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Yiiksek Lisans Tezi

OZET

TRANSREKTAL ULTRASON YONTEMIYLE ELDE EDILEN PROSTAT GORUNTULERI
UZERINDE SUPHELI BOLGE TESPITI

Mustafa YAZICI

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisti
Bilgisayar Miihendisligi Ana Bilim Dal1
Danisman: Yrd. Dog. Dr. Mustafa ULUTAS
2012, 54 Sayfa

Prostat, erkek iireme sistemindeki yardimeci bir bezdir. Prostat iltihabi, prostat
biliyiimesi ve prostat kanseri gibi prostat rahatsizliklari elli yas {izeri erkeklerde siklikla
goriilmektedir. Diger kanser tiirlerinde oldugu gibi, prostat kanseri de erken teshis edilirse
tedavi edilebilir.

Bilgisayar-destekli tani, tibbi goriintiilemedeki en aktif alanlardan birisidir. Dizinde tani
tekniklerinin giivenilirligi artirdigini rapor eden birgok yayin bulunmaktadir. Bu ¢alismada,
biopsi alinmasi gereken siipheli prostat bolgelerinin se¢iminde hekime yardimci olmasi igin
TRUS prostat goriintiilerini igleyerek analiz eden bir program gelistirilmistir. Gabor filtre
bankasi1 ¢ikisina uygulanan k-ortalamalar kiimeleme ile prostat goriintiisii boliitlenmektedir.
Daha sonra, gruplardan Gri-Diizey es-Olusum Matrisleri (GDOM) olusturularak bolgeler

siiflandirilmastir.

Anahtar Kelimeler: TRUS, Biyopsi, Bilgisayar destekli teshis, Prostat kanseri
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Master Thesis

SUMMARY

SUSPICIOUS REGION DETECTION FROM TRANSRECTAL ULTRASOUND PROSTATE
IMAGES

Mustafa YAZICI

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Computer Engineering Graduate Program
Supervisor: Assist. Prof. Dr. Mustafa ULUTAS
2012, 54 Pages

Prostate is a gland and assists the male reproduction system. Prostate disorders like
prostatitis, prostate hyperplasia and prostate cancer are common in males older than fifty.
Like other cancers, prostate cancer can be treated well if detected early.

Computer-aided diagnosis is one of the most active research fields in medical imaging.
There are many publications in the literature reporting improved reliability of diagnosis
techniques. A program is developed in this thesis to process and analyze prostate images
acquired by Transrectal Ultrasound (TRUS) imaging in order to help physician decide
suspected regions to be sampled for biopsy. The program segments prostate images by using
k-means clustering of the outputs of a gabor filter bank. Then, clusters are used to form Gray-

Level Co-occurrence Matrices (GLCM) and finally regions are classified.

Keywords: TRUS, Biopsy, Computer aided diagnosis, Prostate cancer
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1. GENEL BILGILER

1.1. Calismanin Amaci

Kanser, giinlimiizde niikleer kazalar, gen yapisiyla oynanan besinler, hava kirliligi,
sehir yagsaminin getirdigi stres, sikint1 ve giderek insan yasaminda daha genis yer tutan
kimyasal maddeler yiiziinden insan sagligini tehdit eden baslica hastaliklardan birisidir.
Erkeklerde en sik gozlenen kanser tiirlerinden biri bir {ireme organi olan prostat iizerinde
olusan prostat kanseridir. Prostat kanseri erken tani konuldugunda rahatlikla
iyilestirilebilen fakat tanida ge¢ kalinmasi durumunda tiim viicuda yayilarak 6liime yol
acabilen bir hastaliktir. Diinya hekimleri tarafindan prostat kanseri tanisinda en sik
basvurulan yontem ultrason ile organi incelemek ve eger kuskulanilan bir bolge gozlenirse
o bolgeden ornek kitle almaktir. Biyopsi ad1 verilen bu kitle alma islemi hastaya son derece
ac1 veren ve dikkatsiz davranilirsa tlimoriin yayilmasi gibi bir yan etki gosterebilen bir
operasyondur. Ultrasonun ¢ok giiriiltiili sonug tiretmesi ve tek bigimli bir yapiya sahip
olmamasi dolayistyla hekimler tanida kolayca yanilabilmekte ve bu durum da hasta rahati
ve saglig1 icin olumsuz sonuglar dogurabilmektedir.

Bu calismada hekimlerin kararlarina yardimci olabilmek ve biyopsi sayisini
olabildigince azaltmak i¢in prostat kanserinin bilgisayar destekli tanisina calisilmis ve

gelistirilen temel boliitleme teknigi degisik siniflandirma algoritmalariyla test edilmistir.

1.2. Prostatin Anatomisi

Yunanca ‘prostates’ koruyucu anlamina gelen prostat, bosaltim sisteminin sonunda,
mesane ve dig idrar kanali arasinda bulunan kestaneye benzeyen bir organdir [1]. Prostat
bir hastalik degil, tiim erkeklerde bulunan bir organdir. Prostat, sadece erkeklerde bulunan
bir salgi bezi ve liremeye yardimei bir organdir. Kadinlarda prostat ve prostat islevi goren
baska bir organ yoktur. Prostat; idrar kesesi ile dis idrar yolu arasinda yerlesen, ceviz
bliytikliglinde, 18 - 20 gr. agirli§inda, yardimci bir tireme organidir. Temel islevi, meninin
stvi kisminin olusturulmasima yardimer olmasi ve erkeklerin iltthap kapmasini onleyici

olmasidir.



Prostat, yas ilerledikge biiyliyen bir organdir. Yaklasik olarak 25 - 30 yasindan sonra
biliylimeye baslar, prostat hastaliklar1 bulgular1 50 yas civarinda ortaya ¢ikmaya baslar.

Sekil 1.1°de prostatin viicutta bulundugu yer gosterilmistir [2].
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Sekil 1.1. Prostatin anatomisi

Prostat, erkeklerde idrar yolu g¢evresinde bulunan bir organdir. igerisinde 3 adet

anatomik yap1 bulunur. Sekil 1.2°de prostat bolgesi yakindan gosterilmistir [3].
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Sekil 1.2. Prostatin temel bolgeleri



1.2.1. Santral Zon

Glandiiler yapilardan olusur, verumontanumun arkasinda iiretray1r saracak bigimde
yerlesmistir. Birbirlerine bitigsik olduklar1 i¢in santral zon ile transisyonel zon arasindaki

ayrimi yapmak zordur [1]. Bu bolgede kanser nadiren goriilmektedir.

1.2.2. Transisyonel Zon

Uretranin hemen ¢evresinde yer alan kiiciik bir grup glandiiler elemandan olusmustur.
Tiim prostatin %5’inden azin1 olusturmasina ragmen fonksiyonel dnemi ¢ok fazladir. Benign

hiperplazisinin kdken aldig1 zon olarak tanimlanmistir [1].

1.2.3. Periferik Zon

Glandiiler yapilar1 iceren prostatin en biiyiik boliimiidiir. Prostat kanseri genellikle bu
bolgede goriilmektedir. Bu yiizden bu bolgede siiphelenilen alan olmasi durumunda biyopsi
alinmalidir.

Prostat ile ilgili hastaliklar 6zellikle 50 yasindan biiyiik kisilerde ortaya ¢ikmaktadir.
Prostat kanseri Amerika’da erkeklerde en sik rastlanan deri kanserinin ardindan 2. kanser
tirtidiir. Amerikan kanser derneginin 2012 yili tahminlerine gére 241740 prostat kanserinin
teshis edilecegi ve yaklasik 28170 erkegin bu hastalik sebebiyle 6lecegi tahmini yapilmistir
[4].

Gelismis bat1 iilkelerinde her 6 erkekten birinde prostat kanseri riski bulunmakta ve
tamamina yakininda ise iyi huylu prostat biiylimesine ait sikayetler gézlenmektedir [5]. Su an
Amerika’da 2 milyonun iizerinde prostat kanserli hasta yasamini devam ettirmektedir.
Oliimciil olma bakimindan yaklasik %3’liik oran1 bulunan prostat kanseri akciger kanserinin
ardindan 2. sirada yer almaktadir [6]. 2011 yil1 istatistiklerinin yayilandigi Kanada’da [6]
erkeklerde en sik goriilen kanserin prostat kanserinin olacagi ve yaklasik 25500 kiside teshis
edilecegi tahmini yapilmistir. Oliim oraninda prostat kanserinin 4100 6liimle 3. sirada olacag
tahmini yapilmistir. Prostat kanseri tehlikeli bir kanser tiirtidiir. Her hastalikta oldugu gibi bu
hastalikta da erken tan1 oldukg¢a 6nemlidir. Bu yiizden 50 yasinin iizerindeki erkekler prostat

ile ilgili kontrollerini yapmaya 6zen gostermelidirler. Prostat kanserinin teshisi i¢in klinik



veriler ve hastanin dykiisli ardindan tibbi goriintiiler ve en sonunda da hastadan alinan biyopsi
ile patoloji tarafindan son karar verilmis olur.

Bu calismada bilgisayar destekli teshis i¢in elde edilen TRUS goriintiiler iizerinde
islemler yaparak radyologlara ve iirologlara yardimeci olmaya ¢alisiimistir. Ozellikle TRUS
goriintiilerin en kotii 6zelligi olan noktasal giirtiltiler bu calismada asilmaya calisilan
sorunlarin basindadir. Bu goriintiiler diger tibbi goriintiilerle karsilastirildiginda daha diisiik
kaliteye sahip olduklarini séylemek miimkiindiir. Bu yiizden yapilacak islemde ¢ok dikkatli
olunmalidir. Ciinkii islem yaparken ayrintilar kesinlikle kaybolmamalidir. Belki de hastaligin
teshisinde kullanilacak olan detay o kisimda gizlidir.

TRUS goriintiilerin  goriintii kalitesinin diisilk olmasi 6nemli dezavantajken ayni
zamanda gOriintliinlin kolay ve hastaya zararli 1sinlar verilmeden alinmasi diger tibbi
goriintlileme yonlerine gore avantajli olmasini saglamaktadir. Diger yontemlere gore ucuz ve
cevrede onemli degisiklikler olmasina gerek kalmamaktadir. Fakat bu goriintiilerde diisiik

karsitlik ve zayif kenar bulunmasi bilgisayar destekli taniy1 giiclestirmektedir.

1.2.4. DRE Testi

Hekim, eline ge¢irdigi eldiven ile hastanin makatina parmagmi sokarak prostat
bolgesinde meydana gelen sertlikleri belirlemeye calisir. Bu yontem hastaligin teshisinde
%21-%39 arasinda dogruluk payina sahip olup yanlis negatif sonug iiretmektedir o ylizden
hastaligin teshisinde tek basina yeterli olamamaktadir. Prostat normalde burun ucundaki
kikirdak dokusu sertliginde olmaktadir. Iyi huylu prostat biiyiimesi sorununda lastik
kivaminda ve prostat kanseri durumunda tas sertliginde ve kronik enfeksiyonlarinda endiire ve

konjesyone olarak palpe edilir [7].

1.2.5. PSA (Prostate Specific Antigen)

Bu yontem kandaki PSA degerini Olcerek prostat kanseri riskini belirler. Prostat
kanserlerinde genellikle serum PSA degeri yiikselir. Organa sinirli olanlarin %20-%25’inde 4
ng/ml degerinin altinda olabilir [8]. Eger PSA degeri 4 ng/ml ile 10 ng/ml degerleri arasinda
ise bu normal durumdur, eger bu deger 10 ng/ml degerinin {istiinde ise doktor sliphe duyar. Bu

bilgilere ek olarak hastalarin 4’{in altinda PSA degerine sahip olanlarinda da %15 oraninda



kanser ¢iktig1 da bir gergektir. Bu ylizden PSA degerinin yiiksek olmasi riski yiikseltir ve bu

degerin diigiik olmas1 kanser bulunmadig1 anlamina da gelmemektedir.

1.2.6. TRUS

Prostatin goriintiilenmesinde kullanilan bu yontemde rektuma yerlestirilen uzun ve ince
proplar kullanilir. Kanserli bolgeler goriintiilenmeye ve biyopsi tabancasi esliginde biyopsiler
almmaya calisilir. Neredeyse tlim prostat igne biyopsileri yapilirken TRUS tekniginden
yararlanilmaktadir. YoOntemin en biiyiik avantaji yiikksek frekansli yiizeyel doku
transducerlerinin kullanilmasindan dolayr goriintii rezollisyonunun suprapubik incelemeye
gore ¢ok yiiksek olmasidir [1]. Bu goriintiileme sayesinde radyologlar prostatin i¢yapilarini
gorebilme imkan1 bulmaktadir. Ozellikle kanserin genellikle gozlendigi periferik zon
incelenmekte ve bu bolgede hipoekoik goriilen kitleler gozlemlenerek biyopsi alinmaktadir.
Ayrica bu teknik sayesinde prostat hacmi hesaplanabilmekte, kriyocerrahi ve brakiterapide de

kullanilmaktadir.

1.2.7. Biyopsi

Hasta hakkinda kesin taninin edinildigi islem bu islemdir. Hastadan alinan dokular
pataloglarca incelenerek kesin yargiya varilir. Karadeniz Teknik Universitesi Farabi Tip
Fakiiltesi Aragtirma hastanesi radyologlariyla yapilan goriismede hastalardan yaklasik 10-20
civari biyopsi alindig1 belirlenmistir. Biyopsi islemi zaman alic1 ve hastanin canini yakan bir
islemdir. Bu ylizden az sayida biyopsi alinmasi hem hastay: rahatlatacak, hem radyologlara
yaptiklari islemi daha kisa siirede de bitirebilme imkan1 sunacaktir. Fakat biyopsinin az sayida
alimmast durumunda karsilasilan en biiyiik problemlerin basinda yanlis negatif iiretme riski
gelmektedir. Bu durum aslinda prostat kanseri olan bir hastadan alinan az sayida biyopsi
orneginde kotii huylu doku gozlenememesi sonucunda temiz raporu verilmesine neden
olmaktadir.

Bu yiizden ilgilenilen bolgeler dogru tespit edilmelidir. Bu bolgeler tespit edilirken de
radyologlara miimkiin oldugunca az iglem gerektiren ve tecriibeli radyolog gibi karar veren
bir sistem tasarlanmalidir. Sekil 1.3’te ornek bir prostat igin ultrason goriintiisii ve prostat

iizerinde yer alan bolgeler goriilmektedir.



Sekil 1.3. Ornek prostat goriintiisii

1.2.8. Ultrason Goriintiileme

Tibbi goriintiileme tekniklerinde yasanan gelismelerle birlikte sadece basit goriintiileme
veya dokularin anatomik yapilarina bakmakla, hastalik tespiti, gelismis cerrahi planlama ve
simiilasyon, 151n tedavisi planlamasi yapilmaktadir [9]. Bu tekniklerden ultrason goriintiilleme
teknigi yaklasik 60 yildir yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu teknikte 1-10 MHz arasinda
yiiksek frekansli ses dalgalari ve bu dalgalara verilen yansima yanitlar1 kullanilmaktadir.
Giivenli, cerrahi islem gerektirmeyen ve ucuz bir yontem olmasi sebebiyle giliniimiizde
kullanilan goriintiileme teknikleri arasinda da popiilerligini korumaktadir. Hastane ve
kliniklerin tamamina yakininda ultrason cihazlar1 bulunmaktadir. Ultrason goriintiilemede
goriintii olusumu 3 temel asamada gergeklesmektedir. Ilk olarak proptan, goriintiilenmek
istenen dokulara ses dalgasi gonderilir. Dokulara ¢arpan ses dalgas1 yansiyarak farkli genlik
deger ve faz acilarinda geri donerler. Transducer tarafindan elektrik isaretlerine doniistiiriilen
ses dalgalar sayisal goriintiilere doniistiiriilerek ultrason cihazinin ekraninda gosterilir.

Ultrason goriintiilemede en biiylik problemlerin basinda noktasal (speckle) giiriiltii
gelmektedir. Bu giiriiltii etkisiyle goriintii kalitesi diismektedir. Bunu meydana getiren baslica

neden yansiyan ses dalgalar1 arasinda girisimin meydana gelmesidir.



1.3. Giiriiltii Giderme Teknikleri

Iki boyutlu sayisal bir isaret olan goriintii iizerinde resim ile ilgisi olmayan ve tanima
islemini tamamen ya da kismen engelleyen her tiirlii veriye giiriilti adi verilmektedir.
Ultrason kaynakli prostat goriintiilerinin ¢ok giiriiltiilii yapiya sahip olmasi tan1 koyma
islemini giiclestiren en onemli etkendir ve giiriiltii giderme tekniklerini kullanmay1 zorunlu

kilmaktadir.

1.3.1. Ortanca Filtresi

Ortanca (medyan) filtresi Ozellikle kenar bilgilerini fazla etkilemeden giirtlti
azaltabilmesi o6zelligiyle goriintii isleme alaninda sikca kullanilmaktadir. Filtre dogrusal
olmayan sayisal filtre olup, Ozellikle tuz ve biber giiriiltiisiiniin azaltilmasinda sikca
kullanilmaktadir. Bu filtrelemeyle amag¢ daha sonra yapilacak islemlerin basarisini artirmak
olmaktadir. Ornegin goriintii boliitlemesi yapilacaksa, giiriiltiilerden dolay1 olusan yanls
kenarlar bulma sorununa ¢éziim bulmak i¢in bu filtreden yararlanilir. Filtrenin ¢alisma ilkesi
oldukga basittir. Pencere igerisinde bulunan niimerik degerler siralanir ve dizinin ortasinda

bulunan deger, pencerenin merkezinde bulunan goriintii elemanina yazilir.

1.3.2. Gauss Filtresi

Literatiirde Gauss bulaniklagtirma veya Gauss yumusatmasi olarak kullanilmaktadir.
Goriintli pikselleri Gauss fonksiyonu ile konvoliisyona girerek yliksek frekanshi bilesenler
elenir [10]. Bu davranisindan dolayr algak geciren bir filtredir. Gauss filtresi kullanilirken
boyutunun se¢imi de oldukc¢a Onemlidir. Fonksiyonun 2 yonde ka¢ noktada hesaplandigi

filtrenin boyutlarin belirler.

1.3.3. Gabor Filtresi

Gabor filtresi [11] goriintii isleme uygulamalarinda siklikla bagvurulan bir dalgacik
filtresi tiriidiir. Gabor filtresi goriintiiniin uzaysal frekans bilesenlerinin analiz edildigi

durumlarda kullanilir. Gabor filtresinin karmasik siniizoid ve Gauss islevlerinden olusan iki



temel yapitas1 vardir. Karmasik siniizoid iki boyutlu bir siniis islevidir. Islevin gercel kismi
kosiniis dalgas1 igerir. Sanal kismi, bu kisim gergel kisma diktir, siniis dalgasi igerir. Bu
fonksiyon P faz1 ug ve vy da Kartezyen koordinatlardaki uzaysal frekanslar olmak iizere (1) ile
ifade edilir.

27r(u0x+voy)+P))

s(x, y) = el @)
Karmasik siniizoid islevin gergel ve sanal kisimlar1 (2) ve (3) ile ifade edilir.

Re(s(x,y)) = cos(2n(u,x +V,y) +P) 2)

Im(s(X,y))=sin(2n(u X +Vyy)+P) (3)

Karmasik siniizoid islevi Sekil 1.4’te goriilmektedir.

1.3.3.1. Karmasik Siniizoid Fonksiyonu

Siniizoid, siniis fonksiyonu egrisine verilen addir. Karmasik siniizoid ise 2 boyutludur.
Eksenlerinden birincisi reel eksen olup kosiniis dalgasindan olusmaktadir. ikinci eksen
imajiner eksen olup siniis dalgasi igcermektedir. Bu 2 eksen birbirlerine diktir. Sekil 1.4’te
karmasik siniizoidal fonksiyonunu meydana getiren bilesenler ve birlesimiyle meydana gelen

dairesel sarmal sekli goziikmektedir [12].
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Sekil 1.4 karmasik siniizoidal fonksiyon



Karmasgik siniizoidal fonksiyonunun matematiksel ifadesi (1)’de gosterilmisti.

Bu ifadenin kutupsal koordinatlardaki karsilig1 (4)’de verilmistir.

s(X, ) — gl

27F (XCOS @y +Ysin ay)+P)) (4)

1.3.3.2. Gabor Fonksiyonunun Yapitasi Olan Gauss Fonksiyonu

Gauss fonksiyonu M ortalamasi etrafinda ¢ standart sapmasiyla yayilim gosteren
verilerin matematiksel ifadesidir. Sekil 1.5’te tek boyutlu ve 2D (2 boyutlu) Gauss

fonksiyonlariin grafikleri verilmistir.

0.4 = "
ok 015
I o4
3
=02 0.05

o1

Sekil 1.5. Gauss fonksiyonunun grafiksel gosterimi (a) Tek boyutlu Gauss
fonksiyonu (b) 2 boyutlu Gauss fonksiyonu

Tek boyutlu Gauss fonksiyonu;

e[(z)] )

Normallestirilmis tek boyutlu Gauss fonksiyonu;
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(x=%)°
15

Top—
2ra (6)

Tek boyutlu Gaussian fonksiyonundaki argiimanlar kullanilarak iki boyutlu Gaussian

fonksiyonu kartezyen koordinatlarda asagidaki formiildeki gibi yazilabilir.

(~(ReCxx0)?+Ry (y=30)?))

f(x,y)=Ke @

1.3.3.3. Karmasik Gabor Fonksiyonu

1946 yilindan 6nce Fourier doniisiimii isaret islemede giincel bir yaklagim olarak kabul
goérmiis ve Fourier analizi 6zellikle mithendislik ve fizik alaninda yaygin olarak kullanilmistir
[12]. Bu yontemde amag¢ rasgele isaretlerin, Fourier serileri adi verilen trigonometrik
fonksiyonlar cinsinden ifade edilmesidir. Bu yontemin en biiyiik dezavantaji isaretin hangi
kisminin frekans tayfindaki hangi bilesenleri ortaya ¢ikardigi hakkinda bilgi vermemesidir.
Sadece mevcut frekanslarin global bilgisini 6lgmektedir .

Bu yillarda {izerinde ¢alisilan 6nemli bir alan daha vardi. O da uzaysal-frekans domeni
ve frekans domeninde yerellesmeyi saglayabilmekti. 1946 yilinda Dennis Gabor tarafindan

ortaya atilan Gabor fonksiyonu ile tam da bu amag giidiilmiistiir [12].

1.3.4. Gabor Dalgciklarinin Uretimi

Gabor dalgaciklari, insan gérme sistemi (Human Visual System) 6zelliklerine dayanan
konik gdrme sinirlerinin 6zelliklerini yansitmaya g¢alismak igin kullanilmaktadir. Insanlar
doku analizi yaparken 3 temel Ozellik kullanmaktadirlar. Bunlar tekrarlilik, yon ve
karmasiklik 6zellikleridir. Gabor dalgaciklar tekrarlilik ve yon 6zellikleri icin frekans ve aci
ozelligi parametrelerini  sunmaktadir. Sekil 1.6’da Gabor dalgaciklarina Grnekler

goriilmektedir.
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Sekil 1.6. Gabor dalgacik 6rnekleri

1.3.5. Gabor Déniisiimiiniin Avantajlar:

Gabor fonksiyonlar1 Insan gérme sistemi oOzelliklerini yansitmaktadir. Gabor
fonksiyonlar1 teorik olarak minimum uzay-frekans band genisligi sonucunu elde eder. Bu,
verilen bir band genisligi i¢in uzaysal ¢oziiniirliiglin en yiiksek degere ¢ikartilmasi anlamina
gelir.

Bir dar-band Gabor fonksiyonu analitik bir fonksiyona yaklasir. Analitik fonksiyonla
katlanmis isaretler de analitiktir ve uzaysal domende genlik ve faz karakteristiklerinin ayr1

ayr1 ¢oziimlenmesine izin verirler.

1.4. Boliitleme Teknikleri

Gorilintii boliitleme; goriintli isleme, bilgisayarli gérme alanlarinda temel yapilardan
olup bu islemde yapilacak kiiglik bir hatanin sonraki adimlarda elde edilecek sonuglara ¢ok
bliylik etkisi olmaktadir. Tibbi goriintiilerin boliitlenmesi de olduk¢a Onemli olup, 6znel
olmasindan dolayr bu islemlerin tam otomatik gergeklenmesi biiyiik fayda saglayacaktir.
Ciinkii boliitlemelerin yapilmasi hem hekimler i¢in vakit kazanci olusturacak hem de daha
kolay ve daha dogru kararlar alabilmelerini saglayacaktir. Tibbi gorlintiiler iizerinde
boliitleme islemi 6zellikle 2 alanda karsimiza ¢ikmaktadir. Bunlardan ilki organin, arka plan
goriintiisiinden ayrilmas1 olmaktadir. ikinci olarak da organin i¢ dokularindan farkli 6zellik
gosteren kisimlarmin boliitlenmesi islemidir. Bu c¢aligmada ikinci boliitleme tiirii tizerinde

durulmaktadir.
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Boliitlemede ana amag goriintiiyli kullaniciya daha basit bir yapida sunabilmek veya
goriintli sunumunu degistirerek daha kolay ve daha anlamli sonuglar c¢ikarilabilmesini
saglamak olmaktadir. Goriintii boliitleme isleminin ardindan elimizde ya farkli 6zellikler
gosteren bolge pargalar1 kalir ya da farkli bir bolge iceren bolgenin kenar 6zellikleri kalir [13].
Bunu yaparken amag ilgilenilen bolgenin (region of interest) ne oldugu ile ilgilidir. Goriintii
boliitlemek i¢in yumusak bdliitleme ve sert boliitleme olmak iizere iki farkli yontem

secilebilir.

1.4.1. Bolge Biiyiitme

Bolge biiylitme algoritmasi [14], basit bir piksel tabanli bdliitleme yontemidir. Bu
yontemde baglangicta secilen tohum bdlgeleri oldukca dnemli yer tutmaktadir. Bu yaklagimda
tohumun komsu piksellerine bakilarak, ayni bolgeye dahil edilip, edilemeyecegine karar
verilir. Tohum noktalar1 belirlenir ve bu noktalara benzer 6zellik gosteren noktalar eklenerek
bolge biiyiitiiliir.

Tohum noktalarmin segimi problemden probleme gére degismektedir. Oncelik bilgisi
mevcut degilse, kiimeleme kullanilabilir, her piksel icin ilgili degerler hesaplanir ve kiime
merkezlerine gore islem yapilir.

Bu yontemde benzerlik 6l¢iitiiniin se¢cimi 6nemli bir yer tutmaktadir. Bu deger iizerinde
diistintilen probleme gore veya elimizde bulunan goriintii tipine gore degismektedir.

Algoritmanin durma kosulu belirlenir. Belirli iterasyonlardan sonra artik noktalarin

kiimesinde bir degisiklik olmayacaktir.

1.4.2. Bol ve Birlestir

Bu yontemde resim oncelikle keyfi olarak pargalara boliiniir. Ardindan gerekli kosulu
saglayan parcalar birlestirilerek boliitleme gergeklestirilir [15]. Yontemin efektif olmasi
acisindan 6zyinelemeli bolme 6nerilmektedir. Boylece her alt parca tutarli hale gelene kadar
bolme yapilir, sonra resimde benzer 6zellik gosteren parcalar rekiirsif olarak birlestirilerek

tutarli boliitler elde edilmis olur.
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Ardindan birlestirme islemine gegilir. Artik her parca birbirinden bagimsiz oldugu igin,
bolgelerin sorunsuz olarak birlesecegi diisliniiliir. Pargalar biiytidiik¢e, kiiciik parcalar onlara

eklenerek boliitleme saglanir.

1.4.3. K-Ortalama

K ortalama kiimeleme teknigi veri madenciligi ve bilgisayar gormesi disiplinlerinde
yaygin olarak kullanilan damismansiz egitim ydntemlerinden birisidir. Istatistiki olarak
birbirlerine yakin degerler igeren topluluklarda disaridan belirlenen sayida kiime olusturmaya
yarayan bir yontemdir. Bu ifadede yer alan kiime kavrami ¢ok genis bir kavram olup duruma
gore bir bankanin miisterileri, bir sinifta yer alan 6grencilerin not dagilimlari ya da bir habitat
icerisinde yer alan hayvanlar gibi ifadelerden bir goriintii parcasindaki istatistiki 6zniteliklere
kadar degisik yelpazede sonugclar iiretebilir. K- ortalama algoritmasinin basat niteligi 6nceden
belirlenen sayida (k kadar) sinif olusturmasidir [16]. Algoritma, kiimedeki degerleri belirtilen
sayida birbirlerine en yakin degerlerden olusan gruplara ayirir. Dolayisiyla algoritmadan en
iyl sonucu elde etmek i¢cin kiime sayisinin dogru belirlenmesi ve kiimelemede degerler

arasindaki uzakligi belirten uzaklik islevlerinin dogru secilmesi sarttir.

1.4.3.1. Uzakhk Islevleri

Dizinde sik kullanilan uzaklik islevleri sunlardir[17];

Tablo 1. Sik kullanilan uzaklik islevleri

sgEuclidean | Karesel Oklid uzakligi(default. Her agirlik merkezi, bu kiimedeki noktalarin
ortalamasidir.

Cityblock Mutlak farkliliklar toplamidir. Her agirlik merkezi bu kiimedeki noktalarin
bilesen-bilgi medyanidir.

Kosiniis Bir eksi noktalar arasindaki a¢inin kosiniisii ile ifade edilir (Vektorel olarak
hesaplanir.) Her agirlik merkezi grupta bulunan elemanlarin ortalamasiyla
bulunur. Normalizasyon islemi kullanilmaktadir.

Minti Bir eksi noktalar arasinda 6rnek korelasyon ile hesaplanir. Her agirlik merkezi
(Korelasyon) | grupta yer alan noktalarin ortalamasidir.

Hamming Farkli bitler oramidir. (Ikili veriler i¢in uygundur.) Her agirlik merkezi bu
kiimedeki noktalarin bilesen-bilgi ortalamasidir.
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Kiimeleme algoritmalart nesneler arasindaki uzakliklart hesaplayarak iterasyonlara
baslar. Eger gruplanmasi istenen n adet nesnemiz varsa, n(n-1)/2 farkl ¢iftimiz i¢in uzaklik
hesab1 yapilmalidir. Uzaklik fazla ise 2 nesne birbirine daha az benzemektedir. Uzaklikla
ilgili asagidaki 4 temel formiil gegerlidir.

(a,b,c) gibi 3 farkli nesnemiz olsun.

1. D(a,b)>0

Ik 6zellik uzakligin mutlak degerden olustugunu, minimum 0 degerini alabilecegini ve
negatif deger alamayacagini gostermektedir.

2. D(a,b)=0 a=b i¢in

Ikinci 6zellik iki nesne ayni ise, uzaklik 0 olur kosulunu saglamaktadir.

3. D(a,b)=D(b,a)

Ugiincii  6zellik iki nesnenin birbirine uzakligi hangisini referans alsak da
degismeyecegi kuralini belirtir.

4, D(a,b)<D(a,c)+D(c,b)

Doérdiincti 6zellik farkli bir noktaya ugrayarak hedefe varmanin direk hedefe gitmeden

daha kisa olamayacagini, en iyi ihtimalle esit olabilecegini gostermektedir.

1.4.3.2. Kiime Sayisinin (k) Belirlenmesi

Optimum k sayisinin belirlenebilmesi i¢in ¢esitli metotlar bulunmaktadir.

* Kiime sayist arttik¢a, ardisik sayilarda bulunan kiimelerin birbirleriyle uyum oranu.

* Gruplar arast kareler toplami ve gruplar igi kareler toplamindan faydalanarak
hesaplanan yalanci-F istatistigi.

* Kareler toplamu1 ile hesaplanan r-kare degerleri.

* En az eleman igeren kiime ile en fazla eleman igeren kiimelerin icerdigi eleman

sayisinin toplama orani ve birbirlerine oranu.
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1.5. Goriintiiye Ait Istatistiki Oznitelikler
Iki boyutlu sayilar dizisinden meydana gelen goriintiiler {izerinde Haralick [18]
tarafindan ortaya konulan bazi istatistiki 6znitelikler vardir. Bu 6znitelikler siniflandirmada

kullanilan temel bilesenlerdir. Bir kism1 gri diizey olusum matrisi yardimiyla hesaplanirken

bir kism1 da dogduran resmin kendisiyle olusturulur.

1.5.1. Karsithk (Kontrast)

Goriintiideki pikseller arasindaki diizey farkin1 6lgmede kullanilan kullanighi bir

yontemdir (8) ile hesaplanir.

Zi,jp(i:j) - DZ (8)
1.5.2. Enerji

Enerji gri diizey olusum matrisinden elde edilen olasilik yogunluk islevindeki degerlerin

karelerinin toplamidir. O -1 aras1 degerler alir (9) ile hesaplanir.
%P ) ®)
1.5.3. ilinti

[-1 1] Araliginda degerler alir. Bir pikselin biitiin goriintii boyunca komsulugundaki

piksellerle nasil bir iliski igerisinde oldugunun 6Sl¢iisiidiir.(10) ile hesaplanir.

() (-1)p@.))
Xij /

J O'iO'j

(10)
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1.5.4. Tek Bicimlilik

Goriintiideki piksellerin birbirlerine benzerligini 6lgmek amaciyla kullanilir. (11) ile

hesaplanir.

Zi,j p(iJ)) (1)

1+|i-j|

1.5.5. Diizensizlik

Diizensizlik goriintiiye ait istatistiki degerler arasinda sik bagvurulan bir yontemdir.

Goriintiideki piksellerin birbiriyle yakinliginin bir dlciistidiir. (12) ile hesaplanir.

—2p X log2(p) (12)

1.6. Smiflandirma Teknikleri

Siniflandirma teknikleri eldeki verilerin hangi gruba dahil olacaginin belirlendigi islem
adimlarmin genel adidir. Bu teknikler degisik kurallara ve giris simiflarina sahiptir ve bu

kurallara gore herhangi bir verinin hangi sinifa ait oldugu belirlenir.

1.6.1. K-Yakin Komsulugu

K-Yakin Komsulugu siniflandirmasi 6zellik uzayinda yer alan k sayisinca yakin egitim
kiimesinden faydalanarak nesneleri simiflandirmaya dayali bir yontemdir [19]. Diger
simiflandirma algoritmalarina nazaran daha kolay hesaplanabilmesi ve hizli ¢6ziim iiretmesi
dolayisiyla ragbet goren bir metottur. Ayrica egitim asamasinin da yalinlig1 bu algoritmanin
onemli avantajlarindan birisidir. Egitim &rnekleri ¢ok boyutlu 6zellik uzayinda vektorler olup
bir smifa karsi diismektedirler. Egitim asamasinda sadece ornek vektorleri ve Ornek

vektorlerin ait olduklar: siniflar tutulmaktadir.
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K yakin komsulugu yontemine gore biitiin 6rnekler n- boyutlu uzayda bir noktaya karsi
diisiiriiliir. Bu yontem Ornek-tabanli 6grenme veya tembel 6grenme tiirline dahil olmaktadir.
Diger smiflandirma tiirleriyle karsilastirildiginda en basit yontem olmaktadir. Cilinkii 6rnek
kendine en yakin komsularin oylarina gore siniflandirilmaktadir [20]. Yakin komsularin
oylarindan hangisi yiiksek ¢ikarsa kararimiz o siif olmus olur. Eger k degeri 1 olarak
secilirse en yakin komsusunun sinifina dahil edilecektir. Burada sinif 6zellikleri ¢ok iyi ve net
olarak belirlenmesi 6nem kazanmaktadir.

Uzaklik olarak genellikle Oklid uzaklig1 tutulmaktadir. Bunun disinda yakin komsulara
agirhk vermek de yaklagimlar arasindadir. Uzaklik temel alinarak yapilan kolay
agirliklandirmalarda 1/d uzakligr siniflara atanarak yakin olan komsunun agirliginin fazla
olmasi saglanmaktadir. En yakin komsu algoritmalari, siniflandirma kurallarin1 egitim verisini
inceleyerek ogrenirler. Denetimli 6grenme yontemi olup siniflandirilmasi istenen veriler, daha
once belirlenmis olan siniflara olan yakinliklarina gore belirli siniflara dahil edilirler. Asagida
k yakin komsu algoritmasi ana hatlariyla yer almaktadir.

e Test edilecek olan elemanlarin X= {x1, x2, X3, ..., xn}, egitim kiimemizde bulunan
elemanlara D={d1,d2,d3, ..., dm }olan uzakliklarina bak.

e Her test verisinin, egitim kiimesine olan uzakliklar1 hesaplanir. En yakin k tanesi
alinir ve ortalamalar1 hesaplanir.

e Ortalama degerleri belirlenen esik degerinden biiyiik olanlar normal, kii¢iik olanlar

ise anormal olarak siniflandirilir.

Sekil 1.7. K yakin komsuluk algoritmasi i¢in 6rnek siniflandirma
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1.6.2. Karar Agaclan

Karar agaglar1 (KA) dizinde en c¢ok basvurulan smiflandirma yontemlerinden bir
tanesidir. KA gozetimli 6grenme i¢in kullanilir. Gelen girdi diiglimde sorgulanir ve uygun bir
dal segilir. Bu iglem 6z¢agrili olarak yaprak diigiime ulasilana kadar devam eder [21]. Diger
bir yaygin simiflandirma araci olan yapay sinir aglarindan istiin tarafi kurallar1 net ve kesin
olarak ifade edilebilmesi ve kolay kodlama se¢enegidir. Bu tasnifte olusturulan kurallar ¢ok
sade ve nettir. O kadar ki eger aga¢ cok biiylik degilse insan bu agaci ¢ok rahatlikla okuyup
anlayabilir.

Karar agaclarinda temel hareket noktasi insana soru sorup bu sorulara yanit almaktir.
Agaclar bu yanitlar cer¢evesinde net olarak meydana getirilir. KA iste bu kesinlik noktasinda
bulanik mantiktan net bir sekilde ayrilir.

Klasik bir karar agacindan diigiim, dal ve yapraktan meydana gelen ii¢ temel bilesen
mevcuttur. Bir KA’na ait bu bilesenler Sekil 1.8” de goriilmektedir.

Bu yapida diigiim sorulari, dal bu sorularin yanitlarini, yaprak ise kararin verildigi sinifi
ifade etmektedir. Bu yap1 bir biitiin olarak ele alindiginda goriilecektir ki agacin ilk digimii
ile sorular sorulmaya baslar ve dallar1 olmayan diiglimler ya da yapraklara kadar devam eder.
Bu yapiy1 programlama dillerinde ‘if - then - else’ gibi anahtar sozciiklerle kodlamak son
derece kolay bir islemdir.

Diiglimlerinin yapilarma gore tek degiskenli, ¢cok degiskenli ve melez karar agaclar

olmak iizere ii¢ ¢esit karar agac1 vardir.

1.6.2.1. Tek Degiskenli Karar Agaclar:

Bu tiir karar agaclarinda diigimlerde sorulan sorular ilgili olaymn tek bir degiskenine
bagli olarak yaratilir ve bu da aslinda uzay1 dikine bolmek anlamina gelmektedir [22]. S6z

gelimi X<120 ifadesi tek bir degisken kullanilarak meydana getirilmis bir ifadedir.
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1.6.2.2. Cok Degiskenli Karar Agaclan

Cok degiskenli bir karar agacinda diiglimlere sorulan sorular ilgili olayin birden fazla
degiskenine bakilarak meydana getirilir. Mesela X + 4Y > 5123 ifadesi ¢ok degisken

kullanilarak meydana getirilmistir.

diigiim

dal

vaprak

Sekil 1.8. Karar agact elemanlari

1.6.2.3. Melez Karar Agaclar

Hem ¢ok degiskenli hem de tek degiskenli karar agacglarina ait ifadeleri de barindiran
agacglardir.  Karar agact meydana getirilirken olay kiimesinin aldig1 degerler sayisal

(yemekteki tuz oran1 %12 ) ya da kategorik (yemek cok tuzlu) degerler alabilir.

1.6.3. Bayes Siniflandirma

Bayes smiflandirmas: istatistiki smiflandiricilar  arasinda  degerlendirilen  bir
siiflandirma algoritmast olup son derece yalin bir yontemdir. Temelini istatistik biliminde
siklikli kullanilan bir yontem olan Bayes kuramindan alir. Bu kuram bir rastsal degisken i¢in
olasilik dagilimi ig¢inde kosullu olasiliklar ile marjinal olasiliklar arasindaki iliskiyi gosterir.
Bu kavram i¢in Bayes kurali veya Bayes kanunu adlar1 da kullanilir [23].Genel anlamda
Bayes kurami skolastik bir siire¢ esnasinda meydana gelen birbirinden farkl: rastgele A ve B

olaylarinin kosullu ve marjinal olasiliklar1 arasindaki iliski olup P(A), A icin 6nsel ya da



20

marjinal olasilik, P(A|B) verilmis B i¢in A'nin kosullu olasiligi, P(BJA) verilmis A i¢in B'nin
kosullu olasiligi ve P(B) de B olay1 i¢in olasilik olmak tizere (13) seklinde ifade edilir.

P(BlA) P(4)

PEIR) = —55 (13)

Genel olarak Bayes smiflandirici, basit bir yontemdir. Ogrenme zamani gerektirmez
boylece islemin baslangicinda zaman yitimi yasanmaz. Ozellikle girdilerin ¢ok boyutlu
oldugu durumlar i¢cin uygun bir yapiya sahiptir ve basitligine karsin bircok karmasik
algoritmadan daha etkili sonug iiretir. Ornek bir problem iizerinde saf Bayes yontemini
aciklayalim. Sekil 1.9°da renklere gore kiimelenmis 6rnek bir girdiye ait sacilim diyagrami

goriilmektedir [24].
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Sekil 1.9. Renklere gore kiimelenmis 6rnek bir sagilim
diyagrami

Bayes simiflandirtya yeni gelecek bir cismin hangi bolgeye ait oldugu goézlenmeden
once yapilan tahminlere baslangi¢ tahmini ad1 verilir. Buna gore kirmizi cisimlerin baglangi¢
olasilig1 yesil cisim sayisinin tiim cisim sayisina orani yani 40/60, kirmizi cisimlerin baslangi¢
olasiliklar1 da kirmizi cisim sayisinin tiim cisim sayisina oranit yani 20/60 olacaktir.
Dolayisiyla yeni eklenecek bir cismin yesil renge sahip olma olasiligi daha yiiksektir. Bu girig
bilgiler arasinda Sekil 1.10°da goriilen beyaz daire igerisindeki bdlgeyi X olarak adlandiralim

ve siniflandiralim [24].
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Sekil 1.10. Bayes smiflandiricina gore tasnif edilecek bolge

X bolgesi muhtemelen kirmizi ya da yesil komsularla ¢evrelenmis olacaktir. Bu ylizden
cevresindeki noktalar1 kapsayan bir bolge belirleyelim (bolgenin alani kullanicidan alinabilir
ya da rastgele segilebilir). Secilen bolgede bir yesil ii¢ de kirmizi nokta yer almaktadir. Yani
X noktasmin kirmizi olma ihtimali 3/20 (daire icerisindeki kirmizi sayist / biitiin kirmizi
sayis1), yesil olma olasilig1 1/40 (daire ig¢indeki yesil sayisi / biitiin yesillerin sayis1) olarak
hesaplanmaktadir. Baslangi¢ hesaplarina gore X’in yesil olma olasilifi daha yiiksek iken
giincel hesaba gore kirmizi ¢ikma sansi daha yiiksektir. Bayes siniflandirma sonug olarak iki
durumu da birlestirerek kararin1 vermektedir. Buna gore X’in kirmizi olma sansi baglangic
olasilig1 olan 20/60 ile son durum olasilig1 3/20’nin carpimi olarak, yesil olma olasilig1 da
yine benzer bir bi¢imde baslangi¢ olasiligi olan 40/60 ile son durum olan 1/40’1n ¢arpimi
seklinde belirlenmektedir. Bu durumda X’in kirmiz1 olma sansi1 1/20 iken yesil olma sansi

1/60 olarak hesaplanmaktadir. Yani X daha biiyiik bir thtimalle kirmizidir.

1.6.4. Fisher Siniflandiricisi

Fisher’in lineer diskriminant analizi yontemi sinif i¢i sacilimlart kiiciiltmeyi, siniflar
arasi ayristirilabilirligi biiylitmeyi hedefleyen dogrusal bir 6znitelik ¢ikartma yontemidir [21].
Bu yontem ozellikle 6zellik uzayinda boyut azaltimi yapmak ve siniflandirma yapmak
amaciyla goriintii tanima, tibbi uygulama alanlar1 ve ¢ogul ortamli bilgi alimlar1 gibi birgok
alanda yaygin olarak kullanilmaktadir.

Lineer diskriminant analizinde, boyut azaltimi yapilirken eldeki verilerle en 1yi sekilde
smif ayrimi yapabilecek bilgiler kullanilmaya calisilir. Elimizde D boyutlu veri setleri
oldugunu varsayalim. {x1,x2x3,....xn} N1 ile wl kiimesine giren veriler, N2 ile w2

kiimesine giren veriler test edilsin. Amacimiz dyle bir y skalar degerine karsi diistirebilmek ki,
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x Orneklerinin doniismiis halleri birbirlerinden kolayca ayrilabilsin. Tiim muhtemel
cizgilerden, en ayrilabilir ¢izgiyi bulabilmek amaclanir.
Iyi bir projeksiyon vektdrii bulmak yerine, ayrimin dl¢iisiinii tanimlamaliyiz. Yansitilan

ortalamalarin iyi bir 6lgiit olmadigini asagidaki sekilde gérmekteyiz.

X,

]
S

X1

Sekil 1.11. Fisher Siniflandiricisina gore ayrigtirma

1.6.5. Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri (DVM) algoritmasi danmismanli 6grenme teknigi olup 1995
yilinda Corinna Cortes ve Vladimir Vapnik [25] tarafindan gelistirilmistir. Yontem ilk olarak
ogrenme veri kiimesi alarak egitilir. Ardindan gelen veri seti lizerinde, 6grenmeye gore
siiflandirma yapilmaktadir. Danigmanli egitim olmasinin nedeni egitim yapilirken giris ve
¢ikis adimlarinda nasil siniflandirma yapacagi hakkinda algoritmanin egitilmesidir.

Smiflandirma problemlerinde karsimiza lineer ve lineer olmayan sekilde ayrilabilen 2
tirlii veri dagilimi ¢ikabilir. DVM’lerde amag lineer olmayan 6rnek uzayini, bir {ist boyuta
cikararak iki sinifi lineer olarak ayrilabilir hale getirmektir.

Bu yontemde amag¢ gruplari siiflandirabilmek i¢in ayrilan maksimum marjin
olusturacak bicimde hiper diizlemi bulabilmektir. En basit DVM ikili smiflandiricidan
olugmaktadir. Gelen veriye bakarak 2 siniftan birine dahil eder [26].

Birden ¢oga ve birden bire olmak iizere 2 tiirlii ¢ok sinifli destek vektdr makineleri

bulunmaktadir. Sekil 1.12°de destek vektdr makinesi siniflandirmasi goriilmektedir [27].
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Sekil 1.12. Destek Vektor Makinesi ile marjini maksimum yapmak

1.6.6. Yapay Sinir Aglan

Dizinde en sik kullanilan yontemlerden birisi de yapay sinir aglaridir. Yapay sinir aglar
temelleri 1943 yilinda ortaya atilan Mc Colloch —Pitts modeline dayanan ve biyolojik sinir
hiicresinin (ndron) calisma ilkesinden esinlenerek islem yapan yontemlerin genel adidir.
Yapay sinir aglarinin bu isleyisinin gerisinde miitkemmel diisiinebilen bir canli olarak kabul
edilen insanin algilama alanindaki basarisini taklit etme c¢abasi yatmaktadir. Her ne kadar
insan beyninin yapisi tam olarak ortaya cikarilamamis ise de insanin diisiinmesinde beyin
hiicrelerinin ¢ok onemli ig gordiigii bilim insanlarinca ortaya konulmus gercekler arasindadir.

Sekil 1.13’te 6rnek bir sinir hiicresinin yapisi goriilmektedir [28].
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Dendrit Akson uglari

Ranvier

§ Hiicre gévdesi Bogumu

Schwann

Miyelin kilif hicresi

Hucre Cekirdedi

Sekil 1.13. Ornek bir sinir hiicresi

Klasik bir sinir hiicresinde soma, akson ve dendrit adi verilen ii¢ temel yapi1 vardir.
Hiicre govdesi ya da diger bir adiyla soma hiicrenin merkezi konumunda olup hiicreyi
denetler ve biitiin iglevleri yonetir [29]. Akson ve dendritler ise haberlesme elemanlari olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Bir hiicrenin dendritleri komsu hiicrelerin akson uglartyla iletisime
gecerek kimyasal olarak haberlesmeyi saglamakla yiikiimliidiir. Cok sayida akson ve
dendritlerle birbirine baglanan hiicreler bir araya gelerek sinir aglarint meydana getirmektedir.
Yetigkin bir insan beyni 10 adet sinir hiicresinden olusmaktadir. Her bir sinir hiicresi diger
ndronlarla sinir basma yaklagik 10000 sinaps yardimiyla haberlesmektedir [30]. Sinir ag1

taklit edilerek meydana getirilmis sanal ndron Sekil 1.14’te gortilmektedir.

Xy

Sekil 1.14. Basit sinir hiicresi modeli

Mc Culloch — Pitts tarafindan gelistirilen bu sisteme gore biitiin sinir aglarinda girdiler,

agirliklar, toplama islevleri, aktivasyon islevleri ve hiicrenin ¢iktisidir.
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1.6.6.1. Giris Degerleri

D1s diinyadan gelen bilgileri temsil eder. Agin 6grenmesi istenen drnekler tarafindan

belirlenmekte olup diger hiicrelerden gelen bilgiler de bu kapsamda degerlendirilebilir.

1.6.6.2. Agirhklar

Dis diinyadan gelen verinin sinir hiicresini etkileme derecesini gostermektedir.

1.6.6.3. Toplama Fonksiyonlar:

Hiicreye disaridan gelen net girdiyi hesaplamada kullanilir [31]. Her bir giris kendine

has agirlik derecesiyle birlikte toplama fonksiyonunda yer alarak toplama igleminin sonucunu

meydana getirmektedir. Dizinde sik kullanilan toplama islevleri Tablo 2’de gosterilmektedir

[31].

Tablo 2. Dizinde sik kullanilan toplama islevleri

Fonksiyon Aciklama

Adi

Carpim Agirliklar girdiler ile carpilir ve elde edilen degerler de birbirleriyle garpilarak
nihai sonug elde edilir.

Maksimum Biitiin girdiler agirliklariyla ¢arpildiktan sonra elde edilen en biiylik deger yapay
sinir aginin net degeri olarak elde edilir.

Minimum Biitiin girdiler agirliklariyla ¢arpildiktan sonra elde edilen en kiigiik deger yapay
sinir aginin net degeri olarak elde edilir.

Cogunluk N adet girdi i¢inden agirliklar ile ¢arpildiktan sonra pozitif ve negatif olanlarin
sayist bulunur. Biiyiik olan say1 hiicrenin net girdisi olarak kabul edilir.

Kimulatif Hiicreye gelen bilgiler agirlikli olarak toplanir ve daha 6nceden gelen bilgilere

Toplam eklenerek hiicrenin net girdisi bulunur.
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1.6.6.4. Aktivasyon Fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonu hiicrenin toplama fonksiyonuyla {irettigi net sonucu parametre
olarak alarak hiicrenin iirettigi sonucu hesaplar. Dizinde aktivasyon fonksiyonu olarak

kullanilmakta olan pek ¢ok islev vardir. Bunlardan bazilar1 Tablo 3’te gosterilmektedir.

Tablo 3. Cesitli aktivasyon fonksiyonlar1

Fonksiyon Adi Aciklama

Dogrusal Gelen girdiler oldugu gibi hiicrenin ¢iktist
kabul edilir

Adim Gelen net girdinin belirlenen esik degerin

iistiinde olmasi durumunda 1 altinda olmast
durumunda 0 degerini alir.

Siniis Siniis tarz1

Esik Deger Gelen bilgilerin 0’dan ya da 1’den biiyiik
veyahut kiicilk olmasma gore degerler
alirlar. Bu degerler diginda deger alamazlar

Hiperbolik Tanjant | Gelen net bilgilerin tanjant fonksiyonundan
gecirilmesiyle hesaplanir

Sigmoid Fonksiyon 1

FINET) = ———=
{(NET) T+ o VE

1.6.6.5. Hiicrenin Ciktis1

Hiicre ¢iktis, aktivasyon fonksiyonu tarafindan {iretilen degerdir. Uretilen ¢ikt1
hiicrenin kendisi tarafindan yeni giris olarak kullanilabilecegi gibi diger hiicrelere ya da dis
diinyaya da verilebilen nihai sonucu teskil etmektedir.

Insan diisiince sistemini modelleme fikrinden yola ¢ikilarak gelistirilen yapay sinir

aglar1 bazi avantaj ve dezavantajlar1 beraberinde getirmektedir.

1.6.6.6. Yapay Sinir Aglarinin Avantajlari

1. Yapay sinir aglart da bulanik mantik gibi matematiksel olarak modellenmesi
cok gii¢ ya da olanaksiz olan sistemleri kolayca modelleme olanagi sunar.

2. Kosut programlamaya olanak saglar.
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3. Hem pratik hem de maliyet bakimindan ucuz ¢éztimler saglar

4. Olaylarin birbirleri tizerindeki etkileri sinir agi tarafindan otomatik olarak
Ogrenilebilmektedir.

5. Yapay sinir aglar1 ortam kosullarinin degismesi halinde yeniden egitilebilmeye

uygun bir mimariye sahiptirler

1.6.6.7. Yapay Sinir Aglarinin Dezavantajlari

1. Agin topolojisini belirlemede tam bir standart oldugunu séylemek ¢ok giictiir.
Topoloji ¢ogu zaman kullanicinin deneyimleri ¢ergevesinde sekillendirilir.

2. Omek bulunmadigi ya da orneklerin durumu tam olarak nitelemedigi
durumlarda ¢6ziim olanaksiz olmaktadir.

3. Optimum sonug tiretimi her durumda saglanamayabilir.

4. Egitimin gerceklesmesi uzun zaman alabilmektedir.

1.7. Onceki Cahsmalar

Prostat kanseri erkeklerde en 6liimciil 2. Kanser tiirii olmasindan dolay1 bu alanda birgok
tibbi arastirmalar yapilmasi i¢in kaynaklar ayrilmakta ve bircok sivil toplum orgiiti bu
hastalikla miicadelede gorev almaktadir. Bir¢ok alanda disiplinler arasi ¢alisma yapan goriintii
islemeyle ugrasan arastirmacilar i¢in prostat konusu da ilgi ¢ekici bir alan olmustur. Bu tez
caligmast boyunca bir¢ok literatiir ¢alismasi incelenerek, alanda yapilan calismalar eskiden
giiniimiize takip edilmistir. Yapilan ¢alismalarda 2 temel konu 6n plana ¢ikmustir. ki prostat
siirlarinin belirlenmesi, ikincisi prostat dokular1 lizerine yapilan ¢alismalardir. Doku {izerine
yapilan calismalarda da B-mod ultrason, RF sinyallerinin incelenmesi daha on planda
olmustur. Kimi c¢aligmalarda normal doku ve kanser bolge ayrimina gidilirken; kimi
calismalarda da kotii huylu ve iyi huylu tiimorlerin ayirt edilmesi {izerinde durulmustur.
Calismamizda normal doku, siipheli doku ve ¢ok az calismada deginilen kalsifiye alana yer
verilmistir.

Asagida kisa bir literatiir 6zeti verilmistir.
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1995 yilinda Houston vd. [32] 11°1 kanser olarak ispatlanmis 25 biyopsi lizerine ¢alisma
yaptilar. Bu bolgelerin ortalama, standart sapma, ¢arpiklik ve basiklik degerlerini incelediler.
Iststistikler ile ortalama %16 daha basarili biyopsi yapilabilecegini gostererek ileride
yapilacak olan ¢aligsmalara yon verdiler.

1999 yilinda Schmitz vd. [33] 33 farkli hastadan alinan goriintiiler iizerinde RF
sinyalleriyle elde edilmis olan kotii huylu ve iyi huylu tiimdrleri siniflandirmaya ¢alisti. Elde
edilen 1975 koti huylu bolge ve 1430 iyi huylu tiimér ile toplamda 3405 béliit kullandi.
Smiflandirma isleminde dogrusal ve kuadratik(karesel,2. dereceden) Bayes, k yakin
komsulugu ve Kohonen haritalarina dayanan siniflandiricilar kullandi. En iyi durumda %82
duyarlilik ve %88 oraninda 6zgiilliikk sagladi.

1999 yilinda Yfantis vd. [34] kanser bdlgelerinin isaretlenmesiyle ilgili algoritma
gelistirdi. Kanser bolgelerinin hipoekoik, izoekoik veya hiperekoik olmalart durumlarini da
g6z online aldi. Gelistirdigi uzaklik ile ilgili formiille bolgeyi kanser veya normal olarak
siiflandirdi.

2000 yilinda Lorenz vd. [35] yapay sinir aglar1 ile bulanik mantik yardimiyla koétii huylu
dokulr1 bulmaya calistilar. Géze carpmayan dokularda %60.6 ve gbéze carpan dokularda
%68.9 basar1 sagladilar.

2000 yilinda Zhang vd. [36] yapay sinir aglarin1 kullanarak prostatta sinirli kanserler
iizerinde %73.3 hassaslik ve %61.5 Ozgillik yakaladilar. Calismalarinda PSA seviyesi,
Gleason degeri ve yas verileri gibi klinik veriler kullandilar. 4322 hastanin klinik verisinden
420 hasta yapay sinir aglarinin egitiminde, 420 hasta gapraz dogrulama icin ve 3482 hasta
verisi de bagimsiz test i¢cin kullanildi.

2002 yilinda Djavan vd. [37] yapay sinir aglar1 kullanarak, klinik verileri kullanarak
siniflandirma yaptilar. PSA degerleri 4-10 ng/ml araligindaki 974 hasta ve 2.5-4 ng/ml
araligindaki 272 hasta degerlerini analiz ettiler. Ardindan yapay sinir aglar1 kullanarak ilk
grup hastalarda %91.3 ve 2. Grup hastalarda %87.6 ROC egrisi elde ettiler.

2003 yilinda Mohamed vd. [38] 33 tane TRUS yontemiyle elde edilen prostat
goriintiileri lizerinde, Gabor filtresiyle kontrasta gore siniflandirma yaptilar. %63.4 oraninda
hassasiyet ve %52.4 6zgiilliik degeri yakaladilar.

2003 yilinda Mohamed vd. [39] prostat goriintiilerinin boliitlenmesi iizerine calisma
yaptilar. Kullandiklar1 gabor filtresi ve k-ortalama gruplandiricilar ile prostati farkli gruplara
parcaladilar. Elde edilen gruplarin ozellikleri veya hangi smifa dahil olduklar1 ile bu

calismada incelenmedi.
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2004 yilinda Scheipers vd. [40] tarafindan RF yontemiyle elde edilen prostat goriintiileri
iizerinde calisma yapildi. 100 hastadan elde edilen goriintiiler iizerinde spektral 6zellik,
dokusal 6zellik , klinik veriler ve morfolojik tanimlayicilar kullamldi. Izoekoik tiimérlerde
%84 oraninda hipoekoik ve hiperekoik tiimdrlerde ise %86 oraninda basar1 saglandi.

2004 yilinda Feleppa vd. [41] 67 hastadan alinan 705 biyopsi ile ¢alisma yaptilar.
Yapay sinir aglar1 ve spektral parametreler ile %80’lik ROC egrisi elde ettiler. Sadece klinik
datalarda bu oranin %60’larda kaldigin1 gosterdiler.

2006 yilinda Llobet vd. [42] GLCM ozellikleri ve gri haritalama yontemiyle TRUS
prostat goriintiileri lizerinde ozellik ¢ikarma islemi gerceklestirdiler. Caligmalarinda 303
hastadan alinan 4944 goriintii lizerinde ¢alisma yapti. En iyi siniflandirma sonucunda %61,6
ROC egrisine sahip oldular. Caligmalarinda bu sistem ile uzman tirologlarin, kullanmadiklar
duruma gore teshisinin bir miktar arttigini sdylediler.

2007 yilinda Mohamed vd. [43] TRUS yontemiyle elde edilen goriintiiler tizernde doku
siiflandirma islemi gergeklestirdiler. Calisma sonucunda, destek vektor makineleri
smiflandiricisi kullanarak 9%72.2 ile %93.75 arasinda degisen dogruluk degeri elde ettiler.

2008 yilinda Hui vd. [44] bulanik sonu¢ ¢ikarma metoduyla uzman radyologun
yorumlamasini yapmaya calistilar. 9 6zellik ¢ikardilar ve 5 tane bulanik sonug tanimladilar ve
bdylece karar mekanizmasi olusturdular. Olusturulan 6zellik setinin, tek ozellige gore %13
daha iyi oldugunu gosterdiler.

2011 yilinda Wong vd. [45] Fisher-Tippett bolge birlestirme yontemiyle siipheli
bolgeleri elde etmeye calisti. 11 hastadan elde edilen ve en az bir lezyon bulunduran
goriintiiler lizerinde basarili sonuglar elde ettiler. Calismada rakamsal sonuca yer verilmedi.

2012 yilinda Manavalan vd. [46] 5500 TRUS prostat goriintiisii lizerinde histogram,
GLRLM ve GLCM ozelliklerini kullanarak calisma yaptilar. Boyut kii¢liltmek i¢in quick
reduction ve ant colony optimization yoOntemlerine yer verdiler. Bu 2 yontemi ve
siiflandirmada destek vektor makinelerini kullanarak %92.74 hassasiyet, %100 6zgiilliik ve

%94.28 dogruluk degerine sahip oldular.



2. YAPILAN CALISMALAR, BULGULAR VE IRDELEME

Bu tezde prostat goriintiileri iizerinde siipheli bolge bulmada, yardime1 olabilecek bir
program tasarlanmistir. Test islemleri icin KTU Farabi hastanesi Uroloji Anabilim
dalindan alinan 60 adet gériintii ve Ispanya Valencia hastanesinden alinmis olan 959 adet
prostat goriintlisii i¢in kanser riski yiiksek bolge ve siipheli kalsifiye (ileride tiimore
doniisebilecek) bolge tespiti yapilmaya ¢alistimistir. KTU’den alan goriintiiler Siemens
Sonoline cihaziyla, 7 MHz prop vasitasiyla alinmistir. Valencia hastanesindeki goriintiiler
Saymm Prof. Dr. Llobet tarafindan tarafimiza gonderilmis olup 7.5 MHz °‘lik proplar
yardimiyla almmustir. Calismamizda verilen tiim sonuclar KTU Farabi hastanesinden

aldigimiz goriintiiler lizerinde elde edilmistir.

2.1. Programin Adimlar:

Calismada yapilan islem adimlarinin akis diyagrami Sekil 2.1°de gosterilmistir.
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(o)

TRUS Prostat
Gortintiisii (hekim
tarafindan sinirlari

belirlenmis)

v

Gabor siizgec bankasi uygula

K Ortalama algoritmasini uygula

Kapali bilesen etiketleme islemi ile
her bir bolgeyi belirle ve isaretle

]

v
Her bir bolgeye ait 6znitelik

¢ikarma

!

v
Ozniteliklere gore siniflandirma ve

stipheli bolgelerin tespiti

!
»

Sekil 2.1. Algoritmanin temel yapisi

Algoritmamizin baglangicinda, sinirlart hekim tarafindan ¢izilmis olan prostat
goriintiileri gelistirdigimiz yazilima sunulmaktadir. Programimiza verilen 6rnek bir prostat

goriintlisti Sekil 2.2°de verilmistir.
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Sekil 2.2. Elle boliitlenmis prostat resmi

Ardindan TRUS prostat goriintlilerinin doku 06zelligine uygun olacak sekilde
degerlerini belirledigimiz Gabor filtre bankamiza gore Ozellikler cikartilmaktadir. Bu
kisimda kullanilabilecek olan bir¢ok 6zellik ¢ikarma yontemi mevcuttur. Bu yontemler;

* Biiyiikliik tepkisini kullanma [47]

* Uzaysal yumusatma kullanma

* Sadece gercel bileseni kullanma

* Tam dalga dogrultma uygulama [48]

« Sigmoid fonksiyonu kullanma [49]

* Uzaysal frekans diizleminde Geometrik ve merkezi momentler olugturma [50]

* Diger daha yeni metodlar [51]

Yontemimizde Gabor filtresinin gergel bileseni kullanilmistir. Gorilintiimiiz Gabor
filtresinden farkli dalga boyu ve a¢1 degerleriyle ge¢mekte ve farkli tepki degerleri
karsimiza ¢ikmaktadir. Burada uyguladigimiz temel yontem soyledir. Her pikselin degisik
dalga boyu ve agilarda vermis oldugu tepkiler tutulmakta ve ardindan k-ortalama
kiimeleme algoritmasina verilerek, boliitleme islemi gerceklestirilmektedir. Yukarida
belirtildigi lizere belirledigimiz dalga boyu rotasyon acisi degerleri kadar doniis degeri
kullanilmaktadir. Bu sayede dalga boyu sayisi*a¢1 sayis1 kadar 6znitelik degerine sahip
olunmaktadir.

Bu cevaplar icerisinde gergel bilesen tepkisi degerleri gruplandirma islemi yapilmasi
amaciyla k-ortalama kiimeleme algoritmasma verilmektedir. Bu yontemde bir onceki
ciktiya bakilarak k adet grup olusturulmaktadir. Ardindan etiketleme yapilarak farkl
gruplar farkli renklerle sunularak, gorsel olarak kolayca parcalara ayrilmis olmaktadir.

Elde edilen bu goriintiiler doktorlara sunularak kullandigimiz yontemin {irettigi sonuglarin
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uzman goziiyle degerlendirilmesi saglandi. Tezin ilerleyen kisminda bu goriintiilere yer
verilmigtir.

Bu islem adimindan sonra sira 6znitelik ¢ikarma islemine gelmektedir. Doku 6zelligi
cikarma tizerine birgok calisma bulunmaktadir. Bu g¢alismada Gri Seviye Es-Olusum
Matrisleri’nden elde edilen 6 tane 6zellik kullanilmistir.

Bir sonraki adimda, bu 6zelliklere gore siniflandirma yapilmasi islemine gecilmistir.
Bir¢ok simiflayicinin performansina bakilmistir. Elimizdeki veriler {izerinde destek vektor
makineleri, karar agaglar1 ve yapay sinir aglarinin {irettigi sonuglar tezin ilerleyen kisminda

verilmisgtir.

2.2. Brodatz Gériintiileri Uzerinde Yapilan islemler

5 farkli desenli Brodatz goriintiisii [52] {izerinde prostatta kullanilan frekans
degerleriyle ve farkli ag1 degerleri uygulanmistir. Sekil 2.2°deki goriintii sonuglart elde

edilmistir.
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Sekil 2.3. Brodatz goriintiilerinin farkli agilarda boliitlenmesi
(a) 5 doku igeren Brodatz goriintiisii (b) 15° i¢in sonug
(c) 30° igin sonug (d) 45° igin sonug
() 60° i¢in sonug (f) 90° i¢in sonug
(9) 120° igin sonug

Yukarida 5 farkli doku igeren Brodatz-5 goriintiisii tizerinde dalga boyu degeri 1-4

arasinda degisen filtrede farkli a¢1 degerlerinde elde edilen sonug¢ goriintiiler verilmistir.
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Literatlirde dalga boyunun degerinin se¢imi yapilirken minimum 2 seg¢ilmesi onerilmistir.
Ciinkii dalga boyunun 2’den kiiclik olmasi durumunda Gabor filtresinin 6zelliklerini tam
olarak yansitamayacagi belirtilmistir. Ancak yaptigimiz testlerde dalga boyunun 1
secilmesi durumunda meydana gelen filtreyle birlikte daha dogru sonuglar elde edildigi
gozlenmistir. Yukaridaki Brodatz goriintiisiiniin farkli agilarda boliitlenmis goriintiileri goz
Ontline alindiginda, siir bolgelerine dikkat edilirse 30 derecede en iyi sonucun alindigi
[53]’deki galismada da belirtildigi tizere gozlemlenmektedir. Yukaridaki gruplama elde
edilirken 5 farkli doku bilgisi 6nceden elimizde oldugu i¢in 6nce k degeri 5 olarak girilmis
fakat istenilen gruplama elde edilememistir. Ardindan 6 sayis1 girilerek yukaridaki
goriintiiler elde edilmistir. 6 degeri girilerek elde edilen sonuglarda sinir ayrim bdolgeleri
daha dogru ve daha net oldugu goriilmektedir.

Brodatz goriintiilerinde birbirine ¢ok benzeyen insan goziiyle zor ayirt edilebilen
dokular bulunmasi, prostat dokusuna bakildiginda da benzer bir durumun oldugunu
sOyleyebiliriz. Doktordan aldigimiz bilgilerde prostatin normal dagilima sahip gri diizey
bir normal goriintiistiniin oldugu, dokularda problem meydana geldiginde ise bu normal
doku goriiniimiiniin kayboldugu genelde daha koyu olan hipoekoik olarak literatiirde yer
alan kanser siiphesi yiiksek bolge olarak ortaya ¢ikmaktadir. Doktorlarin biyopsi alirken
dikkat ettikleri kisim aslinda dokularin goriiniisii olmaktadir. Bu yiizden kullanilacak olan

boliitleme yontemini 6nce Brodatz goriintiileri izerinde denemek avantaj saglamistir.

2.3. Yumusatma Islemleri

[49] yayminda belittigi lizere Gabor filtresinin uygulanmasinin ardindan olusan
gorlintii lizerinde yumusatma isleminin daha basarili sonuglar iiretmemizi sagladigi
belirtilmektedir. Caligmamizda Gabor filtre bankasi uyguladigimiz prostat goriintiileri
tizerinde Gauss yumusatma islemi uygulanarak ve uygulamadan olusan durumlar
irdelenmistir. Elde edilen goriintiiler incelendiginde yumusatma isleminin ardindan

uygulanan k-ortalama gruplama algoritmasiyla daha istenen sonuglar iiretilebilmistir.
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2.4. Goriintiileri Gabor Filtresi’nden Gec¢irme

Gabor filtresi, goriintii isleme alaninda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu ¢alismada
Ozellikle goriintiiniin Gabor filtresine verdigi tepki deger Ozelliklerine gore, bdliitleme
ozellik ¢ikarimi yapilnis ardindan biiyiikliik degerine gore boliitleme yapilmistir. Gabor
stizgecinin parametrelerinin sayesinde degisik aci, frekans degerleriyle goriintii iizerinde
filtrelemeler yapilarak farkli biiylikliik ve farkli agilarda ulagmak istedigimiz verilere
ulagsmaktayiz. Gabor filtresi yaygin olarak filtre bankasi olan haliyle kullanilmaktadir.
Ciinkii insan gérme sisteminin de bu sekilde calistig1 bilinmektedir. Ozellikle belirli ag1 ve
frekans degeri ile islem yaparak sonuca ulasmak ¢ogu uygumlalar i¢in istenen sonucu
verememektedir. Ozellikle de ultrason goriintiileri gibi kompleks dokular bulunduran
goriintiiler iizerinde farkli degerler barindiran Gabor filtre bankasini kullanmak 6nemli yer

tutmaktadir. Coklu kanal filtre kullanmanin getirdigi sorunlar asagida verilmistir.

2.4.1. Filtre Bankasinin Tasariminda Uygun Degerlerin Belirlenmesi

Filtre parametrelerinde 6zellikle filtre frekans ve ag¢1 degerleri olduk¢a Onemli yer
tutmaktadir. Bu degerler dyle bir secilmelidir ki tiim uzaysal frekans uzaymi kaplamali ve
doku ozelligi ¢ikarmalidir. Calismamizda 15°- 30° 45°- 60°- 90°- 120° derece igin
denemeler yapilarak en uygun a¢i1 degerinin bulunmasina calisilmistir. Ardindan filtrenin
bant genisligi degerleri farkli secilerek filtre uygulanmis ve en uygun degerlerin
belirlenmesi hedeflendi. Filtrenin sx ve sy degerleri [53]’de belirtildigi iizere birbirlerine
esit secilerek dairesel gorme insanlarda oldugu gibi yapilmistir. Ardindan frekans bant
genisligi degeri 1 segilerek insan gorme sistemi (human visual system) Ozellikleri
katilmaya calisgilmistir [51, 53]. Yukaridaki parametreler sayesinde doku o6zelliklerinin
olabildigince ortaya ¢ikarilmas1 amaglanmaktadir. Goriintii yukaridaki islemlerden gegince
gercel ve imajiner olmak lizere 2 bilesen icermektedir. Bu bilesenler sayesinde farkli

ozellikler ¢ikarilabilmekte ve uygulama alanina uygun olarak bir tanesi sec¢ilmektedir.
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2.5. Oznitelik Cikarma

Literatiirde Gabor filtresinin ardindan 6zellik ¢ikarma ile ilgili olarak bir¢cok yontem
bulunmaktadir. Bu g¢alismada o6zellikle [49] makalesi incelenerek asagidaki yontemler

denenmistir.

2.5.1. Biiyiikliik Yaniti

Gabor fonksiyonundan gegen dokunun c¢ikis biiyiikliigiine bakilarak doku tanima

islemi yapilir. Hem gercel, hem imajiner kisim kullanilmaktadir.

2.5.2. Uzaysal Yumusatma

Calismamizda diger ¢alismalarda 6nerilmis olan Gabor isaretlerinin uygulanmasinin
ardindan performansi artirmak amaciyla yumusatma islemi gergeklestirilmistir. Ozellikle
Gauss yumusatmasi daha yaygin olarak kullanilmaktadir. Calismada farkli Gauss degerleri

icin yumusatma islemleri gerceklestirilmistir.

2.5.3. Gergel Bilesen

Gabor filtresinin uygulanmasmin ardindan gercel ve imajiner olmak flizere 2
bilesenimiz bulunmaktadir. Kimi ¢alismalarda sadece gercel bilesen kullanilarak da
basarili sonuglar bulundugu agiklanmistir. [49]’da belirtildigi tlizere sadece gercel

bilesenden de faydalanilabilir.

2.5.4. Piksel Komsulugu Bilgisi

Bu yaklasimda ayni dokuya giren piksellerin birbirlerine yakin olacaklar
diisiiniilmektedir. Bu ylizden olugmus olan bolgelere kiiclik parcalar komsuluklar dikkat
edilerek dahil edilir. Bu yontemin en biiyilkk dezavantaji komsularindan farkli dokusal

Ozellik gosteren pargalarin, diger bolgelere yerlestirilmesi problemidir.
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2.5.5. Lineer Olmayan Sigmoid Fonksiyonu

[49] yaymninda belirtildigi {izere alfa degeri 0.25 alinmaktadir. Bunun sonucunda
hizlica doygunluga ulasilir ve esik degerine gore (threshold) gibi doniisiim yapilmis olur.
Blob belirlemede kullanilabilir ve eldeki bloblar ikili goriintii olmaz ve birbirinden izole

edilmis olmalar1 da gerekmemektedir.

2.6. Prostat Goriintiilerini Boliitleme

Gorlntl boliitleme islemi goriintli isleme ve bilgisayarli gorme disiplinlerinde ¢ok
onemli ve bir o kadar da zor bir islemdir. Ozellikle dokulara gére boliitleme islemi zorlukta
one ¢ikmaktadir. Cilinkii normal bir boliitlemede komsu pikseller arasinda renk farkliligin
bakilarak boyle bir islem yiiriitiiliirken, doku analizinde bazen ¢ok yakin piksel degerine
sahip olan ama sadece doku dolayistyla farklilik gosteren bolgeler meveuttur. 2 dokunun
birbiriyle ayni olmasi ayni piksel degerlerine sahip esit sayida piksel bulundurmasi
anlamma gelmedigi, uzaysal frekans domeninde ayni yapiya sahip olmasi gerektigi

anlamina gelmektedir.

Sekil 2.4 Farkli uzaysal frekansa ve ayni histograma sahip goriintiiler
(a) Satrang tahtasi (b) Diisey siyah-beyaz siitunlardan olusan
gorunti

Dogal ve yapay dokularin ¢ok fazla sayida bulunmasindan dolayi literatiirde evrensel
olarak gecerli doku tanimi bulunmamaktadir. Cok kanalli filtreleme yaklasimi, farkli

dokularin baskin uzaysal-frekans bilesenleri farkli oldugu i¢in ilgi ¢ekici bulunmaktadir.
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Gabor filtre bankasi goriintiimiize uygulanirken, karsimiza 4 temel karar vermemiz

gereken durum ¢ikmaktadir. [50]

Kanallar karakterize etmek ve sayisini belirlemek.
Filtrelenmis goriintiiler i¢in uygun doku 6zelliklerini secebilmek

Kanallar arasindaki iliskiyi belirleyebilmek(bagimli, bagimsiz)

M w0np e

Farkli kanallardaki doku 6zellikleriyle dogru boliitleme yapabilmek

Bu calismada goriintii yumusatma ve band gegiren filtreden gecirmeden sonra
gerceklestirilen islem kaynak prostat goriintiilerini bdliitlemektir. Boliitleme islemi
tizerinde kanser aranacak bolgeleri belirleyecegi icin algoritmanin sihhatli ¢alismasi igin
hayati 6neme sahiptir. Bu bakimdan g¢esitli boliitleme algoritmalar1 prostat goriintiileri
tizerinde incelenmis ve hekim gozetimine sunulmustur. Hekimin degerlendirmesine gore
doku niteligini en iyi yansitan algoritmanin k ortalama algoritmasi oldugu kararina
varilmigtir. Sekil 2.5°te ornek bir prostat goriintiisliniin {i¢ ayr1 boliitleme algoritmasina

gore boliitlenmis hali goriilmektedir.

(a) (b) (©)

Sekil 2.5. Ornek prostat goriintiisiiniin degisik boliitleme algoritmalariyla béliitlenmis hali
(a) kaynak goriintii (b) k =5 degeri i¢in k ortalama algoritmasi (c) watershed
algoritmasi ile boliitlenmis goriintii.

K ortalama algoritmas1 kullanilirken karsimiza ¢ikan en 6nemli sorun dogru k

parametresinin se¢imi olmaktadir. Zira ¢esitli k parametrelerine gore elde edilen degerler
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birbirinden ¢ok farkli olabilmektedir. Sekil 2.6’da degisik k kiymetleriyle saglanan

goriintliler yer almaktadir.

Sekil 2.6. Degisik k parametrelerine gore elde edilen goriintiiler

Veri tabanindaki 60 prostat goriintiisii incelendiginde, en iyi sonucun 11 degerinde
elde edildigi goriilmiistiir.

Ayrica goriintiiler iizerinde k degerine gore elde ettigimiz goriintiiler Matlab’de
hazirlanan programla anlik olarak erisilmis ve bu sayede onerilen k degerleriyle elde edilen
bolgeler test edilmistir. Sec¢ilen k degerine gore karsimizda prostat goriintiisii lizerinde ayni1
bolgeye dahil olan doku pargalari ¢ikmaktadir. Normal dokular farkli siniflara dahil
olurken, kalsifiye alanlarin ayn1 bdlgede yer aldiklar1 gézlemlenmistir. Hipoekoik alanlarin
da genellikle ayn1 grupta yer aldiklar1 6zellikle de santral zon ve prostatin orta {ist tarafina
dogru olan koyu bolgelerin de bu grupta yer almasi dikkatimizi ¢ekmistir.

Bu asamalarda goriilmiistiir ki koyulugun, artifaktin ve noktasal giiriiltiilerin etkisiyle
normal doku, hipoekoik dokuyla ayni grupta yer alabilmektedir. Bu durumdan 6tiirii elde

edilmis olan parcalarin siniflandirilmasinin kolay olmayacag ortaya ¢ikmustir.
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2.6.1. Prostat Kanserinin Dokusal Ozellikleri

Prosat goriintiilerinde kanser siiphesi tasiyan bolgelerin 6zellikleri hekimlerce sdyle

belirlenmistir.

1. Kanserin en fazla goriildiigli yer prostatin dis kismi olan periferik zondur.

2. Kanserli bolgeler genellikle hipoekoik (koyu) bdolge olarak karsimiza
cikmaktadir.

3. Kanser bolgesi genellikle yuvarlak sekilde koloniler halindedir.

4 Kiiciik kiigiik gruplar halinde goriilmez.

S. Orta bolgeden idrar kanali gectigi i¢in o kismun koyu goriilmesi normaldir.

6 Beyaz grup olan kalsifiye bolgesi ileride kanser gosterme ihtimali vardir.

2.6.2. Koyu (Hipoekoik) Bolge iceren Prostatin Boliitlenmesi

Hastalik bulunduran prostatlarda, en korkulan go6zlemlerden biri koyu bolge
bulunduran prostatlardir. Cilinkii en sik goriillen prostat kanseri habercisi bu bdlge
olmaktadir. Bolge normal prostat dokusunun goriiniimiinden farkli olarak daha koyu bir
yap1 gostermektedir. Uyguladigimiz boliitleme yontemi sayesinde Sekil 2.7a’da yer alan
prostat lizerinde bize gore sol alt tarafta(hastanin sag alt tarafi) hipoekoik nodiil, Sekil

2.7b’de farkl bir grup olusturarak karsimiza ¢ikmaktadir.

(@) (b)

Sekil 2.7. Hipoekoik bdlge bulunduran prostatin boliitlenmesi (a) Elle boliitlenmis
Prostat goriintiisii (b) Boliitleme sonucu
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2.6.3. Kalsifiye Bolge Bulunduran Prostatin Boliitlenmesi

Kalsifiye bolgeler, prostat iizerinde gelecekteki tehlikeyi haber veren alanlaridir. O
ylizden bu bdlgelerin de program tarafindan hekime sunulabilmesi ¢ok Onemlidir.
Kullandigimiz boliitleme yontemi bu tiir bolgelerin boliitlenmesinde de oldukega iyi
performans gostermistir. Hatta Sekil 2.8’de goriilecegi iizere 2 farkli kalsifiye alan igeren
ve Sekil 2.9’da yer alan tek kalsifiye alan igeren bdlgeler farkli birer gruplara dahil

olmuslardir.

(b)

Sekil 2.8. Kalsifiye 2 bolge bulunduran prostatin boliitlenmesi (a) Orijinal goriintii
(b)Bdliitleme sonucu

(a) (b)

Sekil 2.9. Kalsifiye bolge iceren prostatin boliitlenmesi (a) Kalsifiye bolge bulunduran
prostat gortintiisii (b) Boliitleme sonucu
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Bu bilgilerin ardindan kullandigimiz yontemin bu bolgeleri ortaya ¢ikarabildiklerini
gozlemlemek ve siniflandirma islemine girmeden dnceki durumlarinin hem stipheli, hem
normal dokuyu bir arada bulundurmamasini saglayabilmek amaciyla asagidaki testler

gergeklestirilmistir.

2.7. Oznitelik Cikarma

Bu asamadan sonra, yukaridaki islemlerin ardindan elde edilen bdliitlerin
Ozelliklerini ¢ikarma islemi gerceklestirilebilir. Literatiirde ¢ok sayida 6zellik ¢ikarma
yontemi bulunmaktadir. Bunlar sekil tabanli, doku tabanli ve goriiniis tabanli yontemler
olup bir¢ok alt baslik icermektedirler. Bu ¢alismada Gri Diizey Es Olusum Matrisinden

(Gray Level Co-Occurrence Matrix) elde edilen 6zellikler kullanilmastir.

2.7.1. GDOM ozelliklerinin Cikarilmasi

Yukarida anlatilan islemlerin gerceklenmesinin ardindan olusan her boélge icin
GDOM ozellikleri ¢ikarilmaktadir. GDOM hesaplanmadan once elde ettigimiz boliitleri
hekimlere anlasilir bicimde sunabilmek amaciyla boliitler, kendilerini kapsayan kutular ile
hekimlere sunulmustur. Segilen k degerine sahip olan boéliitler ekranda kapsayan
kutulariyla gsterilmistir. Ornegin k degeri 1 secilirse, 1 degerine sahip biitiin ayr1 boliitler
kendilerini kapsayan kutu iginde ekranda gosterilmektedir. iste elde edilen her bir béliit

icin GDOM o6zelligi ¢ikarilmaktadir. Kullanilan GDOM o6zellikleri Tablo 4’te verilmistir.

Tablo 4. Calismada kullanilan GDOM o6zellikleri

Karsitlik Normal dokularda gri seviye degisimi fazla oldugundan dolay
karsithgin fazla cikabilecegi varsayilmistir. Kanserli dokular ise
birbirine yakin tonda piksellerden olustugu icin karsitligin daha
diisiik olmas1 beklenmektedir.

Enerji GDOM’nde hesaplanan olasilik yogunluk degerlerinin toplamidir.
0 ile 1 aras1 degerler almaktadir.

Mlinti Bir pikselin biitiin goriintii boyunca komsulugundaki piksellerle
nasil bir iligki igerisinde oldugunun 6l¢iisiidiir.
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Tablo 4’iin devami

Homojenite | Grup iginde piksellerin birbirine benzerligine baktigindan dolayi
kanser bolgesinde, normal dokulara gore daha yiiksek deger almasi
beklenmektedir.

Entropi Goriintiideki piksellerin birbirleriye olan yakinliginin olgiistidiir.

Benzemezlik | Karsitlik degerinin hesaplanmasindan farkli olarak, formiilde |i-]|
degeri karesi alinmadan hesaplama yapilmaktadir.

2.7.2. Boliitlerin Icinin Doluluk Testi

Gorintiilerin boliitlenmesinin ardindan elde edilen gruplar incelendiginde, normal
dokularin hipoekoik bolgelerden ve kalsifiye bolgelerden farkli olarak c¢ok daha fazla
sayida i¢i bos bolgeler barindirdigi gbézlemlendi. Bu konuda doktorlarin bize 6gretmis
oldugu ve tezin 2.6.1 bashig1 altinda yer alan bilgilerden 3 ve 4 nolu maddeler aslinda bu
durumu Ozetlemektedir. Doktorlar kanser dokularmin gelisimiyle ilgili olarak komsu
bolgelerindeki dokulara yayilarak viicuda yayildiklarini yani bir kisim komsularini
atlayarak sonraki bolgelerde yayilma gosterme 6zellikleri bulunmadigini, kiiclik kiigiik
gruplar halinde degil, bir biitiin olarak karsimiza ¢ikma 6zelligi gosterdiklerini belirttiler.

Bu bilgiler 1s183iInda Matlab programinda bulunan “Euler number” 06zelligi

kullanilarak, elimizdeki boliitler lizerinde denenmis ve normal dokular

2.8. Oznitelik Verilerini Stmiflandirma

Bir 6nceki adimda elde edilen her bir farkli grup i¢in tanima isleminde bize yardimci
olabilecek olan istatistiki ozellikler hesaplanmistir.. Bu o6zelliklerin kanser bdlgesi,
kalsifiye bolge ve normal bolgeler icin farkli degerlere sahip oldugu goriilmistiir. Bu
boliimde elimizdeki bdlgeleri smiflandirarak hem olusturdugumuz gruplarin anlamh
parcalardan olustugunu gostermek hem de yeni gelen goriintli gelince goriintii hakkinda
karar verebilmek amaciyla siiflandirma islemi eklenmistir. Doktorlarin bizlere isaretlemis
oldugu goriintiiler iizerinde yaptigimiz incelemeler, doktorlarin isaretlemis oldugu
goriintiiler iizerinde farkli gruplara ayrilmig goriintiilerin istatistiki olarak birbirinden farkl

sonuclar verdiklerini de gorebilmemizi saglamistir. Bu kisim bize gostermektedir ki
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istatistiki bilgiler dokularla ilgili olarak belirleyici 6zellikler vermektedir. Bu bolimde
PRTools programi kullanilarak farkli simiflayicilar farkli ¢ekirdek yapilar: kullanilarak test
edilmis ve elimizdeki gorintii ve Ozelliklerine gore hangisini kullanarak daha fazla
dogrulukta siniflandirma sonucu elde edilebilecegi gézlemlenmistir.

Veri tabanimizin son durumunda yer alan 143 farkli boliit iizerinde, yaris1 egitimde
kullanilarak, diger yarisiyla da test islemi gerceklestirilerek Tablo-5’teki degerler elde
edilmistir. Kullanilan yontemde egitime giren veri seti rastgele belirlendiginden dolayz,
hem egitim seti hem de test setimiz her iterasyonda degismektedir. Bu sayede her kosmada

farkli degerler elde ederek, en gercekei sonucun elde edilmesi amaglanmistir.

Tablo 5. Karar Agaci yontemiyle elde edilen bir sonuca 6rnek

Kanser Normal Riskli
Kanser 8 2 0
Normal 2 45 0
Riskli 0 4 10

Elde edilen bu degerlerin ardindan sira basari oranlarin1 bulmaya gelmektedir. Birgok
yayinda da kullanilan hassasiyet, ozgiillik ve dogruluk degerleri bu c¢alismada da

hesaplanmustir.

2.9. Basar1 hesaplama formiilleri

Duyarlilik: Test sonucunda pozitif sonuglar: bulma oranidir.

Dogru Pozitif Sayisi

Duyarlihk = — — , (14)

Dogru Pozitif Sayisi+Yanlis Negatif Sayisi

Ozgiilliik: Test sonucunda negatif sonuglar1 bulma oramdir.
OZgﬁllﬁk _ Dogru Negatif Sayisi (15)

Dogru Negatif Sayisi+Yanlis Pozitif Sayisi

Dogruluk: Pozitif degerlendirmelerin, tiim degerlendirmelere oranidir.
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Dogru Pozitif Sayisi+Dogru Negatif Sayisi

- D.Pozitif S.+ Y.Pozitif S.+ D.Negastif S.+Yanlis Negatif S.

DVM, KA ve YSA ile elde edilen sonuglar Tablo 6’da gdsterilmistir.

(16)

Tablo 6. Isaretli bolgeler iizerinde ii¢ farkli siflayicinin dogruluk, 6zgiilliik ve duyarlilik

degerleri
DVM2 KA YSA

Duyarhli | Ozgiilli | Dogrulu | Duyarhih | Ozgilli | Dogrulu | Duyarlili | Ozgiillii | Dogrulu

k k k k k k k k k

Kanser 0,64 0,91 0,87 0,78 0,94 0,92 0,64 0,9 0,86
t;t Riskli 0,82 0,78 0,79 0,82 0,8 0,8 0,8 0,76 0,77
Normal 0,8 0,87 0,82 0,7 0,85 0,75 0,6 0,84 0,68
Kanser 0,71 0,87 0,85 0,71 0,87 0,85 0,78 0,95 0,93
tit Riskli 0,85 0,8 0,81 0,91 0,83 0,85 0,89 0,87 0,87
Normal 0,5 0,87 0,63 0,6 0,88 0,7 0,9 0,91 0,9
Kanser 0,71 0,94 0,91 0,71 0,94 0,91 0,85 0,97 0,95
t::t Riskli 0,93 0,87 0,88 0,95 0,88 0,89 0,95 0,9 0,91
Normal 0,8 0,92 0,84 0,8 0,94 0,85 0,7 0,92 0,77
Kanser 0,71 0,87 0,85 0,71 0,94 0,91 0,78 0,95 0,93
t:ét Riskli 0,85 0,8 0,81 0,91 0,83 0,85 0,89 0,87 0,87
Normal 0,5 0,87 0,63 0,6 0,88 0,7 0,9 0,91 0,9
Kanser 0,71 0,94 0,91 0,92 0,97 0,96 0,92 0,94 0,94
tesét Riskli 0,87 0,85 0,85 0,82 0,81 0,81 0,74 0,81 0,8
Normal 1 0,91 0,97 0,6 0,84 0,68 1 0,87 0,96

6 Kanser 0,71 0,87 0,85 0,71 0,94 0,91 0,78 0,95 0,93
te;t Riskli 0,85 0,8 0,81 0,91 0,83 0,85 0,89 0,87 0,87
Normal 0,5 0,87 0,63 0,6 0,88 0,7 0,9 0,91 0,9

; Kanser 0,71 0,94 0,91 0,71 0,94 0,91 0,85 0,97 0,95
te.;,t Riskli 0,93 0,87 0,88 0,95 0,88 0,89 0,95 0,9 0,91
Normal 0,8 0,92 0,84 0,8 0,94 0,85 0,7 0,92 0,77
Kanser 0,71 0,87 0,85 0,71 0,94 0,91 0,78 0,95 0,93
tit Riskli 0,85 0,8 0,81 0,91 0,83 0,85 0,89 0,87 0,87
Normal 0,5 0,87 0,63 0,6 0,88 0,7 0,9 0,91 0,9
Kanser 0,92 0,95 0,95 0,85 0,95 0,94 1 0,95 0,96
tit Riskli 0,85 0,84 0,84 0,91 0,88 0,89 0,91 0,91 0,91
Normal 0,7 0,88 0,76 0,8 0,92 0,84 0,8 0,95 0,85
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Sekil 2.10. Siniflandirict performanslarinin grafiksel gosterimi

Ly
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Karsilagstirmali Sonuglar (Testlerin Ortalamalari)
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Sekil 2.11. Elde edilen sonuglarin ortalamalarinin karsilagtirilmasi




3. SONUCLAR

Son zamanlarda tip diinyasinda yasanan bir¢ok gelismeyle birlikte, tibbi goriintiileme
sistemlerinde de bir¢ok gelisme yasanmaktadir. Bilgisayar destekli teshis (Computer Aided
Detection) popiiler bir ¢caligma alan1 olarak yerini korumaktadir. Ciinkii bilgisayarlar amaca
uygun olarak programlandiklarinda bir¢cok alanda hata riskini diisiirmektedirler.

Bu c¢alismada incelenen goriintiiler iizerinde kullandigimiz boéliitleme teknigi
sayesinde benzer 6zellik gosteren dokularin ayni gruba dahil edilerek hekimin gézlemine
sunulmustur.

Tiim prostat bolgesi lizerinde ¢alismak yerine benzer dokularin bir arada bulundugu
pargalar lizerinden yola ¢ikilmasi hekimlere kolaylik saglayacagi goriilmiistiir.

Ultrason goriintiilerde yer alan noktasal giiriiltiilerin etkisini azaltabilmek i¢in ve
boliitleme performansini artirabilmek ig¢in Gauss yumusatma kullanilarak daha dogru
sonuclar elde edilmistir.

Kullandigimiz doku 6zellik yontemleri sayesinde normal, kanser ve riskli bélgelerin
farkli 6zellikler gosterdikleri gdzlemlenmistir.

Kullandigimiz siniflama yontemleri arasinda destek vektor makineleri, karar agaclari
ve yapay sinir aglarinin elimizdeki 6zelliklerin siniflanmasinda daha basarili olduklari
gozlemlenmistir. Bu li¢lii grupta da yapay sinir aglarinda daha basarili sonuglar elde

edilmistir.



4. ONERILER

1. Calismada elde edilen sonuclarin dogrulugu iirolog veya radyologlarin gézlemiyle
kontrol edilmistir. Bu kisimda patoloji sonuglarinin kullanilmasi daha da dogru
degerlendirmeye olanak tanir.

2. TRUS prostat goriintiilerinin birgok hastanede kayit altinda tutulmamasindan
dolayi, bu goriintiilere ulasmak zor olmaktadir. Buna ragmen daha biiyiik egitim seti ve
test seti kullanilmasi ile daha dogru sonuglar elde edilebilir.

3. Gelistirilecek olan yazilimin medikal cihaz iireticilerine saglanmasiyla hem tibbi
cihazlarin gelismesine hem de hekimlerin islerinin kolaylasmasi1 saglanabilir.

4. Dokusal goriintii bilgilerinin yanina gerekirse klinik bilgiler de ilave edilerek
biyopsi sayisinin ileride azaltilabilecegi ve bir giin ortadan kalkabilecegi diisiintilmektedir.

5. 3D tibbi goriintiilemenin ileride daha fazla yayginlasacagi diisiiniildiigiinde, 3

boyutlu goriintiiler lizerinde ¢alismalar yapilabilir.
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