglar verebilmektedirler. Ancak; dental lezyonlar igin dis ve ¢ene
kemiklerinde kullanilan bu yaklasimlar tek basina yeterli olmamaktadir.

Dental lezyonlar, dis kokiinde ve cene kemiklerindeki yerlesimleri ve yayilimlari
bakimindan ¢esitli varyasyonlar gostermektedirler. Kimi lezyonlar hacimsel olarak oldukca
blyuk ve kenarlar1 diizgiin eliptik sekillere sahip olabilirken, kimi lezyonlar da kiguk ve
girintili yapilart ile diizensiz sekillere sahiptirler. Lezyonlar sadece sekilleri bakimindan
degil homojenlikleri ve gri seviye degerlerindeki varyasyonlar1 bakimindan da ¢esitlilik
gostermektedirler. Bazi lezyonlarin ¢ene kemiginde yikima sebep olarak disar1 tagsma egilimi
gostermeleri nedeniyle bu patolojiler KIBT gorintilerinde yumusak dokulara ait gri seviye
bolgeleri ile karismaktadir. Biitiin bu hususlar geleneksel boliitleme ve 6znitelik ¢ikartma
yontemlerinin KIBT goriintiilerindeki lezyonlarin tespiti ve siniflandirilmasi ¢alismalarinda
yeterli olmadigini ortaya koymaktadir.

Bu ¢alismada KIBT goriintiilerinde tespit edilen PK ve KOT tlrlerindeki lezyonlarin
boliitlenmesi ve siniflandirilmast ile 1ilgili bir KDS olusturulmast amaclanmistir.
Gergeklestirilen ¢aligmalarin her bir asamasi bu problemin ¢ozimd ile ilgili literatire 6nemli

katkilar saglayacak gelismelere yol agmustir.
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KIBT goriintiilerinde cesitli sebeplerle meydana gelebilecek giiriiltiiler nedeniyle
goriintii kalitesi azalabilmekte ve goriintii isleme algoritmalarinin ¢aligma performanslarinda
da Onemli Ol¢iide disiisler meydana gelmektedir. Calismamizda KIBT goriintiilerinde
kullanilabilecek ¢esitli giiriiltii temizleme yontemlerinin performanslar1 gergeklestirilen
deneylerle incelenmis ve AY yOdnteminin diger yontemlere gore en iyi performansi sundugu
tespit edilmistir.

AY yobntemi yinelemeli olarak uygulanan bir filtreleme yaklasimi olmakla beraber, bu
calismada yineleme adedinin ilgili goriintiiye baglh olarak tespit edilecegi bir giirtilti
temizleme yaklasimi dnerilmistir. Bu yaklagim giiriilti seviyesi tespiti ve bulaniklik metrigi
Ol¢tim degerlerinden faydalanacak sekilde gelistirilmis olup, KIBT gorintilerindeki
giirtiltiilerin temizlenmesinde en basarili sonuglarin elde edilmesini saglamistir.

Calisma kapsaminda onerilen bu yaklasimin yalnizca 3B KIBT goriintiileri i¢in degil,
2B ve 3B tim medikal goriintiiler basta olmak tizere ¢esitli tiirdeki diger goriintiilerde de
basarili sonuglar verecegi diisiiniilmektedir. Onerilen yaklasimi farkli KIBT gériintiilerinde
lezyon tespitine yonelik 6n islem adimi olarak Onerilmistir. Ancak ayni yaklasim diger
tiirdeki goriintiiler i¢in de basarili sonuglar verebilir. Gelecek ¢alismalarda KIBT harici
goruntiler ile de deneyler tekrarlanacak ve belirlenecek nihai bir gurilti temizleme
yaklasimu ile literatiire onemli bir katki saglayacaktir.

Bu katkinin yansira onerilen giiriiltii temizleme yonteminde bulaniklik metrigi ile
DSGO ve MHO degerleri arasindan kurulan lineer korelasyonun sonucunda AY yonteminde
yinelemenin 0.5 bulaniklik degeri ile durdurulmasi onerilmistir. Gelecek c¢aligsmalarda
gerceklestirilecek deneylerde, kullanilacak KIBT goriintii kesit sayis1 arttirilip elde edilecek
sonuglarin farkli regresyon teknikleri ile iligkilendirilmesi hedeflenecektir. Boylelikle, AY
yinelemenin ilgili goriintiiye ait gliriiltii seviyesine bagli olarak kurulacak regresyona uygun
olarak bir bulaniklik metrigi degeri ile durdurulmasi saglanabilir.

Bu calisma oOzelinde KIBT goriintiilerinde lezyon tespiti igin ¢esitli bdoliitleme
yontemlerinin birlikte uygulandig bir béliitleme yaklasimi énerilmistir. Onerilen béliitleme
yaklasimi farkli boyutlarda, sekillerde ve homojenlikteki lezyonlarin 3B olarak elde edilmesi
amaciyla literatiirde kullanilan yaklasimlara gore basarili sonuglar elde etmistir. Kullanilan
yontemin test edildigi goriintiide giirtiltii bilgisi mevcut ise 6n islem gergeklestirilmis ve
boliitleme performansinin bu tiirdeki goriintiilerde arttirilmasi saglanmistir. Ayni yaklagimin
cesitli medikal goriintiiler i¢in 3B bdliitleme islemlerinde denenmesi ile elde edilecek

sonuglara bagl olarak yontem gilincellenebilir.
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Calismanin literatiire dnemli katkilarindan birisi, KIBT ile elde edilen goriintiilerde
PK ve KOT tiirlindeki lezyonlarin birbirlerinden ayirt edilmeleri igin belirlenen
siniflandirma yontem ve parametreleridir. Bu amacgla 3B goriintiilerden hesaplanan
istatistikler ve 6zellikle 3B GSBGM degerleri, siniflandirma deneylerinde isleme alinacak
636 farkli 6znitelik degerini iceren 0znitelik vektoriinii meydana getirmistir. Siniflandirma
deneylerinde kullanilan Oznitelikler, siniflandirict parametre cesitliligi ve kullanilan
siniflandirict adediyle literatiirde bu alanda yiiriitiilmiis calismalara oranla oldukga kapsamli
deneyler gerceklestirilmistir. Bu deneylerin sonucunda elde edilen ¢iktilarin literatiirdeki
diger yontemlerden elde edilen sonuglara goére basarisinin daha yiliksek oldugu da
gorilmektedir.

Calismanin veri kiimesinden elde edilen lezyonlara ait 3B hacimsel bélgeler ve
Oznitelik vektorleri, http://www.dentalimagedataset.com/database/dentalcbct001 adresinde
anonimize edilmis haliyle erisime agilmistir. Bu adreste yer alan 6zgiin veriler literatiirde bu
alanda ytiriitiilen ve yliriitiilecek olan diger ¢calismalara da 6nemli katki saglayacaktir.

Tezin nihai ¢iktis1 olarak, bu calismada oOnerilen yontemlerin ve simiflandirici
parametrelerinin birlikte kullanildigi bir KDS gelistirilmistir. Gelistirilen KDS, KIBT
verilerinin 3B olarak DICOM formatindaki dosyalardan yiiklenmesini, varsa goriintiilerdeki
giiriiltiilerin Onerilen yaklagimla temizlenmesini, goriintiilerdeki lezyonlarin yar1 otomatik
yontemle boliitlenmesini miimkiin kilmaktadir. Ilgili sistemde béliitlenmis verilerden elde
edilen Oznitelik vektorii, calismada en iyi performans gdsteren siiflandirict ve 6znitelik
parametre kombinasyonlari ile ilgili lezyon sinifina ayrilabilmektedir.

Onerilen KDS ile gerceklestirilen deneylerde calismaya ait veri kiimesindeki biitiin
veriler isleme alinmistir. Deneylerde goriintii yiikleme, var olan giiriiltiileri temizleme, yar1
otomatik boliitleme, elde edilen boliitten 6znitelik ¢ikartilmasi ve lezyonun siniflandirilmasi
islemleri sirasiyla gerceklestirilmistir. Sonu¢ olarak, KDS’nin lezyonlar1 basari
boliitleyebildigi, boliitlenen lezyonlarin PK veya KOT siniflarina yiiksek dogruluk orani ile
ayirdig gozlemlenmistir.

Calisma her ne kadar KIBT goriintiileri kullanilarak gerceklestirildiyse de oral
muayeneler esnasinda siklikla tercih edilen 2B panoramik radyografi gorintilerinde de
benzer islem adimlar1 uygulanabilir. Bu ¢aligma kapsaminda kullanilan giiriiltii temizleme,
yart otomatik bdliitleme ve siniflandirma bilesenleri 2B goriintiilere uygun olarak
genellestirilerek kullanilabilir. Gelecek ¢alismalarda hem KIBT hem de panoramik

radyografi goriintiilerinden faydalanilacaktir.
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Bu calisgmanin PK ve KOT tiirleri disindaki farkli lezyon tiirleri igin de
genellestirilmesi ¢alismanin etki alanimnin genislemesini saglayacaktir. Calismanin etki
alanin1 genisletecek diger bir etken de kullanilan veri kiimesindeki orneklerin sayisini
arttirmak olacaktir. Bu hedeflerin gerceklestirilmesi durumunda kurgulanacak KDS’nin
diger dental lezyon tiirlerinin boliitlenmesi ve siniflandirilmasi problemlerinin ¢oziimiine
olan etkisi genisleyecek ve performansi artacaktir. Radyoloji uzmanlarinin radyolojik
incelemeler i¢in yararlanabilecekleri bu uygulamalar, teshis ve tedavi planlama agsamalarinin

daha kisa siirede, daha saglikli ve etkili bir sekilde gergeklestirilmesini miimkiin kilacaktir.
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