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ONSOZ

Diinyada meme kanseri, tiim kanser vakalarinin %251 olmak tiizere kadinlarda en
onde gelen kanser tiiriidiir ve her yil yaklasik her 8 kadindan 1’ine meme kanseri teshisi
konulmaktadir. Erken teshis, hayatta kalma orani i¢in olduk¢a Onemlidir. Deneyimli
radyologlarin bile dogru degerlendirme orant %65-75 arasinda degismektedir. Bilgisayar
destekli tani (Computer Aided Diagnosis - CAD) sistemleri, medikal goriintiileri
yorumlamada radyologlara yardimci olmak i¢in gelistirilmektedir ve okuyucu duyarliligi
ortalama %10 artabilmektedir. Bununla birlikte, siipheli kanser vakalarmm %65-90 arasi
1yl huylu ¢ikmaktadir, bu da bircok gereksiz biyopsi yapildigi anlamina gelmektedir. Bu
nedenle 1yi huylu/kétii huylu smiflamasi yapabilen bir CAD sistemi gelistirmek oldukga
onemlidir. Bu tez c¢alismasinda, yeni yaklasimlar ortaya konularak mamografi
goriintiilerinde kitle ve mikrokalsifikasyonlarin tespitini ve iyi huylwkoti huylu
degerlendirmesini  gercekleyen meme kanseri karar destek sisteminin tasarimi
gerceklenmistir.

Calismalarimda bilgilerini, destegini ve tecriibelerini esirgemeyen degerli hocam,
danismanim saym Prof. Dr. Vasif V. NABIYEV e sonsuz tesekkiirlerimi bir borg bilirim.
Doktora siiresince fikirlerine basvurdugum jiiri tiyelerine ayrica tesekkiir ederim. Calisma
hayatimda beni destekleyen ve tecriibelerinden faydalandigim anabilim dali baskanim
saym Prof. Dr. Kemal TURHAN’a ¢ok tesekkiir ederim. Tez ¢alismami STZ.2011-2 kodlu
SANTEZ projesi kapsaminda destekleyen Tiirkiye Cumhuriyeti Bilim, Teknoloji ve Sanayi
Bakanlig1 ve AKGUN Yazilim’a tesekkiirii bir borg bilirim.

Bu giinlere gelmemde biiyiik pay sahibi olan sevgili aileme tesekkiirlerimi sunarim.

Bur¢in KURT
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Doktora Tezi
OZET

MAMOGRAFI GORUNTULERININ YORUMLANMASIYLA BILGISAYARLI
TESHIS SISTEMININ TASARIMI

Burgin KURT

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Danigman: Prof. Dr. Vasif V. NABIYEV
2014, 184 Sayfa, 4 Ek Sayfa

Bu calismada, mamografi goriintiilerindeki meme kanserine neden olan kitle ve
mikrokalsifikasyon olmak iizere en 6nemli iki anormalligin tespiti ve bu anormalliklerin
iyl huylw/kétii huylu degerlendirilmesi i¢in yeni yaklagimlar ortaya konularak biitiin bir
tespit ve teshis sisteminin tasarimi gerceklestirilmistir. Burada, kitle goriintiilerinin
tyilestirilmesi i¢in farkli yontemlerin hibrid kullanimi ile 6zgiin bir iyilestirme algoritmasi
ve stipheli kitle bolgelerinin belirlenmesinde kullanilan Havrda&Charvat entropisine dayali
boliitlemede dinamik parametre kullanimi i¢in formiil gelistirilmistir. Bununla birlikte,
Kitle tespiti i¢in yeni bir yaklasim olarak yapay sinir ag1 ve olasilikli sinir ag1 yontemleri
kullanilmistir. Benzer sekilde, mikrokalsifikasyonlarin tespiti i¢in de yapay ve kademeli
korelasyon sinir ag1 yontemleri kullanilmistir. Tespit edilen Kitle ve mikrokalsifikasyon
bolgelerinin iyi huylu/koti huylu degerlendirilmesi igin sirasiyla K-ortalama ile tekli karar
agac1 ve destek vektdor makinasi ile lineer diskriminant analiz yontemlerinin hibrid
kullanimlar1 yeni yaklasimlar olarak uygulanmistir. Yapilan ¢alismada kullanilan MIAS
veritabani tizerinde Kkitle tespiti i¢in %84.5 duyarlilik, %99.5 6zgiillik ve 0.254 FPpl;
mikrokalsifikasyonlarin tespiti i¢in %86 duyarlilik, %98.3 6zgiilliik ve 1.163 FPpl; kitle ve
mikrokalsifikasyonlarin iyi huylu/koti huylu dogru degerlendirme oranlar1 sirasiyla
ortalama %93.9 ve %100 olarak elde edilmistir. Elde edilen sonuglarin literatiirdeki benzer

calismalarla kiyaslanmasi gergeklestirilerek tistiinliikleri ortaya koyulmustur.

Anahtar Kelimeler: Mamografi, Stpheli kitle ve mikrokalsifikasyon bolgelerinin
belirlenmesi, Kitle tespiti, Mikrokalsifikasyon tespiti, MIAS,
Meme kanseri.
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SUMMARY

THE DESIGN OF COMPUTER DIAGNOSTIC SYSTEM WITH INTERPRETATION
OF MAMMOGRAPHY IMAGES
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Computer Engineering Graduate Program
Supervisor: Prof. Dr. Vasif V. NABIYEV
2014, 184 Pages, 4 Pages Appendix

In this study, the design of a complete detection and diagnosis system for
mammography images was carried out by putting new approaches for detecting the masses
and microcalcifications which are the most important abnormalities that causes the breast
cancer, and evaluating benignity/malignancy of these abnormalities. Here, with the use of
different methods hybrid for mass images enhancement, an unique enhancement algorithm
and with the use of a dynamic parameter in Havrda&Charvat entropy based segmentation
for identifying suspicious mass regions, a formula have been developed. Furthermore, as a
new approach for mass detection, artificial and probabilistic neural network methods were
used. Similarly, for the detection of microcalcifications, artificial and cascade correlation
neural network methods were used. For benign/malign evaluation of detected mass and
microcalcification regions the hybrid use of K-Means with single decision tree and support
vector machine with linear discriminant analysis methods were used respectively as a new
approach. In this study, on MIAS database for mass detection 84.5% sensitivity, 99.5%
specificity and 0.254 FPpl; for microcalcifications detection 86% sensitivity, 98.3%
specificity and 1.163 FPpl; average accurate rates for benign/malign evaluation of mass
and microcalcifications are respectively 93.9% and 100% were obtained. By performing
the comparison of these obtained results on MIAS database with the similar studies in

literature, advatages have been outlined.

Key Words: Mammography, ldentification of suspicious mass and microcalcification
regions, Mass detection, Microcalcification detection, MIAS, Breast cancer.
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1. GENEL BILGILER

1.1. Giris

Kanser, hiicrelerin biiylimesini diizenlemede ve onlar1 saglikli tutmada sorumlu olan
genlerdeki mutasyonlar veya anormal degisiklikler sonucu ortaya c¢ikar. Normalde
viicudumuzdaki hiicreler diizenli bir biiylime siireci ile kendilerini degistirirler: saglikh
hiicreler 6len eski hiicrelerin yerini alir. Ancak zaman iginde bir hiicrede belirli genlerde
mutasyonlar goriilebilir ve digerlerinde goriilmeyebilir. Bu degisim, hiicreye kontrol ya da
bir emir olmaksizin boliinme yetenegi kazandirir, bu sekilde kendileri gibi daha ¢ok hiicre
iiretme ve tiimor olusturma yetenegi kazandirir.

Bir tiimor iyi huylu (saglik igin tehlikeli degil) ya da kotii huylu (tehlikeli olma
potansiyeli olan) olabilir. Tyi huylu (benign) tiimérler kanser olarak degerlendirilmezler:
goriiniisleri normale yakindir, yavas biiyiirler ve yakin dokulara hiicum etmezler ya da
viicudun diger bolgelerine yayilmazlar. Kotii huylu (malignant) tiimorler kanser gibidir ve
kotii huylu hiicreler nihayetinde orijinal tiimoriin 6tesinde viicudun diger boliimlerine kan
damarlar1 ve lenf kanallar1 yoluyla yayilabilirler [1]. Kanserin nedeni genellikle
belirlenemez. Ancak, hiicrenin biiyiimesini kontrol eden kromozomdaki degisiklikler
kanseri olusturdugundan, bu degisiklikler aileden kalitsal olarak gelebilecegi gibi
enfeksiyon, ilag, sigara, kimyasal ve baska sebeplerden de olabilir.

Diinyada meme kanseri, tim kanser vakalarinin %25’i olmak tiizere kadinlarda en
onde gelen kanser tiirtidiir [2]. Her y1l yaklasik her 8 kadindan 1’ine meme kanseri teshisi
konulmaktadir [1]. Erken teshis, hayatta kalma orani i¢in olduk¢a Onemlidir. Meme
kanserine isaret eden en 6nemli anormallikler kitle ve mikrokalsifikasyonlardir [3]. BI-
RADS (Breast Imaging Reporting and Data System)’a gore kitle, en az iki farkli
projeksiyonda goriilebilen toplu bir alan isgal eden lezyon olarak tanimlanir [3-5].
Kalsifikasyonlar, meme dokusundaki kalsiyum depolaridir [6].

Mamogramlar, memenin X-igin1 goriintiileridir ve radyologlara erken teshiste
yardimci olmak i¢in kullanilan en yaygm goriintilleme teknigidir [6]. Kitleler oldukga ince
bir yapidadir ve genellikle meme dokusunun yogun oldugu kisimlarda olusur [3], bununla

birlikte mikrokalsifikasyonlarin ¢apr 0,5-Imm aras1 ¢ok kiiciik degerler oldugundan [6],



tiim bunlar teshis islemini zorlastirmaktadir. Radyologlar i¢in de oldukga fazla sayida olan
mamografi goriintiilerini her zaman dogru ve ayni sekilde degerlendirmek oldukga zordur.

Insan incelemesinin bazi kisitlamalar1 vardir ve bunun sonucunda meme
lezyonlarinn = %10-30°u rutin tarama esnasinda kagirilmaktadir [7]. Deneyimli
radyologlarin bile dogru degerlendirme orani %65-75 arasinda degismektedir [3]. Tanisal
basarty1 arttrmak amaciyla, ilgili anormalligi tespit etmek ve smniflamak icin gelismis
goriintii isleme ve Oriintli tanimaya dayali ¢esitli bilgisayar destekli teknikler kullanilabilir.
Boylece, tani igin radyologa ikinci bir goriis vererek yardimci olabilir [6]. Bilgisayar
destekli tan1 (Computer Aided Diagnosis - CAD) sistemleri, medikal goriintiileri
yorumlamada radyologlara yardimci olmak igin gelistirilmektedir. CAD sistemlerinin
destegi ile okuyucu duyarlilig1 ortalama %10 artabilmektedir [7]. Bununla birlikte, stipheli
kanser vakalarmin %65-90 ars1 iyi huylu ¢ikmaktadir, bu nedenle iyi huyluw/kéti huylu
smiflamas1 yapabilen bir CAD sistemi gelistirmek olduk¢a 6nemlidir [3].

Son zamanlarda, CAD sistemleri Amerika Birlesik Devletlerinde tarama merkezleri
ve hastanelerde mamogramlar lizerinden meme kanseri tespiti i¢in yapilan rutin klinik
calismalarinin bir pargasi haline gelmistir. Bu da CAD sistemlerinin farkli goriintiileme
yontemlerinden elde edilmis medikal goriintiilerdeki birgok farkli anormalliklerin tespit ve
teshisinde yaygin olarak uygulanmaya baslanacagini géstermektedir [8].

Tezin amac1t mamografi goriintiilerinde kitle ve mikrokalsifikasyonlarin tespiti ve iyi
huylu/kétii huylu degerlendirmesi igin yeni yaklasimlar ortaya konulmasi, mevcut
calismalarla kiyaslandiginda kullanilan goriintii sayisinin daha fazla olmasi ve bununla
birlikte yiiksek duyarlilik ve 6zgiilliik degerlerinin elde edilmesidir.

Bu tez c¢alismasinda, = mamografi  goriintileri  iizerinde  kitle ve
mikrokalsifikasyonlarin tespitini ve iyi huylu/kétii huylu olasiligini degerlendiren akilli bir
meme kanseri CAD sistemi yani meme kanseri karar destek sistemi (MKKDS)
gelistirilmistir. Yapilan tez ¢aligmasi, Tirkiye Cumhuriyeti Bilim, Teknoloji ve Sanayi
Bakanlig1 ile AKGUN Yazihm tarafindan STZ.2011-2 kodlu SANTEZ projesi olarak
desteklenmistir. Gelistirilen MKKD sistemi bir¢ok asamadan olusan olduk¢a genis ve
karmasik bir sistemdir. Sisteme iliskin semalar genel ve detayli olmak iizere iki farkl

sekilde asagida verilmistir.



Siipheli Kitle ve
Mikrokalsifikasvon
Balgelerinin Belirlenmesi

Kitle ve Mikrokalsifikasyon Ivi Kitle ve
HuylwKsti Huylu E Mikrokalsifikasyonlarm
Degerlendirilmesi Tespiti

Sekil 1.1. Gelistirilen MKKDS ne ait genel sema

Sekil 1.1.’de gelistirilen MKKD sistemine ait yapilan islemler kabaca verilmistir.
Yapilan ¢alismada, farkli yapida anormallikler olan kitle ve mikrokalsifikasyonlar igin
ayni islem adimlarmmi igeren farkli algoritmalar gelistirilmistir. Buna gére, mamografi
goriintlisii alindiktan sonra 6n islemler kisminda; meme bolgesinin boliitlenmesi, pektoral
kasin  ¢ikarilmasi, kitle ve  mikrokalsifikasyon  goriintlilerinin  1yilestirilmesi
gerceklenmektedir. Daha sonra siipheli kitle ve mikrokalsifikasyon bolgeleri belirlenir.
Belirlenen stipheli kitle ve mikrokalsifikasyon bélgelerinin 6zellikleri ¢ikarilip siniflama
yapilarak Kitle ve mikrokalsifikasyonlarin tespiti ger¢eklenir. Son olarak tespit edilen kitle
ve mikrokalsifikasyon bolgelerinin  Ozellikleri ¢ikarilip  smiflanarak  kitle ve
mikrokalsifikasyonlarin iyi huylu/kotii huylu degerlendirmesi ile islemler tamamlanir.

Yapilan iglemlere iliskin detaylar Sekil 1.2°deki semada verilmistir.



Mameografi Gérimtiisii

Om Islemler-> Meme Bélgesi Béliitleme

3x%3 Medyan filtreleme

* < Bulamk bélitleme algoritmas: Ikili goriinti
% (Gauss dilzlegtirme operatinive : Morfolojik agma
baghbilegenlenn etiketlenmesi Bajli bilegenlerin etiketlenmesi

] ..
Omn Izlemler> Pektoral Kasmm Cikanlmasi

4 Otsu’s N=2 esikleme
< Baghbilegenlenn etileetlenmesi
<+ Enbiiyiik ili alana sahip bélgeden tistteki bélge pektoralkastir.

Dezavantaj: Bazi kitle gérimtiilennde; kitle pektoral kasa cok vakm ya da vapagtk bulunabilivor ve
siipheli bélgelenn belilenmesinde pektoralkasta siipheli kitleye benzer bir vap: voksa zaten elemine
edilivor.
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Sekil 1.2. Gelistirilen MKKDS ne ait detayli sema
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Sekil 1.2.°de MKKDS’ne ait yapilan islemler daha detayli goriilmektedir. Burada,

kesikli ve iki noktali ¢erceve literatiirde yer alan farkli ¢6ziim yontemlerinden bazilarini;

sadece kesikli olan ¢ergeve ise tez ¢aligmasinda yapilan ancak belirtilen sebeplerden dolay1

sistemde kullanilmayan kisimlar1 géstermektedir. Bu sekilde ¢alismanin kapsami ve akist

daha iyi anlasilmaktadir. Sonraki boliimlerde akista yer alan kisimlar detayl bir bigimde

anlatilacaktir.

1.2. On islemler

Mamografi goriintiileri genelde diisiik goriintii kalitesine sahiptir ve meme

dokusundan kaynakli farkliliklar da anormalliklerin tespitini zorlastirmaktadir. Bunlarin



yaninda, goOriintide meme bolgesi disinda ¢ekim  giiriiltiileri, etiketler de
bulunabilmektedir. Bunlarin sonucunda, goriintiiniin iyilestirilmesi ve istenmeyen

bolgelerin elemine edilmesi i¢in 6n islemler uygulanmaistir.

1.2.1. Meme Bolgesinin Boliitlenmesi

Mamografi goriintiileri resmin ¢ekim asamasma bagli olarak iki temel grup altinda
toplanirlar. Bunlar, CC (Craino-Caudal) ve MLO (Mediolateral Oblique) goriintiilerdir. CC
tipi goriintiiler, arka plan ve meme olmak iizere iki kistmdan olusurken, MLO tiirii
gorlintiiler arka plan, meme ve koltuk alt1 kas1 olmak iizere ii¢ kisimdan olusur. MLO
gorlintiiler meme bodlgesini daha kapsamli icermektedir ve literatiirde yaygin olarak

kullanilmaktadir. Bu nedenlerle, ¢alismada MLO tiirii goriintiiler kullanilmistir.

mm—poral Muscle [\] LO

(Pektoral Kas)
Lymph node

(Lenf Bed)

/

Primary lesion
(Kitle)

(a) (b)

Sekil 1.3. (a) MLO (b) CC mamografi goriintiileri (Lancaster Genel
Hastanesi dergisi)

Goriintli boliitleme yontemlerinden en 6nemlisi goriintiiniin sadece parlaklik bilgisinin
g6z Oniine alimmasi ile boliitleme isleminin gergeklestirildigi esikleme islemidir. Bir diger
boliitleme islemi de farkli ylizeylerin veya bolgelerin yan yana gelmeleriyle olusan kenar

bolgelerin bulunmasidir. Boliitleme neticesinde sadece aranan bdliimlerin tutulmasi ve



gereksiz kisimlarin goriintiiden ¢ikarilmasi hedeflenir. Boylece gereksiz islemler ve tiim
goriintii lizerinde yapilan islemler sonucu basar1 diistikliigii engellenir.

Meme smirmin tespiti, daha sonraki islemler igin gerekli olan ilgi alaninin (Region of
Interest-ROI) belirlenmesinde en 6nemli 6n islem adimidir. Bununla birlikte mamogram
cakistrma uygulamalarinin birgogunda meme sinir1 eslestirilmekte, bu sebeple de bu
caligmalarda ilk adim, meme smir1 tespiti olmaktadir [9]. Boyut, sekil, doku, sikistirma
orani ve buna bagli olarak yogunluk degerleri gibi parametrelerin degisimlerinin yiiksek
olmasi ve meme smirmin ¢ok diisiik gri seviyesi degisimine sahip bir bdlgede bulunmasi
sebebiyle meme sinirinin tespit edilmesi olduk¢a zordur. Ayrica, sinir tespit metotlarmin
basarisi, goriintii elde edilmesi sirasindaki deri katlanmalar1 ve c¢ekim hatalar1 gibi
sartlardan ve arka plan giiriiltiisiinden ¢ok etkilenmektedir.

Meme kenar1 tespitinde son on yilda bir¢ok metot sunulmustur. Bu metotlardan ilki esik
alma yontemidir. Kallergi ve arkadaslarinin [10], elle bolitleme yapmasiyla baslayan
calismalar, Yin ve arkadaglar1 [11] ile Bick ve arkadaslarmin [12] esik alma ve morfolojik
islemler uygulamalariyla devam etmis, Masek ve Attikiouzel [13, 14] ise mamogramlarda
iteratif adaptif esik alma islemi gerceklestirmistir. Diger yontemlerle kiyaslandiginda
histogram ve esik alma temelli yontemler basittir ve hizli calisir. Ancak en 1iyi esik degeri
belirleme islemi oldukca giictiir ve tek bir esik degeri kullanimi ¢cogunlukla yetersizdir. Bu
sebeple de iteratif olarak birden fazla esik degeri secilmesi veya bu uygulamanin adaptif
olarak yapilmasi gerekmektedir. Bir bagka ¢alismada [15], yerel adaptif esik alma yontemi
kullanilmistir. Burada, en yiiksek gri seviyeden en diisiik gri seviyeye adim adim inilerek
her bir gri seviye esik degeri olarak uygulanmistir ve esik degeri, esik alinmis goriintiiniin
cevresinin karesi alanina boliinerek elde edilen siklik (compactness) degerini en kiigiik
deger olarak secilir. Bu yaklasimim dogruluk ve giivenilirlik yoniinden iyi sonuglar verdigi
ifade edilmistir.

Yapa ve arkadaglar1 [16], cilt sinirin1 ve meme bdlgesini boliitlemek i¢cin hizl yiirtiylis
(fast marching) algoritmasini kullanan yeni bir algoritma gelistirmislerdir. Geleneksel hizli
yiirliylis algoritmast yerel goriintii gradyan bilgilere dayanmaktadir. Ancak, mamografi
goriintiilerindeki diisiik karsitlik sebebiyle yerel gradyan bilgi, dogru cilt sinir1 tahmini i¢in
yeterli degildir. Bununla birlikte, geleneksel hizli yiiriiyiis algoritmasina gore hiz
fonksiyonuna dayali goriintii simirmi durdurmaya yonelik gelisen 6n beklenmektedir.
Mamogramlar gibi diisiik karsith ve giiriiltiilii goriintiiler i¢in iyi ¢alismamaktadir [16]. Bu

nedenle, bu yaklasimda gelisen Oniin istenilen smnira yakin durmasi i¢in bir kisit



Onerilmistir. Bunun i¢in istenilen sinir ¢izgisinde bir “bitis noktasi” atanir ve gelisen 6n bu
noktaya ulastiginda durur. Boylece, meme bolgesi ve smir1 dogru bir sekilde elde edilir.
Bunlarla birlikte, giirtiltiiyii azaltmak, istenmeyen etiketleri kaldirmak ve alanin
homojenligini gelistirmek i¢in Gauss diizlestirme algoritmast nitelik morfolojik operatorler
kullanilarak 6n isleme gerceklenmistir. Daha sonra Onerilen hizli yiiriiylis algoritmasi ve
sonra da smirdaki sahte pikselleri kaldirmak ve diizgilin bir sinir elde etmek i¢in morfolojik
islemler kullanilmistir [16]. Burada “bitis noktasi” i¢in sabit bir kisit olmasi bir
dezavantajdir.

Wirth ve arkadaslar1 [17], meme bolgesini boliitlemek i¢in bulanik mantiga dayali bir
algoritma kullanmislardir. Burada da, dncelikle giiriiltiileri bastirmak i¢cin morfolojik islem
uygulanmistir ardindan bulanik kural tabanli algoritma ile meme dokusu bolgesi
smiflanmistir. Bulanik tabanli siniflama i¢cin her piksel icin belirtilen komsulukta
sapmalarin boyutu ile tutarsizlik standardi Ol¢ek olarak hesaplanir ve bulanik karar
kurallarina girig olarak verilerek ¢ikis yani karar elde edilir [17]. Burada da bulanik karar
kurallar1  belirlenirken kiimelere iliskin degerler kullanilan veritabanina gdre
belirlendiginden bir dezavantaj olusturabilir. Bununla birlikte, her piksel i¢cin yapilan
hesaplama da zaman agisindan olumsuz bir etki olusturmaktadir.

Bir bagka calismada [18], global histogram hesaplanir ve Gauss operatorii ile
diizlestirilir. N tane yiizde degeri belirlenerek bu degerlere karsilik gelen piksel
parlakliklar: ( Ornegin %10, %15, %20 ve esik degeri karsiliklar1 220, 210, 200 ) ile N tane
esik degeri elde edilir. Her deger ile sirayla goriintii esiklenir ve iist {iste binen maskeler
elde edilir. En kiiciik esik degerinin sinir1 ile en biiyiik esik degerinin sinir1 istatistiksel
olarak degerlendirilir ve en son esik degeri olarak ortalama gri seviye hesaplanir [18].
Daha sonra bagl bilesenlerin etiketlenmesi (Connected Component Labeling-CCL)
yontemi kullanilarak en biiyiik alan meme bolgesi olarak belirlenmektedir.

Caligmada, hizli ve islem karmasikliginin az olmasi nedeniyle 6nerilen algoritma;
medyan filtreleme, morfolojik agma islemi, bagli bilesen etiketleme ve baslangic (kaba)
meme simrinin ¢ikarmmi islemlerini birlestirir ve bu sekilde kaba meme sinir1 ve buradan

da meme bolgesi elde edilir [19].
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1.2.1.1. Medyan Filtreleme

Medyan filtre dogrusal olmayan bir dijital filtreleme teknigidir ve genellikle
giiriiltiilerin kaldirilmasi i¢in kullanilir. Bu tiir bir giiriiltii azaltma yontemi daha sonraki
islemler i¢in bir 6n isleme adimidir. Medyan filtreleme giiriiltiiyli kaldirirken kenarlar1 da
korudugundan olduk¢a yaygimn kullanilan bir goriintii isleme teknigidir [20]. Burada 3x3
boyutlu penceredeki piksel gri seviye degerleri kiigiikten biiyiige dogru siralanir ve orta
deger, merkez pikselin yeni gri seviye degeri olarak atanir.

Medyan filtreleme isleminden sonra bir sonraki asamada morfolojik islem i¢in ikili
goriintii olusturulur. ikili gériintii elde etmek i¢in mamogram goriintiisii piksel degerlerinin

ortalamasi esik degeri olarak kullanilmaktadir.

1.2.1.2. Matematiksel Morfoloji

Matematiksel morfoloji, imgenin sekilsel yapisina dayanan kiimeler teorisine iizerine
kurulmus bir yaklagimdir. Matematiksel morfoloji teorisinin temelleri ilk olarak Georges
Matheron ve Jean Serra [21] tarafindan 1980’li yillarda atilmistir. Bu metodun temelinde
iki morfolojik operatér olan asinma ve genlesme yatmaktadir. Asinma islemi kiimeler
cebirinde kesisim iglemine, genlesme iglemi ise kiimeler cebirinde birlesim islemine denk

diismektedir [22]. Bu temel islemler asagidaki denklemlerle tanimlanmaktadir.

X®B={p€eZ’p=x+b, x€X,be€ B} (genlesme) (1.1)

XO©B={p€Z%p+be€XVbEe B} (asinma) (1.2)

Imge iizerinde asmma isleminin hemen ardindan genlesme islenmesi uygulanmasi
sonucu agma iglemi elde edilir. Imge igerisindeki nesneler ve nesneler arasindaki bosluklar
yapisal elemanm biiyiikliigiine gore temizlenir. Imge iizerinde kalan nesneler orijinal
imgedeki sekillerinden biraz daha kiiciik hale gelir. A¢ma islemi ile birbirine yakm iki
nesne imgede fazla degisime sebebiyet vermeden ayrilmis olurlar [22]. ikili agma islemi

denklem 1.3 ile tanimlanmaktadir.

AcB=(AOB)®B (1.3)
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Genel olarak, en biiyiik alana sahip nesne meme bdlgesidir ve digerleri bilgi plakalar

ya da giiriiltiiller olabilir. Onerilen algoritmada, daha iyi ve daha basit bir ikili meme

goriintiisiiniin elde edilmesi i¢in morfolojik agma islemi uygulanmaktadir. Boylece nesne

bolgelerindeki meme olmayan bdlgelerin bir kismi silinebilir. Burada morfolojik agma

islemi i¢in kullanilan yap1 elemani yarigap1 2 piksel olan bir disktir.

[ T e T o e R
= = =
= e
[ P SRR
(= PSR = =

Sekil 1.4. Disk yap1 elemani

1.2.1.3. Bagh Bilesen Etiketleme

Bagh bilesen etiketleme bilgisayar ile gormede ikili goriintiilerdeki bagli bolgeleri

bulmak i¢in kullanilmaktadir. Bununla birlikte, renkli goriintiilerde ve yiiksek boyutlu

veriler de kullanilabilir [23]. Bagh bilesen etiketleme algoritmasi asagidaki gibidir.

Bagl Bilesen Etiketleme Algoritmast:

1.Tarama

Adim 1. Her piksel i¢in 0nce siitun sonra satir yoluyla incele

Adim 2. Eger piksel arka plana ait degilse

Adim 3. O pikselin komsu piksellerini al

Adim 4. Komsu piksellerin hi¢ biri etiketlenmemis ise o piksel i¢in yeni bir
etiket ata

Adim 5. Komgsu pikseller etiketlenmis ise en kiiciik etiket degerini o piksel i¢in
ata

2. Tarama

Adim 1. Her piksel i¢in Once siitun sonra satir yoluyla incele

Adim 2. Eger piksel arka plana ait degilse

Adim 3. O pikselin etiketini komsularindaki en kiigiik etiket degeri ile degistir



12

Etiketleme isleminden sonra bagimsiz bolgeler belirlenmis olur. Ikili gériintiide
etiketleme isleminden sonra halen birgok meme olmayan nesne bulunmaktadir ancak
bunlarm boyutlar1 meme nesnesinin boyutundan daha kiigiiktiir. Onerilen algoritma,
nesneleri etiketlemek i¢in mamogramdaki meme bdlgesinin karakteristigini kullanir ve en
biiyiikk boyutlu nesneyi meme bolgesi olarak ¢ikarir. Boylece geriye kalan nesneler arka
plan olarak belirlenir. Elde edilen ikili goriintiide meme ve arka plan olmak iizere iki bolge
bulunmaktadir. Bu goriintiiden, goriintiiye morfolojik eritme uygulanarak elde edilen
gOriintii ¢ikarilarak baslangic meme sinir1 kaba bir sekilde belirlenir.

Meme sinir1 belirlendikten sonra meme bolgesi kolayca boliitlenebilir ve boylece
istenmeyen etiketler, ¢ekim giiriiltiileri de elenmis olur. Bunun sonucunda, islem

karmasiklig1 az, hizli ve basarili sonucglar veren bir algoritma gerceklenmistir.

1.2.1.4. Meme Bolgesi Boliitleme Performansinin Degerlendirilmesi

Belirli bir veritabani iizerinde algoritmanin performansi; dogruluk, giivenilirlik ve
saglamlik gibi performans gdostergeleri ile karakterize edilebilir. Bunlardan ilki olan
dogruluk, algoritmanin gegerlilik ve dogruluk derecesi ile ilgilidir. Dogruluk genellikle
hesaplanan degerler ve manuel olarak belirlenen meme bolgesi (Ground Truth- GT)
arasindaki fark olarak tanimlanir. Algoritma, genis sayida test durumu lizerinde dogru
sonuglar {retir ise giivenilir sayilir. Saglamlik ise algoritmanin, Ornegin radyopak
artefaktlar (mikroskobik, radyolojik ve ultrasonografik incelemelerde, insan eliyle
olusturulmus, yapay yap1 veya goriiniim) gibi ¢esitli durumlar1 tolere etme kapasitesi ile
ilgilidir. Ayrica saglamlik, algoritma c¢esitli test dizilerine ve farkli mamogramlara
uygulanarak  degerlendirilebilir.  Performans  gostergeleri, verilen algoritmanin
performansini niceleyici olarak belirlemek i¢cin hesaplanabilir dl¢ctimler gerektirmektedir
[24].

Boliitleme algoritmalarinin, deneysel sonucglarda degerlendirilmesi i¢in iki
performans Olglimii tanimlanmistir. Boliitleme algoritmasi ile ¢ikarilan bolgenin GT ile
eslesen kismi dogru pozitif (True Positive-TP) olarak ifade edilir yani algoritmanin meme
bolgesi olarak tespit ettigi kismi1 gostermektedir. GT’da bulunan ancak algoritma ile tespit
edilemeyen pikseller yanls negatif (False Negative-FN) siniflamalar olarak ifade edilir. Bu

pikseller meme bolgesinde eksik sayilir. Bu durumun tam tersi yani GT’da yer almayan
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ancak algoritma sonucunda bulunan pikseller ise yanlis pozitif (False Positive-FP) olarak
ifade edilir.

Bunlarin sonucunda, biitiinlik ve dogruluk olmak iizere iki lgiim tiiretilir ve bu
Olgtimler i¢in optimum deger 1’dir [24]. Biitlinliik, bolitlenen bolge tarafindan agiklanan
GT bolgesinin yiizdesini, dogruluk ise dogru ¢ikarilan meme bolgesinin yiizdesini temsil

etmektedir.

TP

Biitinlik (CM) =~ —— (1.4)
o TP
Dogruluk (CR) = g (1.5)

Biitiinlik ve dogruluk yiizdeleri %95°ten biiylik ise algoritma dogru kabul
edilmektedir [17]. Bu iki dlgiitiin, tek bir dlgiitte birlestirilmesiyle, optimum degeri 1 olan

genel bir 6l¢iit elde edilebilir ve asagidaki gibi ifade edilmektedir.

TP
TP+FN+FP

Kalite (quality) ~ (1.6)

Boylece bdliitleme algoritmasi sonucu elde edilen goriinti ile GT goriintiisii
kullanilarak TP, FP, FN degerleri ve bu degerler kullanilarak CM ve CR degerlendirme
Olciitleri hesaplanir. Elde edilen sonuglara gore performansi ve algoritmanm dogrulugu,
giivenilirligi hakkinda bilgi edinilebilir. Algoritmanm asamalarina ve sonuglara iliskin

detaylar ilerleyen boliimlerde anlatilacaktir.

1.2.2. Pektoral Kasin (Koltuk Alt1 Bolgesi) Cikarilmasi

Pektoral kas, mamogramlarin ¢ogunda baskin yogunluklu bolgeyi temsil eder ve bu
yiizden pektoral kasin ¢ikarilmasi, yanls bdlge boliitlenmesinin azaltilmasinda etkilidir.
Malagelada tarafindan [25] yapilan doktora tezinde, mamografi goriintiileri {izerinden
otomatik kitle segmentasyonu ger¢eklenmektedir. Burada, pektoral kasin ¢ikarilmasi i¢in
bolge biiyliyen (region growing) algoritmasi kullanilmigtir. Mamogram histograminda
meme dokusu orta gri seviye degerlerini, etiketler ve koltuk alt1 bolgesi ise yiiksek gri

seviye degerlerini gdstermektedir. Bolge biiyliyen algoritmasmm c¢ekirdek degeri
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histogramdaki iki bolge arasindaki maksimum ve minimum parlaklik degerleri arasinda bir
deger alinir. Daha sonra bolge biiyliyen yaklasimi ile pikselin parlaklik degerine gore
pektoral kas bdlgesine ait olup olmadigna karar verilir. Sonra da morfolojik islemler
uygulanir [25]. Bir diger c¢alismada, dijital mamografi goriintiilerinde pektoral kas
bdlgesinin  bastirilmast ile meme ve arka plan bolgelerinin  boliitlenmesinden
bahsedilmistir. Yapilan bu caligmada [18] bolge biiyiiyen algoritmasi ile pektoral kas
bolgesi bastirilmistir. Ancak, bazi mamogramlarda koltuk alt1 ya olduk¢a kiiciik ya da
neredeyse hi¢ ¢ikmayabilir. Bu durumda, histogram tepe degerlerinde farkliliklar olacaktir
ve bunun sonucunda da meme bolgesinden bir kisim pektoral kas bolgesi olarak
¢ikarilabilir. Bu da istenmeyen bir sonugtur.

Byung ve arkadaslar1 [26], iz0 kontor haritas1 olarak adlandirilan topografik yaklasim
kullanmiglardir. Buna gore, belirgin bolgeler, kontdrlerin derin yar1 konsantrik modelini
olustururlar. Kontorler arasi iligkilerin hiyerarsik bir bi¢imde gosterildigi temsili bir agag
yardimiyla goriintiilerin topolojik ve geometrik yapilar1 incelenir. Bolgenin ¢ikikligi,
topolojik olarak minimum yuvalama derinligi diye 6lgiiliir. Mamogramlarin izo kontor
haritalar1 lizerinden minimum yuvalama derinlikli temel kontorler yardimiyla meme ve
pektoral kas bolgeleri boliitlenmistir. Deneysel sonuglara gore Onerilen sistemin kitle
tespitinde de kullanilabilecegi gosterilmistir. Dezavantaji ise uzun ve karmasik
hesaplamalaridir.

Calismada, pektoral kas ¢ikarimi i¢in Otsu N esikleme (Otsu’s N thresholding)
metodu kullanilmistir. Daha sonra bagli bilesen etiketleme yontemi ile boliitlenen bolgeler
etiketlenmistir ve en biiyiik iki bolgeden (bunlardan biri pektoral kas digeri es yogunluklu
olan bolge) tistte kalan bolge pektoral kas olarak segilir (pektoral kas tist kisimda kaldig:
icin). Ancak, bazi mamogramlarda pektoral kas goriintiide yer almayabilir nadiren ya da
bazilarinda yumusak meme dokusu ile pektoral kasin birlesik olarak ayni yogunlukta
oldugu durumlarda, elde edilen iist bolge pektoral kas ile yumusak meme dokusunun
yapisik hali olacagindan pektoral kas ¢ikarimi miimkiin olmayabilir.

Bu gibi durumlarda meme bdlgesinin de yanlislikla ¢ikarilmasini 6nlemek igin bir
alan kontrolii gerceklenmistir. Elde edilen iist bolge belli bir degerin iistiinde ise (pektoral
kas olamayacak kadar biiyiik ise) pektoral kas ¢ikarimi yapilmaz. Aksi halde elde edilen
bdlge pektoral kastir. Algoritma ve sonuglara iliskin detayli bilgi ilerleyen boliimlerde

verilecektir.
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1.2.2.1. Otsu N Esikleme

Otsu N esikleme, optimum esik degerleri kullanarak goriintiiyli smiflara bdlen
otomatik bir esik degeri segcme yOntemidir. Bu yOntem, gri seviye histograminin sadece
sifirinct ve birinci kiimiilatif momentlerini kullanir ve bunu gergeklemek de karmasik
degildir [27]. Gri seviye degerleri [0, 1, 2, ..., L-1] olan bir goriintimiiz olsun. Goriintilyi
C; ve C; olmak tizere iki sinifa ayiracak sekilde bir k, 0 < k < L-1, esik degeri segelim. Cy,
yogunluk degerleri [0,k] arasinda olan pikselleri, C, ise yogunluk degerleri [k+1, L-1]
arasinda olan pikselleri igermektedir. Bir pikselin C; sinifina ait olma olasilig1 P1(k), k esik

degeri kullanilarak kiimiilatif toplam ile hesaplanabilir.

Py (k) = Zio P; (1.7)

Benzer sekilde, C, smifinin olasiligi Po(k) dir.

Po(k) = XiZiy1 Pi =1 = Py (k) (1.8)

C; ve C; smiflarina atanan piksellerin ortalama yogunluk degerleri asagidaki gibidir.

my(k) = = Bhey 0P (L9)
ma (k) = s TiTka i P (1.10)

Global ortalama ise,

mg = ShdiP (1.11)

Burada amag, agagidaki kriteri maksimize edebilecek optimum k degerini bulmaktir.

2
y(k) = 8 (1.12)

JG
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Burada, o2 (k) sinifin varyansm gostermektedir ve asagidaki gibi ifade edilir.

Gg (k) = Py(my —mg)? + P,(my — mg)? (1.13)

Ve o ise global varyansi gostermektedir ve asagidaki formiille ifade edilir.

= XiZg(i —mg) P; (1.14)

Boylece, o (k) degerini maksimize eden optimum esik degeri k elde edilir.

Ornegin Otsu N=3 esikleme icin algoritma adimlar1 asagidaki gibidir. Burada, ki, ko,
ks olmak tizere 3 esik degeri elde edilir ve bu degerler kullanilarak goriintii 4 smifa
boliitlenir.

Otsu N=3 Esikleme Algoritmasi:

Adim 1. Girig goriintiisiiniin normalize histogrami hesaplanir. Histogram elemanlari

pi 1=012., L=1 4 gosterilir ve burada L gri seviye degerlerinin sayisini

gostermektedir.

Adim 2. ki, ko ve ks esik degerleri kullanilarak 4 simif igin kiimiilatif toplam,

SUEHENY hesaplanur.
Py =% P, P, =% 1 Pi
(1.15)
k -
Py :Zizk2+1pl. P, = LL=133+1PL'

Adim 3. Asagidaki formiil kullanilarak global yogunlugun ortalamasi, mg formiil

(1.11) ile hesaplanur.

Adim 4. Asagidaki formiiller ile siniflar i¢in ortalama yogunluk degerleri hesaplanir.

_ 135k - _
my = P_12i=ol Py Zl k1+1
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_ 1 yks ; _15yL-1
ms =7 Zi=k2+1 i P; My =3 Li=ky+1! P; (1.16)

Adim 5. Siniflar aras1 varyans asagidaki gibi hesaplanir.
Ué(k1;k2;k3) = Py(my —mg)? + Po(my —mg)® + P3(m3 — mg)? + Py(my — mg)?

k1 = 1 ) ey kz - 1
O'E(kl, kz,k3), k2 = k1 + 1, . k3 -1 (117)
k3:k2+1,...,L—2

Adim 6. Optimum esik degerleri siniflar aras1 varyansi maksimize eden degere

karsilik olan degerlerdir.
0j (ky, by, k3), max of (ky, kp, k3), 0 <ky <k, <ks<L-—1 (1.18)

Eger bu maksimum deger tek degilse bu durumda bu maksimum degerlere karsi
gelen degerlerin ortalamasi almarak optimum k degeri elde edilir.

Calismada pektoral kasin ¢ikarilmasi igin Otsu N=2 esikleme kullanilmistir. Buna
gore gorlntii koltuk alti, meme bolgesinin i¢ kismi ve arka plan olmak {izere ii¢ sinifa
ayrilmaktadir. Boylece pektoral kas ¢ikarilmis olur ancak bazi kitle goriintiilerinde; kitle
pektoral kasa ¢ok yakin ya da yapisik bulunabiliyor ve ileriki asama olan siipheli
bolgelerin belirlenmesinde pektoral kasta siipheli kitleye benzer bir yap1 yoksa elemine
edildigi gorilmistiir. Aynmi sekilde mikrokalsifikasyonlar (MCs) i¢in de ileriki asama olan
stipheli MC bdlgelerinin boliitlenmesinde siipheli MC’ye benzer bir yap1 yoksa elemine
edildigi goriilmiistiir. Bu nedenlerden dolay1 bu kisim daha sonra kaldirilmistir. Sonuglar

ve ayrintilar ilerleyen boliimlerde verilecektir.

1.2.3. Mamografi Gériintiilerinin lyilestirilmesi

Mamografi goriintiileri cogunlukla diisiik karsitlik ve nispeten yiliksek giiriiltii igerigi
ile karakterize edilir. Bu, mamografi goriintiilerinde siipheli bolgelerin belirlenmesi
islemini zorlastirir. Bu yiizden, dijital mamogramlarda silipheli bolgelerin belirlenmesi

isleminin gerceklenmesinden dnce goriintii iyilestirme islemine ihtiya¢ vardir. lyilestirme;
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karsithk 1iyilestirme, giiriiltiilerin kaldirilmast ve kenarlarin iyilestirilmesi olarak
gerceklenebilir. Karsitlik iyilestirme filtrelerinin uygulanmasi, karsitlikta gizli degisiklikler
iceren alanlarin okunabilirligini arttirabilir [28]. Mamografi goriintiilerinin iyilestirilmesi
icin genis bir literatiir taramasi yapilmaistir.

Alhadidi [29] ve arkadaslar1 tarafindan yapilan ¢alismada MATLAB fonksiyonlari
yardimu ile elmas seklinde bir yap1 elementi kullanilarak mamografi goriintiilerine erime ve
genisleme islemleri uygulanmistir. Daha sonra sirasiyla goriintiiniin top-hat ve bottom-hat
dontistimleri elde edilmistir. Gortlintiideki nesneler ve bosluklar arasindaki karsithgi
maksimize etmek ve onlar1 birbirinden ayirmak igin orijinal goriintii, top-hat doniistimii
gerceklenen goriintii ile toplanir ve elde dilen goriintiiden bottom-hat doniistimii
gerceklenmis gortintii ¢ikarilir. Boylece iyilestirilmis goriintii elde edilir.

Yerel karsithgm, yerel yogunluk tarafindan degistirilmesi diislincesine dayal
yogunluk agirlikli karsitlik iyilestirme (Density-Weighted Contrast Enhancement-DWCE)
yonteminin, Gauss filtresinin varyansmin deneysel olarak tanimlanmasi ve bununla birlikte
varyanstaki kiiciik cesitliliklerin karsithik iyilestirme performansmi etkilemesi (farkl
boyutlarda diisiik karsithikli yapilar olusabilir) gibi dezavantajlarinin olmasmndan dolay1
Zhuangzhi [30] ve arkadaslar1 yaklasim agirlikli ayrmtili karsithk iyilestirme (An
Approximation-Weighted  Detail  Contrast  Enhanvement-AWDCE)  yontemini
gelistirmiglerdir. Bu yontem, Gauss filtreleme yerine ¢oklu seviyede Daubechies dalgacik
dontistimii ve detayl goriintiiniin, yaklagim goriintiisii ile carpimin1 igermektedir. AWDCE
filtreleme, faktor tarafindan secilen seviyelerdeki detay goriintiilerdeki her pikselin
agirliklandirilmas: ile gerceklenir. Bu sebeple, bu metot ile farkli Olgeklerdeki kitle
karsithgi iyilestirilebilir ve islemler hizlanabilir. Ve son olarak morfolojik islemler olan
top-hat ve bottom-hat doniisiimler uygulanmistir. Bunlarin sonucunda iyilestirmenin
yapildig1 ancak goriintiideki giiriiltiilerin de arttig1 goriilmiistiir.

Yosvany [31] ve arkadaglar1 tarafindan yapilan “Meme Kanseri Patolojik
Lezyonlarinmn Tespiti Icin Gelistirilen Bilgisayar Destekli Teshis Sistemi” ¢alismasinda
kontrast smirli adaptif histogram esitleme (Contrast Limited Adaptive Histogram
Equalization-CLAHE) algoritmasi kullanilmistir. Bu, adaptif histogram esitleme (Adaptive
Histogram Equalization-AHE) algoritmalar1 olarak bilinen sinifin bir alt tipidir. CLAHE
algoritmasi, goriintliyii iceriksel (doseme olarak adlandirilan) bdlgelere bdler ve her bir
bblgeye histogram esitleme iglemini uygular. Bu, kullanilan gri degerlerin dagilimini

diizenler ve boylece goriintiideki gizli 6zellikleri daha goriiniir kilar. Yapay sinirlarin
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kaldirilmast icin komsu bolgeler bilineer interpolasyon kullanilarak birlestirilir. Karsitlik,
Ozellikle homojen bolgelerdeki, goriintiideki herhangi bir giriiltiiyii yiikseltmekten
kaginmak i¢in smirlanabilir. Bu yaklasim slipheli bdlgelerin iyilestirilmesinde

kullanilmastir.

Bir baska c¢alismada [28], dijital mamografi goriintiilerinin iyilestirilmesi i¢in
dalgacik tabanli esikleme yontemi kullanilmistir. Burada, karsithk iyilestirme igin
matematiksel morfoloji ve dalgacik tabanli esiklendirme metotlar1 kullanilmistir. Daha
sonra oOnerilen metot VisuShrink ve BayesShrink karsithk iyilestirme teknikleri ile
karsilastirilmistir. Gelistirilen algoritmanin daha iistiin bir goriintii kalitesi ve daha yiiksek
karsitlik gelistirme indeksi (CII) degerleri gosterdiginden bahsedilmektedir. Caligmada
gelistirilen iyilestirme algoritmasinda, ilk asamada top-hat doniisimi kullanilmistir, daha
sonra dalgacik ayristirma yontemi uygulanmistir ve ayristirma (dalgacik doniistimii)
sonucu elde edilen detay katsayilar1 esik degeri kullanilarak filtrelenmistir. Boylece
giiriiltiiler kaldirilir ve son olarak dalgacik yeniden yapilandirma (ters dalgacik doniigiimii)
yontemi ile giiriiltiileri elenmis, yilestirilmis goriintii elde edilir.

Radu Mutihac [32], dijital X- 1511 mamografi goériintiilerinin iyilestirilmesi igin
Bayes maksimum entropi (daginim) tabanli bir algoritma gelistirmistir. Burada, dogrudan
uzamsal alanda islem yapan istatiksel bir metot olan Bayes maksimum entropi (Maximum
Entropy-ME) yaklasimi kullanilmistir. Boylece sayisal Fourier ve ters Fourier doniisiimleri
ve doOniisiim uzaylarindaki sinyallerin kesilmesinden kaynakli i¢sel hatalar ortadan
kaldirilir. Bayes goOriintii onarimmim esas zorlugu gorintiiler icin ilk kuralin
belirlenmesidir. ME ilkesi bu sorunu ¢6zer ve onarilmig goriintiiyli pozitif olmaya zorlar.
Boylece sahte negatif alanlar ve tamamlayic1 pozitif alanlar yok edilir ve onarilan
goriintliniin dinamik aralig1 biiyiik 6lciide iyilestirilir. Gorlintli entropisine dayali1 goriintii
onarimi, onemli giiriiltiilerde, kayip ya da bozuk veride dahi etkilidir. Bu ME ilkesinin
goriintii onarimindaki ters problemi uygun diizenlemesinden kaynaklanmaktadir. ilk bilgi
ile deneysel veriyi iceren bilgi birlestirildigi zaman tiim tutarl gereksinimler karsilanir.

Bhateja [33] ve arkadaglar1 tarafindan mikrokalsifikasyonlarla ilgili yapilan
caligmada goriintii karsithigini iyilestirmek i¢in dogrusal olmayan iyilestirme operatdrii
kullanilmistir. Burada iyilestirme islemi siipheli bolgelerin iyilestirilmesinde kullanilmistir.
Bir bagka c¢alismada [34], mamografi goriintiilerinin iyilestirilmesi i¢in matematiksel

morfoloji ve diyadik dalgacik doniisiimii (dyadic wavelet transform) kullanilmistir. Burada
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da 1iyilestirme islemi mikrokalsifikasyonlar i¢in ROI bdlgelerinde kullanilmistir.
Papadopoulosa ve arkadaslari tarafindan [35] yapilan g¢alismada mikrokalsifikasyon
kiimelerinin tespiti i¢in kontrast smirl adaptif histogram esitleme (CLAHE), yerel aralik
modifikasyonu (Local Range Modification-LRM) ve artik ayrik dalgacik (Redundant
Discrete Wavelet-RDW) lineer germe ve ¢ekme olmak tizere 5 farkli yontem denenmis ve
karsilastirilmistir.  Bunun sonucunda digerlerine gore en 1iyi sonug¢ yerel aralik
modifikasyonu ve dalgacik tabanli dogrusal germe yontemleri igin elde edilmistir. Ancak
bu yontemlerin de smniflama performansint Onemli derecede etkilemediginden
bahsedilmektedir.

Yapilan tez calismasinda, kitle ve mikrokalsifikasyonlarin yapilarinin farkliligindan
dolayi ilgili anormalliklerin tespiti i¢in farkli iyilestirme algoritmalar1 gelistirilmistir. Kitle
tespiti i¢in gelistirilen iyilestirme algoritmasinda top-hat doniisiimii, dalgacik tabanli
esikleme, CLAHE ve anizotropik diflizyon filtreleme yontemleri kullanilmistir. Gelistirilen
algoritma kitle goriinlimlerini belirginlestirmistir. Mikrokalsifikasyonlarin tespitinde
iyilestirme islemi i¢in sadece top-hat doniistimii kullanilmistir. Dalgacik tabanli esikleme
ve CLAHE yontemleri de denenmistir. Ancak, bunlarm sonucunda mikrokalsifikasyonlarin

gOriliniirliigii bozulmustur. Sonuglara iliskin detaylar ilerleyen boliimlerde anlatilacaktir.

1.2.3.1. Morfolojik Iyilestirme

Morfolojik karsitlik iyilestirme Meyer [36] tarafindan Onerilen morfolojik top-hat
notasyonuna dayanmaktadir. Top-hat filtresi, goriintiide yap1 elemanma uyan o6zellikleri

korur, digerlerini kaldirir [28]. A¢ma islemi ile top-hat asagidaki formiil ile ifade edilir.

ho=f—(fc4) (1.19)

Burada f, orijinal goriintiiyli; A ise yap1 elemanin1 gostermektedir. Benzer sekilde

kapama iglemi ile ikili top-hat asagidaki formiil ile ifade edilir.

he=(fOA)~f (1.20)

Ag¢ma islemi ile top-hat sonucu tepe ve sirt 6zellikleri elde edilir, bu 6zelliklerin

orijinal goriintilye eklenmesi ile parlak yapilar vurgulanir. Kapama islemi ile top-hat
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sonucu vadi ve oluk gibi 6zelikler elde edilir. Bunun, sonug¢ goriintiisiinden ¢ikarilmasi ile

de koyu yapilar vurgulanir [28].

M=f+h,—h, (1.21)

Bu, goriintiideki yiliksek frekanslar1 (giiriiltii) azaltir. Ancak, matematiksel
morfolojinin bir dezavantaji da giiriltiiniin halen bir kismi kalir. Kalan giiriltiyi

kaldirmak i¢in dalgacik doniistimii kullanildi.

1.2.3.2. Dalgacik Tabanh Esikleme

Dalgaciklar, son 20 yildir sinyal ve goriintii islemede yaygin olarak kullanilmaktadir.
Dalgaciklar, medikal goriintiillemede ilk olarak 1991 yilinda MR gériintiilerinde giiriiltii
azaltmak i¢in dalgacik doniisiimii uygulamalar1 konulu ¢aligmada agiklanmistir [37].
Bundan sonra dalgacik doniisiimleri tomografik yeniden yapilandirma, goriintii sikistirma,
giiriiltii azaltma, goriintii iyilestirme, doku analizi ve boéliitleme gibi bircok konuya

basariyla uygulanmstir.

1.2.3.2.1. Dalgacik Déniisiimii ve Cok Olgekli Analizi

Dalgacik analizi, diisiik frekans bilgisinin daha kesin olarak istendigi yerde uzun
zaman araligi kullanilmasma, yiiksek frekans bilgisinin istendigi yerde de daha kisa

bolgeler kullanilmasina izin verir [38].

Dalgacik

Genlik
Olgek

Diinfigiimii

Zaman
Dalgacik Analizi

Zaman

Sekil 1.5. Dalgacik Doniistimii

Bir sinyalin zaman tabanli, frekans tabanli ve kisa zamanli Fourier doniisiimii (Short

Time Fourier Transform-STFT) goriinisleri:
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“ =
Zaman Genlik
Zaman Domeni (Shannon) Frekans Domeni (Fourier)
%
g s
a
it}
Zaman Zaman
STFT (Gabor) Dalgacik Analizi

Sekil 1.6. Sinyalin zaman tabanli, frekans tabanli ve STFT
goriiniisleri

Dalgacik analizi zaman-frekans bdlgesi yerine zaman-6lgek (time-scale) bolgesini
kullanmaktadir. Dalgaciklarin en onemli avantaji lokal analize olanak tanimasidir. Yani
uzun bir sinyalin belli bir bdlgesini analiz edebiliriz. Ornegin, gorsel olarak zor fark
edilebilecek kadar kiiciik bir siireksizlik bdlgesi olan bir siniizoidal sinyal ele alalim. Boyle
bir sinyal gercek yasamda giiriiltiili anahtarlama veya gilic dalgalanmasi nedeniyle
karsimiza ¢ikabilir. Bu sinyalin Fourier katsayilarinin ¢iziminde tek bir frekansi ifade eden
iki tepeli diiz bir spektrumdan baska bir sey olmayacaktir. Fakat dalgacik katsayilarmin
¢izimi siireksizlik olan yerin gergek konumunu tam olarak gosterecektir [38]. Dalgacik
analizi verinin egilim, kirilma noktasi, yiiksek dereceden tiirevlerdeki siireksizlik noktalar1
ve 0z-benzerlik gibi diger sinyal analiz tekniklerinin basaramadigi anlaml bir goriiniisiint
bize saglamaktadir. Ayrica dalgacik doniisimii sinyal sikistrma ve giiriiltii azaltma
konularinda da oldukg¢a basaril1 olabilmektedir.

Dalgacik sifir ortalama degerli ve kisitl siireli bir dalga seklidir. Ornegin, Fourier
dontistimiindeki temel sinyal olan siniizoidal sinyal ile karsilastiracak olursak, siniizoidal
sinyal kisith siireli degildir. Siniizoidal sinyalin diizgiin ve tahmin edilebilir olmasina

karsilik dalgaciklar diizensiz ve asimetrik olmaya meyillidir.
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(a) (b)
Sekil 1.7. (a) Siniis dalgasi (b) Baz1 dalgacik tiirleri

Fourier analizi bir sinyali degisik frekanslardaki siniizoidal dalgalara parcalayarak
yapilir. Benzer olarak, dalgacik analizi bir sinyali orijinal dalgacigin kaymis ve
Olgeklenmis versiyonlarina pargalayarak yapilir [38]. Dalgacik analizi, iki veya daha ¢ok
boyutlu veriye de (goriintii) uygulanabilir.

Zaman domeninde c¢esitli genliklere sahip siireksiz sinyal yapilarini analiz etmek i¢in
farkli gecici yerler i¢in farkli destek boyutlar1 ile zaman-frekans atomlar1 kullanmak
gereklidir. Ornegin yiiksek frekansl yapilarda, zaman iginde hizla degisen, degisiklik
yoriingelerini tam bir sekilde izlemek i¢in daha yiiksek gegici ¢oziiniirliige ihtiya¢ vardir.
Ote yandan daha diisiik frekanslar icin frekans degeri iizerinde daha iyi bir dl¢iim vermek
icin oldukca yiiksek mutlak frekans ¢oziiniirligii gerekir. Dalgacik doniisiimii tiim bu

gereksinimleri karsilayacak dogal bir ifade saglar.

1.2.3.2.2. Siirekli Dalgacik Doniisiimii

Stirekli dalgacik doniislimii, sinyalin biitiin t anlarinda dalgacik fonksiyonu y’nin

Olgeklenmis ve kaymis versiyonlarinin toplami olarak tanimlanir.
C(6leek, konum) = [ f(£)¥ (6leek, konum, t)dt (1.22)
Dalgacik doniisiimiiniin sonucunda dalgacik katsayilar1 C’ler 6l¢ek ve konumun bir

fonksiyonu olarak elde edilirler. Her katsayryr uygun olarak olgeklenmis ve kaymis

dalgaciklarla ¢arparak orijinal sinyali tekrar elde edebiliriz. Olgekleme, sinyalin gerilmesi
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ve sikistirilmast anlammda kullanilmaktadir (Olcek azaldikga sinyal sikistirilir). Bir

dalgacigin kaydirilmasinin anlami onun baslama noktasinin geciktirilmesidir.

Dalgacik analizinde, dalgacik Olcegi ve frekans arasinda asagida belirtilen iliski
vardir:
e Diisiikk 6lgek a = Sikistirilmis dalgacik - Hizli degisen detaylar = Yiiksek
frekans
e Yiiksek Olgek a > Uzatilmis dalgacik > Yavas degisen kaba ozellikler =
Diistik frekans y

Stirekli dalgacik doniisiimiiniin anlami miimkiin olan her 06lgek ve konumda

(kaydirma siirekli bir fonksiyon) islem yapilabilmesidir [38].

Sekil 1.8. Siirekli dalgacik doniistimii

1.2.3.2.3. Aynk Dalgacik Doniisiimii

N uzunluklu bir boyutlu verilen bir sinyalin, { f(n), n=0,....N-1 }, odl¢ekleme
parametresi s:2j’ye gore  ayrik ortogonal (dikgenlik) dalgacik doniistimii, ayrik

fonksiyonlarm bir dizisi seklinde asagidaki gibi diizenlenebilir:
(L ) (123
burada L;f = Lf(2/n,27) ve W;f = Wf(2/n,27).

s=2! olgekli, N/ 20 uzunluklu W;f dalgacik katsayilar1 ve en biiyiik ayrisma

derinligi J, sinyal uzunlugu N(SUP(J) =109, N) ile smirlandirilmistr [39]. Hizli



25

uygulama i¢in (filtre banka algoritmalar1 gibi), dlcek fonksiyonu ¢ ve dalgacik fonksiyonu
w kullanilarak asagidaki sekilde bir eslenik ayna filtreleri (Conjugate Mirror Filter-CMF) h

ve g elde edilebilir:

1 1 t

Rl <0(5) ve glnl <%y (%) (1.24)

2 2 2

Eslenik ayna filtresi k asagidaki iliskiyi saglar:

lkw)|* + |k(w +m)|* =2 ve k(0) =2 (1.25)

Buradan h’nin algak gegiren, g’nin ise yiiksek gegiren filtre oldugu kanitlanabilir.
Girig sinyaline bu iki filtre uygulanarak formiil (1.23)’deki gibi ayrik ortogonal dalgacik
doniisiimii Sekil 1.9°da gosterildigi gibi hesaplanabilir. Ortogonal temeli i¢in, giris sinyali
dalgacik katsayilarindan aymi filtre ¢ifti kullanilarak Sekil 1.10’daki gibi yeniden elde

edilebilir.
Ii[-n] _’Iil_> Ly
h[-n] _'Iil_’ Lif
ﬂ}'f} g[_]f] —bI v2 I—b waf
gl-n] —blil—b Wf
2 ile asaf drnekleme
Sekil 1.9. Ayrik sinyal f(n)’nin CMF ile ortogonal dalgacik doniisiimii
(Iki diizeyde genisleme)
L.f —_— N2 po— Llf_’hz > /i '<4> > fin)
Wy — 2 —le wf —» "2 —»lg

nD 2 ile yukan érnekleme

Sekil 1.10. CMF ile ters dalgacik doniisiimii (iki diizeyde genisleme)
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Burada h ve g sirasiyla algak geciren ve yiiksek gegiren ayristirma filtreleridir. Sekil
1.9°da goriildiigii gibi ayrik dalgacik doniisiimiinden sonra elde edilen verinin toplami girig
sinyalinin uzunlugu ile aynidir. Bu sebeple bu tip doniisiimler, dalgacik doniisiimii daha iyi
bir uzamsal frekans lokalizasyonu sagladigindan veri sikistirma i¢in uygun olan sinyalin
sikistirilmig bir temsilini saglar [39].

Mallat ve Zhong tarafindan diyadik (¢iftli) dalgacik doniisiimii onerilmistir. Dalgacik
doniisimiiniin daha genel bir cercevesinin farkli yeniden yapilandrma ve ayristirma
filtreleri ile diizenlenmesi biortogonal (¢ift dikgenlik) temelini olusturur. Bu tip genelleme,
dalgacik fonksiyonlarmin tasarlanmasinda daha fazla esneklik saglar. Bu durumda formiil
(1.23)’¢ benzer sekilde s(n) sinyalinin ayrik diyadik dalgacik doniisimii ayrik

fonksiyonlarm dizisi seklinde tanimlanar.

{Sus@), Wrs(M)Imerim} (1.26)

nezZ

Burada S, s(n) =s * ¢, (n) ve DC bileseni goriintiiniin ortalama degerini ya da
giris sinyalinin islenmemis bilgisini temsil eder. Verilen dalgacik w(x) ve yeniden
yapilandirma X(X) fonksiyon ¢ifti, ayrik diyadik dalgacik doniisiimii (ayristirma ve yeniden
yapilandirma) H, G ayristirma filtreleri ¢ifti ve K yeniden yapilandirma filtresi kullanilarak

hizli filtre banka semasi ile gerg¢eklenebilir [39] .

d(2w) = e WSHW)P(w),
P2w) = e MSG(w)P(w), (1.27)
1@2w) = e WSK(w)i(w).

Burada s, w(x) bagimli 6rnekleme kaymasidir. Bu i filtre ile asagidaki formiil

saglanir.
I[HW)[? + Gw)K(w) =1 (1.28)

F. (W) =e™F (W) tanimlanarak, burada F; H, G ya da K olabilir, filtre bankasi

olusturularak ayrik diyadik dalgacik dontisiimii Sekil 1.11°deki gibi ger¢eklenebilir. m+1

seviyesinde (filtreler dalgacik dlgegi 2™ seviyesinde uygulanir) taniml filtreler F(2™w), 1.



27

seviyeden (F(w)) takip eden filtre katsayilar1 arasma 2"-1 tane O eklenerek olusturulur.

1.seviyedeki tam say1 olmayan kaymalar en yakin tam sayiya yuvarlanir.

Aymstrma Yeniden Yapilandrma

,_IH:(—l(IJ)

Sekil 1.11. Ug seviye analiz i¢in bir boyutlu ayrik diyadik dalgacik déniisiimii
ayristirma ve yeniden yapilandirma filtre bankas1 uygulamasi (H; (w),

H. (w) 'nin karmasik eslenigini gosterir)

Goriintii isleme uygulamalarinda, biz genellikle iki, ii¢ ya da hatta daha fazla boyutlu
veriler ile ilgileniriz. Cergeveyi daha yliksek boyuta uzatmak olduk¢a kolaydir. Cok
boyutlu dalgacik temelleri, her boyut boyunca tanimlanabilen ayrik temel fonksiyonlarin
tensor (licten fazla elemana dayanarak tanimlanabilen vektor niceligi) ile olusturulabilir
[39]. Bu baglamda N boyutlu ayrik diyadik dalgacik doniisimii M analiz seviyeleri ile
dalgacik katsayilar1 kiimesi seklinde ifade edilebilir.

{Sus, (Wiks, Wizs, .., Wi sherimn ) (1.29)

Burada ans =< S,t,//,'; >, m olgekte k. koordinat boyunca detay bilgisini ifade eder.

Dalgacik temeli, ayrilabilir dalgacik fonksiyonlar1 “ k=1..N kiimesinden genisletilir

ve gevrilir (6rnegin 3B gibi).

X—MNq1 Y—Ny Z—N3

1
Wl mmpms (0 9,2) = o (202,002 20 = 1,23, (1.30)




Ayngtrma Yeniden Yapidandirma
u,(aﬁ)l G igf;(@ﬁ)l(”;’@%""“’m)l—
G, rcu])'l G A () Ly, s a)
. »

P = =
-— IQ|wNJ IK__,(CUNIL(C!)I\' '\5'-’1\:—1)|_

&.2a) a4E. CapLize, te, - 2a)
H,(w)- H (o) ¢ [.0mT0n 2 2a) £ (w) A (o)
L] .
. .
. .
& (2m,)] a1 K Qw0 20y H

Nt - E R .

Sekil 1.12. Iki seviye analiz i¢in ¢ok boyutlu ayrik diyadik dalgacik déniisiimii
(sol) ayristirma ve (sag) yeniden yapilandirma filtre bankasi
uygulamasi

Bu ¢er¢evede N boyutlu diyadik dalgacik doniisiimii ile yapilandirma i¢ boyutlardaki

korelasyonlarin telafisi i¢in ayrilamaz filtre Ly gerektirir.

SN KW)GW)Ly(Wy, eoe, Wi, Wigq, o wy) + [T [HW) 2 = 1 (1.31)

f
A
Hf Gr
/\
HHf Gaf

Sekil 1.13. Diyadik dalgacik ayristirma agaci 6rnegi
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Yukaridaki sekilde diyadik dalgacik ayristirma agac yapisi goriilmektedir. Ayristirma

isleminde bu aga¢ yapisina gore filtreler uygulanarak islem gerceklenmektedir.

1.2.3.2.4. Dalgacik Déniisiimii ile Goriintii Tyilestirme

Girtlti iyilestirme, N giiriiltii bileseni ile bozulmus Y sinyal bileseninden gergek X

isaret bilesenini ayirmaya ¢aligan bir tahmin problemi olarak goriilebilir.

Y=X+N (1.32)

Bu tahmin, ortonormal temelde (ortogonal ve normalize edilmis) esiklendirme

kestirimi ile hesaplanabilir.

X = Z;’)V’l_:%) Pm ((X' gm)) Im (133)

Burada p,,, dogru sinyal katsayilarimi korur iken giiriiltii bilesenlerini kaldirmay1
amaglayan esiklendirme fonksiyonudur. Eger p,,, fonksiyonu, doniisiim domeninde katsay1
degerlerini korumak ya da arttirmak i¢in degistirilir ise yukaridaki esitlik ile gergek sinyal
bilesenindeki ilgili baz1 6zelliklerin iyilestirilmesi miimkiindiir.

Asagidaki sekilde, dalgacik doniisiimleri kullanilarak ¢oklu olgekli iyilestirme ve
giiriiltii azaltma g¢ergeveleri gosterilmistir. Biortogonal temelli yukar1 tamamlamali diyadik
dalgacik doniisiimii kullanilmistir. Sekilde gortldiigii gibi esiklendirme ve iyilestirme
fonksiyonlari, dalgacik filtrelerinden bagimsiz olarak gerceklenebilir ve filtre bankasi
cergevesine kolaylikla katilabilir. (DC goriintiiniin ortalama degerini gosterir ve genellikle

islem boyunca sabit kalir.)
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i it T1 — —
Dalgacik - Dalgacik -
Aynstrma L L T3 - || eniden Yapilandirm
Giris Gortintiist Cias Goriintiisi
.
.
.
— DC

Sekil 1.14. Ayrik diyadik dalgacik doniistimii kullanilarak giiriiltii azaltma ve
iyilestirme (Ug seviye ayristirma)

Giiriiltii azaltma islemi i¢in dalgacik esiklemede, esik degeri 6nemli bir role sahiptir.
Biiyiikk degerler yararli sinyal bilesenlerini elemine ederken kiiciik degerler giiriiltii
bilesenlerinden etkili bir sekilde kurtulamazlar. Bu sebeple esik degeri T’ye karar vermenin
cesitli yollar1 vardir. Bagh olup olmamasina gore esik degeri T, dalgacik Glgekleri ve

uzamsal yerler karsisinda degisirler.

» Global Esik: Basit bir T degeri farkli 6lgeklerdeki biitiin deneysel dalgacik

katsayilarina global olarak uygulanir. T=sabit

» Seviye Bagimli Esik: Her dalgacik analizi seviyesi i¢in farkli bir esik degeri
secilir.
T=T(), i=1,...,J. J, dalgacik genislemedeki en iist seviyedir.

» Uzamsal Adaptif Esik: Esik degeri T, bireysel dalgacik katsayilarinin yerel
ozelliklerine dayali uzamsal olarak degisir. Cogunlukla, T ayrica seviye

bagimlidir.
T=T,(x,Y,2).

Biortogonal dalgacik gdsteriminin, ortogonal dalgacik goOsterimine gore birgok
avantaji vardwr. Alt bant goriintiileri, c¢eviri altinda degismez ve Ortiisme yoktur.
Diizlestirme simetrik ve asimetrik dalgacik fonksiyonlari, sinyal uzantisinin aksetmesi ile

siir etkilerinin azaltilmasi i¢in kullanilabilir. Bu avantajlar, goriintii giiriiltii azaltma ve
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iyilestirme uygulamalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir [28]. Bu nedenle, yapilan tez
caligmasinda biortogonal dalgacik (biortogonal 3.1) kullanilmistir. Kullanilan dalgaciga ait
ayristirma ve yeniden yapilandirma fonksiyon ve filtrelerine iliskin grafikler asagida

verilmistir.

1 1.5 2 2.5 o 0.5 1

Aynigma dlgekleme fonksiyonu @ Aynigma dalgacik fonksiyonu 47

0.7 1
0.6 0.75
0.5
0.5
0.25
0.4 5
0.3 0.25
0.2 05
N 0.75
0.1
0 0.5 1 1.5 2 25 0 0.5 1 1.5 2 2.5

Yeniden yapilanma élgekleme fonksiyonu ¢ Yeniden yapil dalgacik fonksiyonu 4

Sekil 1.15. Biortogonal 3.1 ayrisma ve yeniden yapilanma fonksiyonlar1

1 . . 1
0.25 . . 0.25 .
0.5 0.5 .
0.75 0.75
Aymisma algak gegiren filtre Ayngma yiiksek gegiren filtre
1 ! w
0.25 0.25 ®
0.5 a5
] 0.75
&
Yeniden yapilanma algak gegiren filire Yeniden yapilanma yiiksek gegiren filtre

Sekil 1.16. Biortogonal 3.1 ayrigma ve yeniden yapilanma filtreleri

Dalgacik ayristrma islemi iki seviyede gerceklenmistir. Dalgacik ayristirma

isleminden sonra esikleme islemi uygulanmistir. Burada her seviye i¢in bir esik degeri
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secilir ve detay katsayilarina uygulanir. Asagidaki formiil ile ifade edilen seviye bagimli

esik degeri kullanilmistir.
T; = jlog (max(dj)) (1.34)

Daha sonra yeniden yapilandirma islemi ile iyilestirilmis goriintii elde edilir. Boylece
dalgacik tabanli esikleme ile 1iyilestirme islemi gerceklenmis olur. Bundan sonra

mamografi goriintiilerindeki karsithgn iyilestirilmesi i¢in CLAHE y6ntemi kullanilmistir.
1.2.3.3. Kontrast Simirh Adaptif Histogram Esitleme

Goriintii 1yilestirmede sik¢a kullanilan histogram esitlemede tiim goriintii histogrami
ile yogunluk dinamik araligi genisletilerek goriintii kalitesi iyilestirilebilir. Histogram
esitlemede goriintlinlin  yogunluk dagilimi normalize edilerek diizgiin bir yogunluk
dagilimina sahip sonu¢ goriintiisii elde edilir ve bdylece iyilestirme islemi gerceklenir.
Fakat histogram esitlemede tiim goriintiiniin yogunluk dagilimi kullanildigindan bu bazi
goriintiilerde ortalama yogunluk orta seviyeye getirildiginde solmus etkiye sebep olabilir.
Ve dar bir bolgede kalabalik bir yogunluk dagilimma sahip goriintiilerde ise bir¢ok giirtiltii
pikselinin olusmasima neden olabilir. Bu problemleri ¢6zmek i¢in yerel histogram esitleme

teknikleri gelistirilmistir [40].

nnnnn

‘ nnnnn
e S

(a) (b)

Sekil 1.17. (a) Orijinal goriintii (b) Histogram esitleme sonucu

Adaptif histogram esitleme degistirilmis bir histogram esitleme islemidir ve yerel
veri iizerinde iyilestirme islemini gercekler. Buradaki ana diisiince goriintii 1zgara seklinde

dikdortgen bolgelere boliiniir ve her bir bolgeye standart histogram esitleme islemi
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uygulanir. Optimum bdlge boyutlar1 ve sayis1 goriintiiye gore degismektedir. Goriintii alt
bolgelere ayrilip her bolgeye histogram esitleme islemi uygulandiktan sonra alt bolgeler bi-
lineer interpolasyon yontemi [41] ile birlestirilerek iyilestirilmis biitiin bir goriinti elde
edilir.

' '
' CR'

i T 8 W W W W K
R e R L
,,B,R:+,,,,JR+,, IR IR LI ‘ ,,,|E+,, ,,B,R'+,,

[Br; | R}

P BR, LR, | IRG 4| BR

| BRL ] R

R L o e L e
R L o L L B

Sekil 1.18. 512x512’lik bir goriintliiniin 64 esit kare bdlgeleye
ayrilmis yapisi ve etiketlenmesi

Ancak adaptif histogram esitlemede ise giiriiltii problemi ortaya ¢ikmustir. Bunu
engellemek icin homojen bolgelerde kontrast iyilestirmenin  smirlandirilmasi
gerekmektedir, bu amagla da ¢alismada kontrast sinirli adaptif histogram esitleme yontemi
kullanilmistir. Bu yaklasimda oncelikle her bir bdlgenin histogrami hesaplanir. Sonra
istenen kontrast genislik sinirma dayali olarak histogramlarin kirpilmasi i¢in kirpma smir
degeri elde edilir. Daha sonra her histogram bu kirpma smir degerini asmayacak sekilde
yeniden dagitilir. Son olarak, gri seviye haritalama i¢in elde edilen kontrast sinirli
histogramlarin kiimiilatif dagilim fonksiyonlar1 (Cumulative Distribution Function-CDF)
belirlenir.

CLAHE yonteminde pikseller, dort en yakin komsular1 kullanilarak haritalanir. Bi-
lineer interpolasyon ile alt bolgeler birlestirilirken, bolgeler komsuluklarina gore onceki
sekilde goriildiigii gibi IR, CR ve BR olmak iizere {i¢ gruba ayrilir [42]. Her bolge dort
ceyrek parca olarak diisiiniliir. Asagidaki sekilde goriildiigi gibi IR grubundaki her
bdlgenin her ¢eyregi dort komsuya sahiptir.
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Sekil 1.19. (a) Bir IR bolgesi komsular1 ile (b) (i,j) bolgesinin 1.
ceyregi ve ona en yakin dort bolge ile iliskiler1

Bu durumda IR grubuna ait bolgelerdeki piksellerin yeni degerleri asagidaki formiil

ile hesaplanir.

Py =1 (ﬁfi_l,,-_l(pe) + x%yfi,j_l(pe)) o (ﬁfi_u(pe) + 5 fis (pe)) (1.35)
Burada p, ve p. swrasiyla yeni ve eski piksel degerlerini ifade etmektedir. BR

grubundaki bolgeler i¢in komsuluk yapisi biraz farklhidir. Bu gruptaki en sagdaki bolgelerin
1. ve 3. ¢eyregindeki piksellerin komsuluk yapilar1 IR grubundaki bdlgeler ile aynidir.

I?T "!'1“
l!i ) ﬂ!i

Sekil 1.20. Sag BR bolgeleri ve komsuluklari

Ancak 2. ve 4. ¢geyrekteki pikseller i¢in komsuluk yapis1 farklidir ve bu ¢eyreklerdeki
yeni piksel degerleri asagidaki formiil ile hesaplanir. Bu durum BR grubundaki en soldaki

bolgeler i¢in de tam tersidir.

Py = == fij21(Pe) + ——* f; ;(pe) (1.36)
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Bu durum BR grubundaki en soldaki bdlgeler i¢cin de tam tersidir. CR grubundaki
bolgeler i¢in farkli ceyrekler farkli karakteristiklere sahiptir. Bu gruptaki 1. ceyrek
digerlerinden oldukga farklidir ¢iinkii diger hi¢ bir bolge ile komsulugu yoktur.

y +
1 1
1 1

2 L T B

H

]
i i+l

Sekil 1.21. Soliist CR grubu bolgesi ve komsuluklar1

Hig bir bolge ile komsulugu olmayan 1. ¢ceyrekteki piksellerin degeri degismez.

Py = fi,j(pe) (1.37)

Bununla birlikte 4. ¢eyrek ise IR grubu bdlgelerine benzer bir komsuluk yapisina
sahip iken 2. ve 3. ceyrekteki pikseller BR bolgelerindeki iki yan ceyrege benzer bir
komsuluk yapisma sahiptirler. Bu sekilde her bdlge icin gri seviye haritalama yapilarak
sonu¢ goriintlisii elde edilir. CLAHE yonteminin ardindan olusan kiiciik keskinlikleri

yumusatmak i¢in anizotropik difiizyon filtreleme kullanilmstir.

1.2.3.4. Anizotropik Difiizyon Filtreleme

Anizotropik difiizyon filtreleme islemi, kiiglik giirtiltiilerin elemine edilmesi igin

kullanilan bir diizlestirme islemidir. Asagidaki sekilde bir difiizyon denklemi diisiinelim.

I =v.(fAIVIIDVI) (1.38)

Buradaki fikir, goriintiideki herhangi bir piksel i¢in asagida gosterildigi gibi dort en
yakin komsu kullanilmistir [43, 44]. N, S, E ve W sirasiyla kuzey, gliney, dogu ve bati

komsular1 gostermektedir.
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Sekil 1.22. Diflizyon esitligi i¢in ayrik sayisal sema

Bu yaklasim ile herhangi bir f fonksiyonu igin Perona-Malik diflizyon esitligi igin

genel sayisal sema asagidaki gibidir.

I(x,y,t +At) = I(x,y,t) + At.[fyDyI + feDgl + f,,D,,,I + fDgIl, 5, (1.39)

Burada,

DyI(x,y) = 1(x,y — 1) = I(x,y)
DsI(x,y) =1(x,y +1) = 1(x,y)

Dgl(x,y) =1(x+1,y) — I(x,y) (1.40)
Dyl(x,y) =1(x — 1,y) — I(x,y)

fu = f(Dyl(x,3))

fs = f(DsI(x,y)) e

fe = f(Del(x,y))
fw = f(DwI(x,y))

Bu sayisal semayi istikrarli yapmak icin 0< At < % ihtiya¢ vardir [44]. Bu sonuglar

bize Perona-Malik difiizyonunu Tip I ve Tip II seklinde uygulamaya izin verir.

Perona-Malik diflizyon esitligi: Tip I

I = V. (V) (1.42)

1+(llvIll/K)?
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Perona-Malik difiizyon esitligi: Tip 11
! g lip
I, = V. (e~U"I/KYyr) (1.43)

Burada K bir sabittir. Farkli difiizyon zamanlarina gére Perona-Malik Tip | ve

Perona-Malik Tip II ile ger¢eklenen diflizyon sonuglari asagida verilmistir.

(a) Orijinal goriintli (b) Diflizyon zamani t=1

(c) Difiizyon zamani1 t=2  (d) Diflizyon zamani t=5

(e) Diflizyon zaman1 t=10  (f) Diflizyon zamani1 t=15

Sekil 1.23. Perona-Malik Tip I ile difiizyon sonuglari [44] K=20 ve
At =0.2
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(c) Diflizyon zamanm1 t=2  (d) Difiizyon zamani t=5

(e) Difiizyon zaman1 t=10  (f) Diflizyon zamani1 t=15

Sekil 1.24. Perona-Malik Tip II ile difiizyon sonuglar1 [44] K=20 ve
At =0.2

Sekil 1.23 ve Sekil 1.24°e gore, Tip I difiizyon sonuglariin Tip II sonuglarmma gore
bulaniklastirmanin daha c¢ok oldugu ve Tip II’de detaylarm daha iyi korundugu
goriilmektedir. Bu nedenle, yapilan tez c¢alismasinda, Perona-Malik diflizyon tip II
diftizyon esitligi kullanilmistir. Bununla birlikte, sonuglara gore diflizyon zamani olarak
detaylarin ¢cok kaybolmamasi i¢in t=2’nin daha optimum bir deger oldugu goriilmektedir.

Caligmada, parametreler; At = 0.25, K=30 ve difiizyon zamani t= 2 olarak almmistir. Bu
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degerler bulaniklastirma miktarimi etkilemektedir. Detaylar ve sonuglara iliskin goriintiiler

ilerleyen boliimlerde verilecektir.

1.2.3.5. Goriintii Tyilestirme Performansiin Degerlendirilmesi

Iyilestirme isleminden sonra sonu¢ goriintiilerindeki gelismenin &lgiimii genellikle
zordur. Bu problem 6zellikle goriintii iyilestirme islemi, daha sonraki tespit, siniflama ve
tanima gibi goriintii islemleri i¢in bir onisleme basamagi ise daha zordur. lyilestirme
yonteminin hem nesnel hem de 6znel gecerliligini belirtebilen evrensel bir 6l¢ii yoktur.
Ancak, performans 6l¢iimii icin gerekli olan ii¢ 6zellik verilebilir.

Ik olarak, istenilen karakteristigi biitiinsel bir sekilde 6lgmelidir, burada bu kontrast
yani karsithktir. Ikincisi, karakteristigin artisi ve azalmasi arasinda oransal bir iliski
gostermesi gerekir. Son olarak da, uygun deger noktalar1 bulmak i¢in sonug¢ olarak ¢ikan
karakteristikleri olmasi gerekir. Bunun bir 6rnegi, yerel ekstrem kullanilmasidir.

Son zamanlarda, Panetta ve arkadaslar1 [45] tarafindan Logaritmik AME (logaritmik
Michelson Kontrast Olgiisii) ve logaritmik AMEE (Entropi ile logaritmik AME) goriintii
tyilestirme Olgiileri olarak sunulmustur. Bunlar iyilestirme performansini 6lgmek igin
objektif araglardir. Logaritmik AME ve Logaritmik AMEE, 6nceki 6lgiiler lizerine goriinti
bilgilerinin iglenmesi i¢in logaritmik yOntemler ortaya konularak gelistirilmistir. Bu
optimizasyonlar sonucunda daha dogru ve saglam goriintii iyilestirme Olciileri elde

edilmistir.

1.2.3.5.1. Logaritmik AME (LogAME) ve Logaritmik AMEE (LogAMEE)

Bu 6lgiiler, goriintii k1xk2 boyutlu bloklara ayrilip her blogun 6lgiisii hesaplanip daha
sonra sonuglarm ortalamasi almarak hesaplanmaktadir. Bu yeni dlgiiler asagidaki gibi

formiiller ile ifade edilmektedir:

__1 ki ks 1 Imax(k1K2)Olmin(k1k2)
log AMEj,ie, ($) = 3750 @ 2izy 2j21 5, ® In (Imax(klkz)@mm(klkz)) (1.44)

— 1 k1 k2 Imax(klkz)elmin(klkz) (Imax(klkz)elmin(klkz))
log AMEE,, 1, ($) = i O Ziz X2 max(krk e Blmin 1k~ T (ko) Blonin (e1ka) (1.45)
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Burada kullanilan @ , ©, @ ve * islemleri parametreli logaritmik goriintii isleme
(Parameterized Logarithmic Image Processing-PLIP) modeli tarafindan tanitilmis
islemlerdir. PLIP modeli, daha dogru goriintii isleme icin Panetta ve arkadaglar1 [46]
tarafindan gelistirilmistir.

Goriintli islemeye dogrusal olmayan bir ¢ergeve verir. Ayrica, piksel degerlerini
[0,M] aralig1 i¢inde tutmanin yani sira insan gorme sistemi gorilisiinden daha dogru goriintii

islemeyi saglamak icin tasarlanmistir. PLIP modeli, asagidaki sekilde 6zetlenebilir:

a€|9b=a+b—l‘(11bw) a@b:k(M)k(‘;)”_g (1.46)
c®a =A(M) — A(M) (1 - M‘L))C axb =@ (pla).p()) (1.47)

0@ = 20010 (1-35) o7 @ = a1 -exp (55)"] a9

Burada, a ve b gri seviye piksel degerlerini; ¢ ve B sabit degerleri; M ise maksimum
aralik degerini gostermektedir.
y(M),k(M)ve A(M) ise keyfi fonksiyonlar1 belirtmektedir ve g asagidaki sekilde

hesaplanabilir:

9@ =M-f(@)) (1.49)

Burada f(i,j) orijinal goriintiiyli gostermektedir. Bu durumda g(i,j) fonksiyonu
goriintiinin negatifi gibidir. Literatiir tarama sonuglarindan yararlanilarak kullanilan

degiskenlere ait optimum degerler asagida verilmistir.
y(M) =k(M) =A(M) = 1026, B =2 (1.50)
Yapilan tez c¢aligmasinda, iyilestirme performansinin degerlendirilmesi igin

LogAME’nin biraz daha gelistirilmisi olan LogAMEE 0l¢iisii kullanilmistir. Sonuglar

ikinci boliimde verilecektir.
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Bu adimla beraber 6n iglemler bitmistir. Bunun sonucunda meme bdlgesi boliitlenmis
ve iyilestirilmis mamografi goriintiisii elde edilmistir. Bundan sonraki asamada, ilgili

anormalliklere iligkin siipheli bolgeler belirlenecektir.

1.3. Siipheli Bolgelerin Belirlenmesi

Meme kanserinin bilgisayar destekli tanisinda, ilgili anormalliklerin tespiti i¢in
kullanilacak olan siipheli bolgelerin belirlenmesi olduk¢a 6nemli bir asamadir. Bu bolgeler,
goriintiiniin bizim i¢in anlamli olan yani en Onemli bilgilerini i¢eren ilgi bdlgesidir.
Burada, kitle ve kalsifikasyon aday1 bdlgeler belirlenerek, bundan sonraki asamalarda bu
bolgeler lizerinden calisilarak ilgili anormallikler tespit edilir. Bu nedenle, bu asama ileri
tespit ve teshis asamalar1 i¢in olduk¢a dnemlidir.

Stipheli bolgelerin  belirlenmesi otomatik ve elle olmak iizere iki sekilde
yapilmaktadir. Siipheli bolgelerin elle belirlendigi calismalarda [47-52], bélgeler ya uzman
radyologlar ya da veritabanindaki bilgilerden (ilgili anormalligin yer bilgisi) yararlanilarak
belirlenmektedir. Daha sonra belirlenen bu bolgeler {izerinde 6zellik ¢ikarma ve smiflama
yapilarak anormallik igerip icermedigine karar verilmektedir. Bu sistemler yari-otomatik
karar destek sistemleri olarak da adlandirilmaktadir. Yapilan tez calismasinda, siipheli
bolgelerin belirlenmesi otomatik olarak yapilmaktadir. Bu kisim ilgili anormallige goére
stipheli kitle ve stipheli mikrokalsifikasyon bdlgelerinin belirlenmesi olmak tizere iki

baslikta incelenmistir.

1.3.1. Siipheli Kitle Bolgelerinin Belirlenmesi

Fatima [53] ve arkadaglari tarafindan yapilan ¢alismada ise kitle tespitinde ilgili
alanlarin c¢ikarilmasinda maksima esikleme kullanilmistir. Ancak, burada maksima
esiklemede tiim veritabani incelenerek ortalama sabit bir esik degeri segilerek islemler
gerceklestirilmistir. Otomatik kitle belirlenmesi i¢in Hussein [54] ve arkadaslar1 tarafindan
yapilan c¢aligmada, morfolojik eritme ve yeniden yapilanma yOntemlerinin
hibridlenmesiyle en 1iyi 10 kitle adayr bdolge belirlenmistir. Ardindan, alan
minimizasyonuna dayali bir boliitleme algoritmasi ile kitle adayr bolgeler ¢ikarilmistir.
Ancak bu kisitlama bazi durumlarda ilgili anormallik bdlgesinin kagirilmasma sebep

olabilir. Bir diger ¢alismada, Ravi [55] tarafindan, meme kanseri bilgisayar destekli tani
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icin etkili siipheli bolge boliitlenmesi algoritmast ile ilgili yapilan tez ¢alismasinda, siipheli
bolgelerin boliitlenmesi i¢in saglam bulanik c-ortalama (Robust Fuzzy C-Means-RFCM)
ve uzaysal bulanik c-ortalama (Spatial Fuzzy C-Means-SFCM) kiimele algoritmalari
kullanilmigtir. Burada, SFCM 6zellik ve spektral etki alanlar1 bilgilerini kullanmaktadir.
Bu iki alandaki verinin kullanilmasi ile giiriiltii duyarliliginin azaltilmasi ve daha iyi bir
kiimeleme saglanmis olur. Ancak bu calisma tomosentez (li¢ boyutlu) goriintiileri igin
gerceklenmistir.

Bir bagka ¢alismada [56] kitle bolgesi sablonu kullanarak siipheli kitle bolgelerini
belirlemiglerdir. Kitle bolgesi sablonu ile meme bolgesinde gezinen pencere arasindaki
korelasyon katsayis1 hesaplanmistir ve en biiyiik katsayiya sahip bolge stipheli bolge olarak
isaretlenmistir. Ancak burada siipheli bolge meme bodlgesinin biiyiik bir kismi olarak
belirlendiginden tespit islemi i¢in verimli bir 6n filtreleme Saglamayabilir. Moayedi [57] ve
arkadaslar1 tarafindan yapilan ¢alismada, bir filtreleme adimi olarak anormallik olasilig1
oldukca yiiksek olan bolgelerin segilmesi gerektigi sdylenmektedir. Bu nedenle, bagh
olarak adlandirilan birbirine bagh pikseller bazi morfolojik islemlere dayali olarak benzer
sekilde etiketlenerek bolge etiketleme islemi gergeklenmistir. Mamogram piksel
¢oOziiniirliigline gore, biiylik alanlar yani baglh bilesenler kiimesinin en az %25’ ine karsilik
gelen alanlar siipheli bolgeler olarak etiketlenmektedir. Ancak, boliitleme sonuglarina
iligkin detay verilmemistir.

Yapilan tez c¢alismasinda, siipheli kitle bdolgelerinin belirlenmesi i¢in etkili
istatistiksel yontemlerden olan Shannon ve non-Shannon entropi dlgiileri [58] incelenmis
ve Havrda&Charvat entropi tabanli boliitleme ile Otsu boliitleme metodunun daha gelismis
bir hali olan Otsu N esikleme [27] yOntemlerinin hibrid kullanimi gergeklenmistir. Bu
yontemlerin hibrid kullanimina literatiirde daha once rastlanmamistir, bu a¢idan yeni bir
yaklagim olarak One ¢ikmaktadir. Otsu N esikleme yontemi daha once anlatildigindan

burada Shannon ve non-Shannon entropi 6lgiilerinden bahsedilecektir.

1.3.1.1. Shannon ve Non-Shannon Entropi Olgiileri

Entropi, bir bilgi teorisi kavramidir ve bilgi miktarini 6lgmek igin kullanilir [59].
Entropi, bilgi kaynaginin olasilikli davranig1 olarak da tanimlanmaktadir. Bu tanima gore,
rastgele bir A olaymin P(A) olasilig1 ile olusmasi i¢in asagidaki bilgi birimlerini icermesi
gerektiginden bahsedilmektedir [59].
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1(4) = log[1/P(A)] = ~log[P(4)] (1.51)

I(A) miktari, A olayinin 6z bilgisi olarak adlandirilmaktadir. Olaym 6z bilgi miktart,
olasilig1 ile ters orantilidir. Bilgi teorisindeki entropinin temel icerigi bir sinyal ya da
rastgele bir olaydaki rastgeleligin ne kadar olduguyla ilgilidir. Buna bakmanin alternatif
yolu, sinyal ile ne kadar bilgi tasindigi hakkinda konusularak yapilabilir. Entropi,
rastgelelik olgiitiidiir.

P1, P2, eveees Pip veeen prx ayrik kaynagin olasilik dagilimi olsun. Bu nedenle, 0 < p; <

1 ve YX.p; =1, burada k durumlarin toplam sayisidir. Bir ayrik kaynagn entropisi
genellikle olasilik dagilimindan elde edilir. Cesitli entropi Olgiitleri [58] asagidaki gibi

tanimlanabilir.

Shannon Entropi Olgiitii: Shannon entropi, asagidaki formiil ile ifade edilir.
S =—Xopi In(p) (152)
Non-Shannon Entropi Olgiitleri:

a) Renyi Entropisi:

1

R= ;ln(Zﬁ‘zo pi“) a*1l,a>0 (1.53)

b) Havrda ve Charvat Entropisi:

1

HC = — Ckop*—1) a#1l,a>0 (1.54)

c) Kapur Entropisi:

1 ko pi®
Ka’B:BTaané;Z—piﬁ aiﬁ,a>0,,8>0 (155)
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1.3.1.2. Shannon ve Non-Shannon Entropi Olgiileri ile Siipheli Bélgelerin
Boliitlenmesi

Mamografi; meme arka plani, doku arka plan1 ve siipheli bolge olmak tizere {i¢ farkli
nesnenin birlesimidir. Meme arka planmi teshis i¢cin bir bilgi saglamaz. Bu nedenle,
mamogram analiz ¢alismalarinda g6z ardi edilebilir. Yaklasik olarak, bir mamogramin tigte
birinden fazlast meme arka planidir. Bu da, meme dokularinin ortalama gri seviye degerini
etkileyecektir [59]. Bu nedenle, meme dokularinin ortalama gri seviye degeri, meme arka

plan pikselleri ¢ikarilarak agsagidaki gibi tanimlanabilir [60].
1 ..
k = n Z%‘ER Z?,IjeR f@.J) (1.56)
Burada M, N mamogramin boyutlari; R, gri seviye degerleri >100 olan bdlge; n, bu
bolgedeki piksellerin sayist; f(i,]) ise, i ve j koordinatlarindaki gri seviye degeridir.

P1, P2, -..... , Dis e , Pk1y Pk Prst, -eee , p. mamogramdaki gri seviye degerlerinin

olasilik dagilimi olsun. Burada, pk mamogramin normalize histogramidir.
Pr = hi/(MxN) (1.57)
hy ise mamogramin gri seviye histogramidir. Bu dagilimdan, ii¢ tane olasilik dagilimi
c¢ikarabiliriz; birincisi meme arka plani i¢in, ikincisi doku arka plani i¢in ve tigiinciisii de

stipheli bolge i¢in. Bu olasilik dagilimlar1 asagidaki gibi ifade edilebilir:

Meme arka planina ait olasilik dagilimai:

- = (1.58)

Doku arka planina ait olasilik dagilimt:

Pk Pk Pt
,—EE (1.59)
Pt—Pk-1 Pt~ Pk-1 Pt—Pk-1

Stipheli bolgeye ait olasilik dagilimai:
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Pt p pL
e Pea o PL (1.60)
1-pr  1-p¢

Burada, Py_; =XI'P; Po=X', P t esik degerini ve L mamogramdaki
maksimum gri seviye degerini gostermektedir.

Shannon entropisi esikleme yaklasimina dayanmaktadir. Shannon entropisine gore
doku arka plani piksellerinin entropisi ve siipheli bolge piksellerinin entropisi agagidaki

sekilde ifade edilebilir:

Doku arka plan1 pikselleri i¢gin Shannon entropisi:

Srp(t) = —Xh th Pk - ln( oL ) (1.612)

Pt—=Pg_1

Stipheli bolge pikselleri i¢cin Shannon entropisi:

P; P;
Ssr(®) = = Thees 1o In (25) (1.62)

1-P;

Shannon entropisi, esikleme yaklagimina dayali, Stg(t) + Sgr(t) degerini maksimize

ederek optimum esik degerini topt, elde eder [58].
topr = Argimax([Srp(t) + Ssp(t) ] (1.63)
Bu optimum esik degeri siipheli bolgeyi, doku arka planindan ayirmaktadir.
Benzer sekilde Renyi entropisi de esikleme yaklasimma dayanmaktadir ve Renyi
entropisine gore doku arka plani pikselleri ile siipheli bolge piksellerine ait entropiler

asagidaki gibi ifade edilmektedir:

Doku arka plani pikselleri i¢in Renyi entropisi:

Rrs(®) = 7 in [Bi () | (164)

Stipheli bolge pikselleri i¢in Renyi entropisi:
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Ree(®) = 2 I [Theris (52) ] (1.65)

Pt—Pg_4

Burada a#1, a>0

Renyi entropisi, esikleme yaklagimmna dayali, Rpg(t) + Rgg(t) degerini maksimize

ederek optimum esik degerini tg,, elde eder [58].

tgpt = Argi_ymax[Rrp(t) + Rsp(t) ] (1.66)
Renyi entropisinden sonra Havrda ve Charvat entropisi de esikleme teknigine
dayanmaktadir. Buna gore, doku arka plan1 pikselleri ve slipheli bolge pikselleri icin

Havrda ve Charvat entropisi de agsagidaki sekilde tanimlanmaktadir:

Doku arka plani pikselleri i¢cin Havrda ve Charvat entropisi:

HCrs () = 22 [Bhoi (52=) "~ 1] (1.67)

Pt—Pg_4

Stipheli bolge pikselleri icin Havrda ve Charvat entropisi:

HCor(0) = 2= [Tt (£2) - 1] (1.68)

Havrda ve Charvat entropisi, yaygin olmayan bir 6zellige sahiptir. Boylece esikleme

yaklasimi tabanli Havrda ve Charvat entropisi,
HCrp(t) + HCgg(t) + (1 — a)HCr5(t)HCsx(t) degerini maksimize ederek
optimum esik degerini £/, elde eder [58].

tgpct = Arg{_ymax[ HCrp(t) + HCsp (t) + (1 — a)HCrp (£)HCgr (1) ] (1.69)

Son olarak da, yine esikleme yaklasimina dayali Kapur entropisinden bahsedecegiz.
Kapur entropisinin tanimma gore doku arka plani ve siipheli bolge piksellerinin olasilik

dagilimlarna ait entropiler asagidaki gibidir:
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Doku arka plani pikselleri i¢in olasilik dagilimina ait Kapur entropisi:

P

Zg:k(Pt_:l'k—1) (170)

Melrrs)

Krp(t) = ﬁia’ In

Stipheli bolge pikselleri i¢in olasilik dagilimina ait Kapur entropisi:

a
DI e
i=t+1 1_Pt

S enn(25)

Ko () = ﬁia In (1.72)

Burada a#pf, a>0, >0

Kapur entropisi, esikleme yaklasimina dayal, Krpg(t) + Ksz(t) degerini maksimize

ederek optimum esik degerini t5,,, elde eder [58].

taye = Argimax[Krp(t) + Ksp(0) ] (1.72)

Optimum esik degeri, t;,., *€{S,R,HC,K}, siipheli bolgeyi doku arka planindan
aylIrir.

Deneysel sonuglara bakildiginda, non-Shannon (Renyi, Havrda&Charvat, Kapur)
entropi Olcililerinin, mamogram goriintlilerinde siipheli bolgeyi doku arka planindan
ayirmada daha tatmin edici sonuglar verdigini ortaya koymaktadir [58]. Non-Shannon
entropi Olciilerinin, Shannon entropi Olgilisiine bir bagka iistiinligii de degerleri ayarlamada
kullanilabilecek o, f gibi parametreler icermesidir. Bu parametreler, ayni siif mamogram
goriintiileri i¢in goriintli isleme zincirinde ayar parametreleri olarak onemli bir rol
oynayabilirler. Ayrica, Havrda&Charvat entropisinin non-Shannon &lgiileri arasinda
yaygm olmayan bir 6zellige sahip oldugu goriilmektedir. Yani, Havrda&Charvat entropi
tabanli bolitleme yaklasimi, mamogram goriintiilerinde sonradan eklenmeyen igerigin
varligin1 yakalama yetenegine sahiptir [58]. Bununla birlikte, daha sonradan Tsallis bu
niceligi, fiziksel entropi Olglisii olarak sunmustur [61]. Bu nedenle, giiniimiizde

Havrda&Charvat entropisine yaygin olarak Tsallis entropisi de denilmektedir.
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Havrda&Charvat entropisine dayali boliitlemede a parametresi ig¢in bir formiil

gelistirilmistir. Bu kisma ve sonuglara iligkin detaylar ilerleyen boliimlerde anlatilacaktir.

1.3.2. Siipheli Mikrokalsifikasyon Bolgelerinin Belirlenmesi

Guan ve arkadaslar1 tarafindan yapilan ¢alismada [62], siipheli mikrokalsifikasyon
bolgelerinin boliitlenmesi igin Olgek degismeyen Ozellik doniisimii (Scale Invariant
Feature Transform-SIFT) yontemi kullanilmistir. Burada, SIFT metodu ile MC’lerin
boliitlenmesi i¢in anahtar noktalar hesaplanmaktadir. Ancak, SIFT ile baglangicta pek cok
nokta bulunmustur, bu da boliitleme islemini zorlastirmaktadir. Bu nedenle, daha sonra
radyologlarin siipheli bolgeleri isaretleme sonuclari analiz edilerek dogru anahtar noktalar1
belirlemek i¢in uygun bir esik degeri ayarlanmistir. Bu durum bir dezavantaj
olusturmaktadir. Bir bagka ¢alismada, ¢ok Glgekli morfolojik yeniden yapilan ile elde
edilen gradyan goriintiileri igin isaretleyiciler belirlenir ve daha sonra havza (watershed)
algoritmast kullanilarak MC kiimeleri belirlenmektedir [63]. Ancak, burada islem
karmasikligi fazladir ve sonuglara iliskin pek bilgi verilmemistir. Balakumaran ve
arkadaslar1 [64], Oncelikle iyilestirilmis mamografi goriintiisiinii kesilmemis dalgacik
dontistimii (undecimated wavelet transform, filtre alt 6rnekleme yapilmadan uygulanir) ile
ayristirir ve buradan yatay ve dikey ayrintili goriintiiler kullanarak 3. ve 4. dereceden
istatistiksel parametreler, ¢arpiklik (skewness) ve basiklik (kurtosis) ile siipheli MC
bolgeleri belirler. Yatay yada dikey bant gegiren goriintii 32x32 boyutlu ortlisen karelerle
taranir ve her kareye ait carpiklik ve basiklik degerleri hesaplanir. Carpiklik degeri>0.2 ve
basiklik degeri>4 ise bu alan siipheli bolge olarak kabul edilir. Sabit degerlere gore
boliitleme dezavantaj olusturmaktadir. Mohanalin ve arkadaslar1 [65] tarafindan Onerilen
yaklasgimda Tsallis bir baska adiyla Hvarda&Charvat entropi tabanli esikleme
kullanilmistir. Burada, optimum esik degeri hesaplama formiiliinde yer alan parametre igin
(0,2] araliginda degismek Tlizere her parametre degerine karsilik bir bulanik deger
hesaplanir ve maksimum bulanikliga karsilik gelen esik degeri se¢ilir. Daha sonra bu esik
degeri kullanilarak bulanik tabanli iyilestirme yapilarak MC’lar belirgin hale getirilip
iteratif esikleme ile boliitlenir.

Yapilan tez caligmasinda, Tsallis, Renyi ve kaba entropi tabanli boliitleme ve bulanik
tabanli MCs iyilestirme ile iteratif esikleme yontemleri denenmistir ancak tespit

asamasinda diislik performans elde edilmistir. Bunun sonucunda, Otsu N=3, genisleme ve
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bagli bilesen etiketleme yOntemleri ile basarili sonuglar elde edilmistir. Detaylar ve
sonuglar ilerleyen boliimlerde anlatilacaktir. Tsallis (Havrda&Charvat), Renyi entropi ve
Otsu N esikleme yontemlerinden onceden bahsedildiginden bu kisimda kaba entropi,

bulanik tabanli iyilestirme ve iteratif esikleme yontemlerinden bahsedilecektir.

1.3.2.1. Kaba Entropi ile Optimum Esik Degerinin Bulunmasi

Kaba entropi ile goriintii boliitleme ilk olarak goriintii esikleme rutinleri alanlarinda
tanitilmistir [66]. Sunulan kaba entropi 6lgiisii, goriintiiyii 6n ve arka plan olmak tizere iki
nesneye ayirmak i¢in uygulanmistir [67]. Kaba entropi, veri kiimeleme i¢in bir kalite
Olgtisti olarak kabul edilir ve saglam kiimeleme programlarmin gelistirilmesi i¢in olasilik
ve teorik alt yapi1 vermektedir. Bir goriintiiniin kaba entropisi (Rough Entropy-RE)

asagidaki gibi tanimlanur.

REr = —~[Ro, In(Ro,) + Rg, In(Rg,)] (1.73)
_ 1 o7 Tl
Rop =1=To,7 Ror =115, (.74

Verilen goriintii i¢in T esik degerine dayali O nesne ve B arka plan olmak iizere
gOriintliniin kaba kiime gosterimi yukarida goriilmektedir. Nesne ve arka planin kabaligi

sirastyla Ro,. Ve Rp, ile ifade edilmektedir. Oy ve Br kaba kiimelerdir. Her T i¢in

goriintlinlin RE; degeri hesaplanir ve maksimum RE, optimum esik degerini vermektedir.

T* = argmaxr RE; (1.75)

Istenilen esik degerini elde etmek, kaba entropi degerini maksimize etmek temelde

nesne ve arka plan arasindaki piiriizliiliigli minimize etmek demektir [66].

1.3.2.2. Bulamk Tabanh Mikrokalsifikasyon Iyilestirme

Mikrokalsifikasyonlar1 iyilestirmek i¢in bulanik yaklasim olduk¢a uygundur.

Bulaniklagtrma yogunluk degerlerinin O ile 1 araligma doniistiiriilmesini icerir. Bu



50

herhangi bir uygun bulanik {yelik fonksiyonu ile yapilabilir. Bu fonksiyon MCs
yogunluklarmmm yerini tespit etmek i¢cin kullanilir. Basitligi ve saglamligindan dolay1
genellikle Gauss tyelik fonksiyonu kullanilmaktadir. MCs, dokudan daha yiiksek
yogunluk degerine sahip olduklarindan fonksiyonun bulanik bdlgesi ortalama yogunluk
degeri ile maksimum yogunluk degeri arasindan olmalidir [65]. Burada, maksimum tiyelik
degerini yogunluk degeri kaba entropi ile elde edilen esik degeri t*’ den yiiksek olanlar
verir ve geri kalanlar da bastirilmis olur. Gauss fonksiyonu asagidaki formiil ile ifade

edilir.

_ 2
Tn = €Xp (—%) (1.76)

maxN , fi? srastyla maksimum yogunluk degerini ve Gauss iiyelik fonksiyonunun
bant genisligini gostermektedir. Gauss fonksiyonunun bant genisligi asagidaki gibi

hesaplanabilir.
2 = max{(t* — k), (maxN — t*)} (1.77)

Burada t*, kaba entropi ile bulunan esik degerini gostermektedir. Bununla birlikte,
goriintlinlin  diizensizligini hesaplamak icin yerel geometrik bilgileri kullaniimaktadir.

Bunun i¢in yerel degiskenler agagidaki gibi hesaplanabilir:

2
— 3% G (1.78)

Um,n - Wik Wy

1 &
O-l2 = Wzyzl[gm,n - .um,n] (1-79)

Burada Wi , Wy, , Of sirastyla pencere boyutu, yerel ortalama ve yerel varyansi
gostermektedir. Hesaplanan diizensizlik faktorii kaba entropi ile bulunan optimum esik

degeri kullanilarak normalize edilir.

9L 5 2 *
v, = {t* , egerof <t } (1.80)
1 , aksitakdirde
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Iyilestirilmis mamogram asagidaki formiil ile elde edilir.
Gonn = T n * V) * maxN (1.81)
T, » bulaniklastirilmis mamogramu gostermektedir.

1.3.2.3. Iteratif Esikleme ile Boliitleme

Bu teknik, esik de@erini iteratif bir bicimde se¢mektedir. ilk olarak giris
goriintiisiinlin ortalama gri degeri baslangi¢ esik degeri To olarak alinir. Bu esik degeri,
Mcs siipheli bolgelerin belirlenmesi i¢in kullanilir ve esikleme isleminden sonra yeni
tiiretilen goriintii yeni giris gorilintiisii olarak alinir. Ayni prosediir yeni bulunan esik degeri
ile bir dnceki esik degeri arasindaki fark, onceden belirlenmis bir degerden (&) kiiciik

oluncaya kadar tekrarlanir [65]. Bu durum asagidaki formiil ile ifade edilir.
(abs(T —Ty)) < & (1.82)
Yapilan tez calismasinda ¢ degeri 8 olarak alinmustir.

1.4. Anormalliklerin Tespiti

Meme kanserine isaret eden en Onemli meme anormallikleri kitle ve
mikrokalsifikasyonlardir.

Kitle (Mass): BI-RADS’a gore kitle, en az iki farkl projeksiyonda goriilebilen toplu
bir alan isgal eden lezyon olarak tanimlanir. Sadece tek bir projeksiyonda potansiyel bir
kitle goriiliir ise li¢ boyutlulugu kanitlanana kadar ‘Asimetri’ ya da ‘Asimetri Yogunlugu’
olarak adlandirilir. Kitleler farkli yogunluklara(yag igeren, diisiik yogunluklu, yiiksek
yogunluklu), farkli kenarlara (sinirlari belli, ¢cok kiigiik yuvarlak cikintili, anlasilmaz,
belirsiz, keskin noktalara sahip) ve farkli sekillere (yuvarlak, oval, yuvarlak ¢ikntili,
diizensiz) sahiptirler.

Diizglin ve smirlar1 belli kenarlara sahip yuvarlak ve oval kitleler iyi huylu
degisiklikleri gosterir. Ote yandan kétii huylu bir kitle genellikle keskin noktalara, piiriizlii

ve bulanik sinirlara sahiptir.
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Mikrokalsifikasyon (Microcalcification): Kalsifikasyonlar, meme dokusundaki
kalsiyum depolaridir. Iyi huylu kalsifikasyonlar genellikle diizgiin ve yuvarlak konturlar ile
daha biiyiikk ve daha iridirler. Kotii huylu kalsifikasyonlar ise ¢ok sayida, kiimelenmis,
kiigiik, boyut ve sekil olarak ¢esitlilik gdsteren, agisal, diizensiz sekillenmis olabilir ve yon

belirlemede dallanma gosterebilir.

(a) Kitle (b) Mikrokalsifikasyon

Sekil 1.25. Anormallik igeren mamografi goriintiileri

1.4.1. Kitle Tespiti

Kitle boyutlar1 3mm ile 30mm arasinda degisen ve mamogramlarda en ¢ok goriilen
iki anormallikten (digeri kalsifikasyon) biridir. Bununla birlikte, kitleler smir ve sekil
karakterlerine gore spekiile kitleler (SPIC), sinirli kitleler (CIRC) ve diger kitleler (MISC)
[68] olmak tiizere ti¢ sinifa ayrilabilir. Bu da, kitle tespiti islemini daha karmasik ve zor bir

hale getirmektedir.

(a) CIRC (b) SPIC (c) MISC

Sekil 1.26. Farkli kitle 6rnekleri
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Kitle tespiti; 6zellik ¢ikarma, siniflama ve yanlis pozitif indirgeme olmak iizere ii¢

kisimda incelenecektir.

1.4.1.1. Ozellik Cikarma ve Simiflama

Samma ve arkadaslar1 [54] tarafindan yapilan ¢aligmada; belirledikleri 10 stipheli
kitle adayr bolgelere ait sekilsel ve dalgacik enerji ile ilgili 6zellikler kullanilmigtir.
Smiflama i¢in genetik algoritma ile destek vektér makinesi (Support Vector Machine-
SVM) yontemlerinin kombinasyonu kullanilmistir. Ancak, burada sekilsel o6zellikler
kullanildigindan bolgedeki kitlenin smirinin ¢ikarilmasi ve bolge eger kitle icermiyor ise
icerisindeki benzer yapinin sinirmin ¢ikarilmasi gibi ekstra islemler gerektirmektedir.
Bununla birlikte smir ¢ikarma isleminin dogrulugu da dikkate almmaldir. Bir baska
caligmada, dalgacik ya da egricik doniisiimii uygulanir ve elde edilen katsayilar fazla
oldugundan istatistiksel t testi kullanilarak esik degeri yardimiyla 6zellikler belirlenmistir
[69]. Burada 46080 6zellik 5663 6zellige indirgenmistir ancak bu da oldukg¢a yiiksek bir
ozellik sayisidir. Siniflama islemi i¢in ise SVM kullanilmistir. Llado [70] ve arkadaslar
kitle 6zellik ¢ikarma islemi igin yerel ikili ornekler (Local Binary Patterns-LBP) ve
smiflama i¢in de SVM kullanmiglardir. Burada siipheli bélgeler farkli boyutlardadir.

Bir diger ¢alismada [71], dncelikle bolge biiyiitme algoritmasi ile siipheli kitle aday1
bolgeler belirlendikten sonra uzaysal gri seviye tabanli yontem kullanilarak ozellikler
cikarilmistir. Burada; karsitlik, enerji, homojenlik ve korelasyon ozellikleri kullanilarak
basarili sonuglar elde edildiginden bahsedilmektedir. Daha sonra SVM yontemi ile
smiflama islemi gergeklenmistir. Cheng [72] ve arkadaslari tarafindan, kitle tespiti i¢in
yapilan ¢aligmada siipheli bolgeler veritabani bilgileri kullanilarak maniiel olarak farkli
boyutlarda ¢ikarilmistir. Tespit islemi i¢in entropi, tek diizelik, kontrast ve maksimum es-
olusum matrisi 6zellikleri ile bulanik sinir agi modeli kullanilmistir. Nithya [73] ve
arkadaslar1 tarafindan yapilan ¢aligmada; yogunluk histogrami, gri seviye es olusum
matrisi (Gray Level Co-occurence Matrix-GLCM) ve yogunluk tabanh 6zellikler olmak
iizere li¢ farkli 6zellik ¢ikarma yontemi kullanilmistir. Bunun sonucunda tespit islemi i¢in
korelasyon, enerji, entropi, homojenlik ve kare varyans toplami 6zellikleri ¢ikarilmustir.
Smiflama icin ise ¢ok katmanli yapay sinir ag1 kullanilmistir ve basarili sonuglar elde

edildiginden bahsedilmektedir.
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Arastirma sonuglarma géore GLCM lizerinden elde edilen 6zellikler literatiirde [72-
76] oldukca basarili sonuglar elde etmistir. Bunun sonucunda, tez ¢alismamizda gri seviye

es olusum matrisine dayali istatistiksel doku 6zellikleri kullanilmistir.

1.4.1.1.1. Gri Seviye Es Olusum Matrisi ile Ozellik Cikarma

Gri seviye es olusum matrisi, ikinci dereceden istatistiksel doku ozelliklerinin
¢ikarilmasi igin gelistirilmis bir yontemdir. GLCM doku 6zellikleri, literatiirde [73, 77-82]
mamogramlardaki normal ve anormal meme dokusunu ayirmak igin etkili 6zellikler olarak
sunulmustur. Doku 6zellikleri, komsu piksellerdeki gri seviyelerin istatistiksel
dagilimindan hesaplanabilir. Bununla birlikte, her kombinasyondaki gri seviye noktalarinin
sayisina gore istatistikler birinci derece, ikinci derece ve daha yiliksek derece olmak tizere
siniflanmaktadir [83]. GLCM ilk olarak Haralick [84] tarafindan ikinci dereceden
istatistiksel doku 6zellikleri olarak sunulmustur ve 0°, 45°, 90°, 135° olmak {izere dort
yonde ve 1, 2, 3, 4 olmak iizere dort mesafede hesaplanabilir. GLCM, MxN boyutlu bir
matristir ve burada M ve N, G goriintiisiindeki gri seviyelerin sayisina esittir [83]. P(i, j | d,
©) matris elemani, giris goriintiisiindeki i degerli pikselin belirtilen aralikli iliski iginde |
degerli piksel ile goriinme sayisinin toplamimni gostermektedir. Belirtilen aralik iligkisi, d

mesafesi ve O agisi ile tanimlanir.

Sekil 1.27. Dort mesafeden (d) ve dort agidan (6) GLCM
Ol¢iimiiniin geometrisi

0’dan G-1’e kadar G gri seviye igeren MXN boyutlu bir giris goriintiisii olsun ve

f(m,n), n.satirdaki m 6rnegini gostersin.
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- {1, eger f(m,n) = ive f(m+ Ad,n + AB) = | (1.83)

0, aksi takdirde

Ornegin, 5x5 boyutlu 4 gri seviyeli ve buna kars1 diisen gri seviye es olusum matrisi

PG, j | Ad=1, AO=0), asagida verilmistir.

GORUNTU 1.1:1.0
o[1[1]2]3 - =0 | 1 2 3
olo|z2|3]3 =0 | 1/20 | 220 | 120 | ©
ol12]|2]3 1 0o | 12032/ o
Ly2)3122 2 0 0 | 3/20 | 520
2121313 ]42 3| o 0 | 220 220

Sekil 1.28. 5x5 boyutlu goriintii icin GLCM matrisi

Sekil 1.28’de goriildiigii gibi gri seviyelerin sayis1 matris boyutunu etkilemektedir.
Bununla birlikte GxG matrisinin her (d, ©) kombinasyonu i¢in gegici olarak ¢ok fazla
veriye ve bellege ihtiya¢ vardir [83]. Bu nedenle c¢alismada es olusum matrisini
hesaplamak i¢in daha yakin komsularm dikkate alinmasi agisindan d=1, ©=0 olarak
alinmistr. GLCM matrisinden bir¢ok doku 6zelligi ¢ikarilabilir [84]. Yapilan tez
caligmasinda, kontrast (contrast), kiime golge (cluster shade), enerji (energy), kare varyans
toplam1 (sum of squares variance), otokorelasyon (autocorrelation), kiime 6nemi (cluster
prominece), farklilik (dissimilarity), entropi (entropy), homojenlik (homogeneity),
maksimum olasilik (maximum probability), toplam ortalama (sum average-sa), toplam
varyans (sum variance), toplam entropi (sum entropy), entropi farki (difference entropy),
korelasyon bilgi 6lgiisii (information measure of correlation) , korelasyon 2 bilgi 6lgiisii
(information measure of correlation2), normalize ters fark momenti (inverse
difference moment normalized) olmak tizere 17 6zellik ¢ikarilmistir. GLCM 6zelliklerini

aciklamak i¢in asagida verilen gosterimler kullanilmaktadir.
P =X{PW))  PB() =X PG (1.84)

u= 6721 P(i,j) (1.85)



56

Uy = lG=_01 [ Py (1) Uy = ?=_01j py(j)

0% = N (P() — pe(D))? ay

Px+y (k) = ZiGz_Ol Z?;()l P(l'])' k = 0; 1; L]

HXY = = Ei:20 P(i,)) log, P(, )

HXY1 = =352, P(i,)) logz (P ()P, (1))

HXY2 = = 3852 P (P () loga (P ()P, (1))

(1.86)

= Z?z_OI(Py(j) — Uy (]))2 (187)

2(6 - 1) (1.88)

(1.89)

(1.90)

Burada P, GLCM olarak adlandirilir. G, gri seviye sayisini ve g, P’nin ortalamasini

gostermektedir. Bununla birlikte, py, py, o2 ve of, sirastyla P, ve P, ye ait ortalamalar ve

varyanslar1 gostermektedir. HX ve HY ise P ve P, nin entropileridir. P, (i) ise P(i, j)’nin

satirlar1 toplamindan elde edilen matristeki 1. giristir. Cikarillan 17 GLCM o6zelligine ait

formiiller ve agiklamalar asagidaki tabloda verilmistir.

Tablo 1.1. GLCM o6zelliklerine ait formiiller ve agiklamalar

Aciklama

Ozellikler Formiil
Kontrast |
> PG )
{j=0
Kiime golge G-1
D PG+~ e~ 1)
ij=0
Enerji

G-1
RS
ij=0

Kareler toplamy, G-1

varyans Z P, j)(i — n)?
i,j=0

Otokorelasyon &=
Z (Px - .ux)(Py - ruy)/ 0,0y,
i,j=0

Bir piksel ile komsusu arasindaki yogunluk
kontrast1.

Matrisin carpiklik dl¢iisiidiir ve yiiksek olmasi
gOriintiintin simetrik olmamasi anlamina gelir.

Enerji, ikinci agisal momentin (ASM)
diizenliligi olarak da bilinir ve GLCM’den
gelen kare elemanlarinin toplamidir.

Bu ozellik P(i,j)’nin ortalamasmdan farkli
olarak elemanlara nispeten daha yiiksek
agirliklar koyar.

Goriintiide mevcut olan dokunun inceligi ve
kabalig gibi diizenlilik miktarini
degerlendirmek i¢in kullanilir.

(1.91)



Tablo 1.1’in devami

Kiime 6nemi

Farklilik

Entropi

Homojenlik

Maksimum
olasilik

Toplam ortalama

Toplam varyans

Toplam entropi

Entropi farki

Korelasyon bilgi
Ol¢iisii

Korelasyon 2
bilgi oleiisii

Normalize ters
fark momenti

G-1

D PG+~ e~ )

i,j=0

G-1
> PG~
{j=0

G-1

— D PG 10g(PG,)
PG

&= 1+ i —jl

Max(i, )P )

2G-2

D =507 Py ()
i=0

2G-2

_ Z Py (D) 10g(Pyy, (1)
=0

G-1
= Peay (i) 108 (Pray )
i=0

HXY — HXY1
max(HX, HY)

V1 —exp[—2.0(HXY2 — HXY)]

- PG
—
f 1t li—jl

Bu da matrise ait bir ¢arpiklik 6lgiisiidiir, ancak
diisiik olmasi es olusum matrisisin ortalama
degeri etrafinda bir tepe olmasi anlamina gelir
ve bu da goriintil i¢in gri seviyeler arasinda
kiigiik farkliliklar var demektir.

GLCM’den capraz yonde hareket edildiginde
agirliklarm dogrusal artisimi kullanan kontrasta
iliskin bir olgiidiir.

Istatistiksel rastgeleligi dlcer.

GLCM’  deki
dagilimini Slger.

elemanlarm ¢apraz yonde

Piksellerin  bir kombinasyonu penceredeki
piksel ciftlerine hakimse yiiksek maksimum
degerler ortaya cikar.

Goriintlideki homojen parlaklik ya da koyuluk
toplam ortalamaya karar verir ve daha homojen
koyu goriintiide bu deger diistiktiir.

Olusum frekansi, es olusum matrisinin en
diisik ve en yiiksek hiicrelerinde esit olarak
yogunlastiginda yiiksek deger gosterir.

Entropi, goriintiideki diizensizlik ya da doku
karmasiklig1 dlciistidiir.

Gri seviye dagiliminin rastgeleligini dlger.

Goriintiideki gri ton dogrusal bagimliliklarin
Olgiisiidiir.

Ayn1 sekilde goriintiideki gri ton dogrusal
bagimliliklarin farkli bir 6l¢timiidiir.

Bu oOzellik goriinti  homojenligini  6lger.
Kontrast ve enerji ile iliskilidir. Pikseller arasi
kiicik gri seviye farkliliklarinda biiyiik
degerler gosterir.

Boylece Ozellik ¢ikarma islemi tamamlanmistir. Bundan sonraki basamak o6zelligi
cikarilan siipheli bolgelerin siniflanmasi asamasidir. Smiflama isleminde 6zelligi ¢ikarilan
bolgenin kitle ya da normal doku bdlgesi karart verilir. Siniflama islemi igin literatiir
caligmalarinda daha basarili sonuglar verdiginden yaygin olarak SVM [54, 69-71] ve YSA
(Yapay Sinir Ag1) [72, 73, 77, 85-87] kullanilmaktadir. Yapilan tez ¢calismasinda SVM ve
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YSA yontemleri denenmistir. Egitim performans sonucu YSA’nin daha iyi olmasi sebebiyle

smiflamaya YSA yontemi ile devam edilmistir.

1.4.1.1.2. Destek Vektor Makinesi ile Siniflama

SVM; vyiikksek performans garantilemek igin istatistiksel Ogrenme teorisinin
sonuglarima dayandirilan ¢ok yliksek diizeyde hiper diizlem siniflama metodudur. SVM
siniflayici, smniflar arast mesafeyi maksimize edecek hiper diizlemi arayan yapisal riski
minimize etme prensibine dayanmaktadir [88-90]. [1 Hem dogrusal olarak ayirt edilebilen
hem de edilemeyen veri kiimesini smiflandirabilir. SVM dogrusal olarak ayrilamayan
veriyl, dogrusal olarak ayrilmasi miimkiin olan ¢ok boyutlu uzaya haritalayabilir. Boylece,
dogrusal olmayan bir eslem ile n boyutlu veri kiimesine m > n olacak sekilde m boyutlu
yeni bir veri kiimesine doniistiiriilerek yliksek boyutta dogrusal siniflandirma islemi yapilir.
Uygun bir doniisiim ile her zaman veri bir hiper diizlem ile iki smifa ayrilabilir. Hiper
diizleme en yakin 6grenme verileri destek vektorleri olarak adlandirilir.

Ayirict hiper diizlem ile en yakin pozitif ve negatif veri noktalar1 arasindaki mesafeye
SVM smiflayicinin marji (mesafe, kenar, tolerans) denir ve ayirma diizlemi olarak asagidaki

formiil ile ifade edilir.

D(x)=(w,x)+b (1.92)

Burada x, yliksek boyutlu uzaya haritalanan veri kiimesi vektoriinii; w ve b ise

SVM’nin tahmin edecegi hiper diizlem parametrelerini gostermektedir.

<w,x>+h>0

<w,x>+h<0 | w

° ‘{x | <w,x>+b = 0}‘

Sekil 1.29. Ayirma diizleminin grafiksel gosterimi
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Egitim kiimemiz asagidaki gibi olsun.

X={x,y}, i=12,...mvey, € {—1,1}:

(w.x;) +b > +1, eger y; = +1 (1.93)
(w.x;))+b< -1, eger y; = —1 (1.94)
yiw.x) +b = +1 (1.95)

Burada (w,b) hiper diizlemi, egitim kiimesindeki biitiin 6rnekleri dogru ayirabilen bir
smiflayicidir.

1 eg X
smlf(xi)={+ egerwxl+b>0}

—1 eger w.x;+b <0 (1.96)

Orijin ile ayirict hiper diizlem H arasindaki mesafe |b|/||lw||” dir.

Destek H,
_ vektiirleri

w.xi+b=+l w.xj+b=+1

Destek

vektirled w.Xi+b=0

w
v

(a) (b)

Sekil 1.30. (a) Dogrusal ayrilan (b) Dogrusal ayrilamayan kiime grafikleri

Marjmin genisligi asagidaki gibi ifade edilir.

m =2/|lwll (1.97)
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W ve X’i hesaplamak asagidaki kisitlamalar ile birlikte fonksiyonun minimumunu

bulma problemidir [88].
e m(w)= %(w. w) minimize etmek

e ylwx;+b]l=1,i=0,1,...,m

Ogrenme kiimesi dogrusal olarak ayrilamiyor ise & degiskeni eklenir. Bu degisken,
egitim setinde dogru smiflanan ornekler i¢in 0, ancak smiflayicinin dogru tarafinda yer
almayan Ornekler i¢in ise hiper diizleme olan mesafeyi arttirmak i¢in pozitif bir degerdir.

Burada,

llwll?
2

+CXRL & (1.98)
asagidaki kisitlamalar ile minimize edilir.

o ylwx;+b]=21-¢, =1,...,m
¢« £2>0 =1, ..., m

Formiil (1.98)’de yer alan C degiskeni, kullanici tarafindan ayarlanabilen bir sabittir.
Biiyiik C degeri, siiflandirma hatalarina yiiksek ceza verir ve sonug olarak yanls siniflanan
ornek sayisini minimize etmeye c¢alisir. Kiiclik C degeri ise marji maksimize eder ve
boylece optimum ayiric1 hiper diizlen 6grenme kiimesindeki hatalara karsi daha az duyarh
olur. Dogrusal olarak ayrilamayan giris verisini yiiksek boyutlu 6zellik uzayma etkili bir
bi¢cimde haritalamak i¢in ¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanilir ve daha sonra bu uzayda dogrusal

metotlar uygulanabilir. Cekirdek fonksiyonlari ve formiilleri asagidaki tabloda verilmistir.

Tablo 1.2. SVM ¢ekirdek fonksiyonlar1

Cekirdek Fonksiyon Formiil
Dogrusal Xi * Xj
. derece
Polinomal (yxl-.xj + katsayl)
2
Radyal tabanh fonksiyon (RBF) exp (—y |xi * le )

Sigmoid tanh(yxi.xj + katsayl)
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Yapilan tez ¢alismasinda, SVM egitim performanst YSA egitim performansindan
daha disiik ¢iktigindan smiflama igin YSA kullanilmistir. Bu kisimla ilgili sonuglar

ilerleyen boliimlerde verilecektir.

1.4.1.1.3. Yapay Sinir Agi ile Simiflama

Yapay sinir aglar1 birbirine bagl ¢ok sayida islemci birimin olusturdugu bir sistemdir.
Insan beyni deneyimlerinden faydalanarak ogrenir. YSA, biyolojik sinir aglar1 model
almarak gelistirilmistir. Genel anlamda YSA, beynin bir islevi yerine getirme yontemini
modellemek i¢in tasarlanan bir sistem olarak da tanimlanabilir. YSA, dogrusal olmayan
karmagik problemlerin ¢6ziimiinde en 6nemli ara¢ olmustur [91].

Tanima sistemlerinde genellikle ¢ok katmanl aglar (CKA) kullanilmaktadirlar.
Bunun nedeni, CKA’m dogrusal olmayan problemleri basariyla ¢6zmesidir. Yapilan tez
calismasindan iki tane 3 katmanl ag gelistirilmistir ve onerilen algoritma ile hibrid bir yap1
olusturulmustur (ikinci boliimde anlatilacak). Gelistirilen bu aglar, BFGS (Broyden,
Fletcher, Goldfarb and Shannon) [92] egitim algoritmasi1 kullanilarak egitilmistir. BFGS
algoritmasi ikinci dereceden Newton optimizasyon yontemlerine dayali hizli, etkili bir
O0grenme algoritmasidir ve kisitsiz dogrusal olmayan optimizasyon problemlerini ¢6zmek
icin iteratif bir yontemdir. BFGS yontemlerinin, optimuma yakin kuadratik bir Taylor
acilimi olmadik¢a yakisamaya ihtiyaci yoktur ve fonksiyonun hem birinci hem ikinci
tiirevlerini kullanmasi gerekmez. Ancak, BFGS diizgiin olmayan optimizasyonlar i¢in de iyi
performansa sahip oldugunu kanitlamistir [93]. BFGS algoritmas1 [94], Kk iterasyonunda

agirliklar1 (w) giincellemek i¢in asagidaki formiilii kullanir.

Wi = wk — e My VE(W5) (1.99)

Burada VE(w¥), hata fonksiyonunun gradyanim gostermektedir. u,,; pozitiftir ve

her iterasyonda asagidaki gibi hesaplanan Hessian matrisinin yaklasimidir.

é‘gé‘k _ é‘ky,ZMk+Mkyk8£
Shvk SEYk

T
My, = My +1 (1 + i MW") (1.100)

8Ty

Vi = VE(W")-VE(w*™?) (1.101)
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8, = wh-wk-1 (1.102)

Baslangi¢ degeri M,, birim matristir (I). Bu sekilde 6grenme gergeklestirilir.
Ogrenen ag artik tahmin islemini yapabilir. Yapilan tez calismasinda giris katmanimda
onceki asamada elde edilen GLCM ozellikleri kullanilmistir. Gelistirilen algoritma ve

aglara iliskin bilgiler ilerleyen boliimlerde anlatilacaktir.

1.4.1.2. Yanhs Pozitif indirgeme

Yanlis pozitif, hasta olmadig1 halde hasta yani siipheli bélge normal doku oldugu halde
kitle bolgesi olarak smiflanan 6rnekleri belirtmektedir. Smiflama sonucunda FP oranini
indirgemek i¢in ekstra boliitleme, iyilestirme, siniflama ve vb. yontemler kullanilabilir.
Yapilan tez calismasmndan, FP oranmi indirgemek icin olasilikli sinir ag1 yOntemi

kullanilarak ikinci bir siniflama gercgeklestirilir.

1.4.1.2.1. Olasihikh Sinir Ag1

Olasilikli sinir ag1 (Probabilistic Neural Network-PNN), Specht [95] tarafindan
gelistirilmis, radyal temel fonksiyonu (Radial Basic Function-RBF) ve Bayes teorisine
dayali ileri beslemeli bir sinir agidir. PNN, istatistiksel Oriintii tanima ve ileri beslemeli
yapay sinir aglariin bazi en iyi 6zelliklerini birlestirir ve Bayes posterior olasiliklar ile
ciktilar tretebilir [96]. PNN ndronunun transfer fonksiyonu olan Gauss fonksiyonunun
kismi yanit karakterinden dolayi, PNN herhangi bir siirekli fonksiyona yiiksek dogrulukla
yakinsayabilir. Bu nedenle, dogrusal olmayan siniflama problemleri i¢in ¢ok basarili
sonuglar verebilir. PNN’nin bircok avantaji vardw. Egitim hizi, geri beslemeli
(Backprobagation-BP) aglara gore ¢ok daha hizlidir ve belirli kolaylikla rastlanan kosullar
altinda Bayes optimal sonuca yaklasabilir [97, 98]. Bununla birlikte, giiriiltiilii 6rneklere
karsi direnglidir.

PNN; meme kanseri teshisi, kanama tespiti, beyin tlimorii siniflamasi, Alzheimer
teshisi, Parkinson hastalig1 ve yaprak tanima gibi bir¢ok calismada [96-101] kullanilmis ve
basarili sonuclar elde edilmistir. Yapilan tez calismasinda, dort katmanli PNN ag1

kullanilmustir.
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Gizli Katiman
Ormelc Katmam /

Toplama Katmam

o Cilas katmam

Sekil 1.31. PNN ag yapist

Giris katmant: Giris katmaninda her tahmin degiskeni i¢in bir néron vardir.

Gizli katmant: Giris katmanmdaki giris degerleri X vektori ile ifade edilsin. Gizli
noron, giris ndronunun merkez noktasindan Oklid mesafesini hesaplar ve sigma degerleri

kullanarak RBF ¢ekirdek fonksiyonunu uygular. Sonug degeri, 6rnek katmanina iletilir.

Ornek/Toplama katmani: Burada hedef degiskenin her bir kategorisi i¢in bir néron
vardir. Her egitim durumunun gercek hedef kategorisi, her bir gizli néron ile birlikte tutulur.
Gizli noérondan gelen agirliklandirilmis deger sadece gizli néronun kategorisine karsilik

gelen 6rnek noron ile beslenir. Ornek ndronlar, temsil ettikleri smif i¢in degerleri toplarlar.

Cikis katmani: Cikis yani karar katmani, 6rnek katmaninda biriken her hedef kategori
icin agirlikl oylar1 karsilastirir ve en yiiksek oyu alan1 tahmini hedef kategorisi yani ¢ikis
olarak kullanir.

Yapilan islemlere iliskin formiillere bakarsak;

Z; = X.W; (1.103)
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Burada x; giris vektoriinii, w; ise agirlik vektoriinii gostermektedir. Daha sonra
dogrusal olmayan noron aktivasyon fonksiyonu uygulanir [95] yani RBF fonksiyonu. RBF

fonksiyonu olarak genellikle Gauss fonksiyonu kullanilmaktadir.

gi(x) = exp [— (W‘_XZ)Z#] (1.104)

Bu Bayes islevi, olaylarin goreceli olasiligini dikkate alir ve tahmini gelistirmek i¢in
On bilgi olarak kullanir [99]. Daha sonra toplama katmaninda her bir kategoriye karsilik
gelen girigler toplanir. Bu prosediir her smif i¢in tekrarlanir ve normalize edilmemis
yogunluk fonksiyonlar1 tahmin edilir. PNN, genel olarak M farkli smif i¢in asagidaki
sekilde ifade edilir.

yi(x) = nijz?;'lgi(x), j=1..,M (1.105)

Burada n; , j smufindaki veri sayisidir. Bu sekilde olasiliklar hesaplanir ve X verisi
icin eger y,(x)>y;(x), j € [1,..,M] ise k smifina atanir. Yani c¢ikis katmani
olasiliklarin maksimumunu alir ve bizim ¢alismamizda kitle bolgeleri i¢in 1, normal doku
bolgeleri i¢in ise 0 Ttretir. Boylece, kitle tespitinde FP oranmi indirgemek i¢in PNN
kullanilarak smiflama sonucu kitle bolgesi olarak siniflanan bolgeler tekrar bir filtrelemeye
tabi tutularak son karar verilir. Bunun sonucunda FP oram azaltilmistir. Sonuglara iliskin

detaylar ilerleyen boliimlerde verilecektir.

1.4.2. Mikrokalsifikasyonlarin Tespiti

Mikrokalsifikasyonlar, ince ve parlak noktalar seklinde goriindiikleri igin tespit etmek
kolay degildir. Bununla birlikte, MC kiimelerinin yaklasik %10-%40’1 kiiciik boyutlu ve
belli olmadiklarindan radyologlar tarafindan kagirilmaktadir [102]. Bu nedenle MC
bdlgelerinin tespiti olduk¢a zor ve onemlidir. MCs tespiti; 6zellik ¢ikarma, siniflama ve

yanlis pozitif indirgeme olmak iizere {i¢ kisimda incelenecektir.
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1.4.2.1. Ozellik Cikarma ve Simiflama

Leonardo ve arkadaslari [103] tarafindan yapilan ¢aligmada, es olusum matrisi
kullanilarak karsitlik, homojenlik, ters farklilik momenti, entropi ve enerji doku 6zellikleri
cikarilmistir. Daha sonra siniflama igin ise Bayes sinir ag1 (Bayesian Neural Network-BNN)
kullanilmistir. Burada normal, iyi huylu ve kotii huylu olmak iizere ii¢c smiflama yapilmistir.
Bu ti¢ smiflama sonuglarma gore iyi huylu tespit basaris1 diistiktiir. Bir bagka ¢alismada
[104], dalgacik katsayilar1 kullanilarak MC goriiniirliikleri iyilestirilmis ve daha sonra da
tespit edilmistir. Sabu ve arkadaglar1 [105]; GLCM, gri seviye dizi uzunluk matrisi (Gray
Level Run Length Matrix-GLRLM), LBP, gri seviye fark istatistikleri (Gray Level
Difference Statistics-GLDS), Law’s doku ozellikleri ve fraktal bazli doku analizinden ve
bahsedilmektedir. Bu yaklasimlardan elde edilen 6zellikler verilmistir. Diger bir ¢alismada
[106], GLCM ozellikleri ile birliktelik kurallar1 tabanli siniflama yontemleri kullanilmustir.
Burada, GLCM doku o6zelliklerinden kontrast, korelasyon, enerji ve homojenlik ile
istatistiksel ozelliklerden ortalama, medyan, varyans, carpiklik ve basiklik 6zellikleri
kullanilmistir. Daha sonra, bazi 6zelliklere iliskin sinir degerleri yani birliktelik kurallar:
belirlenerek smiflama islemi ger¢eklenmistir. Jelvehfard ve arkadaslar1 [107] tarafindan
yapilan ¢alismada, farkli boyutlardaki siipheli bolgelere ait iki boyutlu dalgacik doniisiimi
kullanilarak 6zellikler c¢ikarilir ve ardindan SVM yontemiyle smiflama islemi
gergceklenmisgtir.

Stelios ve arkadagslar1 [ 108], mikrokalsifikasyon kiimelerinin tespiti i¢in matematiksel
morfoloji ile 06zellik c¢ikariminin ardindan YSA yontemi ile simiflama islemi
ger¢eklenmistir. Bir baska ¢alismada [109], dalgacik doniisiimii kullanilarak o6zellikler
belirlenmistir. Ancak say1 olarak ¢ok fazla oldugundan her vektor igin enerji hesaplanarak
ozellik sayist indirgenmistir. Siniflama i¢in ise YSA kullanilmistir. Nikhil ve arkadaslar1
[110] tarafindan yapilan ¢alismada; ortalama, varyans, ortalama enerji, basiklik, carpiklik,
kontrast vb. 24 6zellikler ¢ikarilmig, smiflama islemi de YSA ile ger¢eklenmistir. Sonug
olarak, MC bolgelerinin tespiti i¢in betimleme basarisindan dolay1 ¢ogunlukla doku ve
istatistiksel 6zellikler tercih edilirken, en yaygin kullanilan siniflama yontemleri ise YSA ve
SVM “dir.

Yapilan tez ¢alismasinda mikrokalsifikasyon bolgelerinin tespiti ig¢in kiime Onemi,
enerji, kontrast, korelasyon bilgi 6l¢iisti, normalize ters fark momenti olmak tizere GLCM

doku ozellikleri ve ortalama, varyans, ¢arpiklik ve basiklik gibi istatistiksel ozellikler
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kullanilmistir. GLCM doku 6zelliklerine iligkin detayli bilgi 6nceden verildiginden burada

istatistiksel 0zelliklerden bahsedilecektir.

1.4.2.1.1. istatistiksel Ozellikler

Matematikte, moment bir dizi noktanin sekline iliskin belirli bir kantitatif ol¢iistidiir.
Buna gore; birinci moment ortalamayi, ikinci moment varyansi, {giincli standardize
moment carpikligt ve dordiincii standardize moment ise basikligi vermektedir. Bu

ozelliklere iliskin formiil [111] ve agiklamalar asagidaki tabloda verilmistir.

Tablo 1.3. Istatistiksel 6zelliklere ait formiiller ve agiklamalar

Ozellikler Formiil Aciklama
Ortalama 1 & Bir dagilimim merkezsel konum noktasini
7= NZ X; bulmaya calisir.
ji=!
Varyans 1 N 5 Degerlerin ne dlgekte veya ne derecede
Var (X) = 0% = mZ(xj - yaygin olduklarmni tanimlamay: hedef alir.
j=1
E;Salzg\:\l/(;g;s) _ 3 1 i (x]- _ f)s 911§§1111k ‘(;e’lglhmmm simetrik olamayisinin
Y1_a3_N,1 - olgtilmesidir.
]:
Basiklik 4 1 N Y — Olasilik dagilimimin, sivriligi veya basiklik
(Kurtosis) 4, =& _ 3 _Z ( j ) _3  ozelliginin olgiilmesidir.
ot N = o

Boylece mikrokalsifikasyon bolgelerinin tespiti i¢in  Ozellik c¢ikarma islemi
tamamlanmistir. Siniflama i¢in SVM ve YSA yontemleri denenmistir ve YSA egitim
performansi daha basarili oldugundan YSA yontemi kullanilmistir. Bu yontemlere iliskin
bilgi 6nceden verildiginden burada bahsedilmeyecektir. Sonuglara iligkin detaylar ise

ilerleyen boliimlerde verilecektir.

1.4.2.2. Yanhs Pozitif indirgeme

Yanlis pozitif, hasta olmadig1 halde hasta yani siipheli bolge normal doku oldugu
halde MC bolgesi olarak siniflanan 6rnekleri belirtmektedir. Siniflama igleminden sonra
aynen kitle tespitinde oldugu gibi FP bdlgelerin indirgenmesi i¢in ekstra boliitleme,
iyilestirme, smiflama ve vb. yontemler kullanilabilir. Yapilan tez caligmasindan, FP oranini

indirgemek i¢in olasilikli sinir ag1 yontemi kullanilarak ikinci bir smiflama gerceklestirilir.
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1.4.2.2.1. Kademeli Korelasyon Sinir Ag1

Kademeli korelasyon sinir agi1 (Cascade Correlation Neural Network-CCNN) ilk
olarak 1990 yilinda Fahlman ve Libiere [112] tarafindan gelistirilmis ve yapict 6grenme
kurali olarak karakterize edilmistir. Kademeli korelasyon (CC) iiretken, ileri beslemeli ve
danigmanli bir 6grenme mimarisidir. CC, giris ve ¢ikis katmanindan olusmak iizere
minimal bir ag yapisi ile baslar, daha sonra otomatik olarak egitir ve gizli katman 6gelerini
tek tek ekleyerek ¢cok katmanli ag yapist olusturur [113]. CCNN, ilk 6nce uygun 6grenme
verileri ile egitilir. Yaklasim hatasinda 6nemli bir azalma oldugunda ya da belli bir egitim
iterasyon sayisma ulasildiginda egitim prosediirii sonlanir ve elde edilen tiim agirliklar

dondurulur [114].

Cikaslar
Cikaslar o o
o o
Gizli Katman
( 1 néron)
Baslangic Durumu
( Gizli Katman Yok ) f *F T
N B £
Girisler O Glrsler O tH % %
+1 +1 B
Cikaslar
@] @]
/]
Gizli Katman
( 2 néromn)
—/j I:l Donmusg Baglantilar
F s
- X Agyarlanabhilir Baglantlar
Girisler O :; :; i i
(@] is f1 f Aktivasyon Fonksiyonu

i)
O

+1

Sekil 1.32. Kademeli korelasyon sinir ag1 mimarisi
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Biitiin giris ve ¢ikislar birbirine ayarlanabilir bir agirlik degeri wjj ile baghdir. Ayrica,
bir sapma girisi vardir ve sabit deger olarak +1alinmaktadir [115]. Egitim algoritmasi gizli
noronlar olmadan baslar ve gizli noronlar aga tek tek eklenir. Her bir eklenen gizli noron,
agin orijinal girigslerinden ve mevcut gizli ndronlardan bir baglant1 alir. Her gizli néronun
girig agirliklari, aga eklendikten sonra dondurulur. Bu yiizden her yeni néron, aga yeni bir
noron katmani ekler. Yeni gizli ndron eklendikten sonra ¢ikis baglantilar1 yeniden egitilir.

Standart geri beslemeli algoritmalardan 10 kat daha hizli 6grenir [113]. Ag, kendi
boyutuna ve topolojilerine kendi karar verir. Artimli 6grenme yani zaten egitilmis bir aga

yeni bilgi ekleme, i¢in oldukca kullanighdir.

CCNN i¢in Egitim Algoritmast:
Adim 1. Giris ve ¢ikis katmani igeren CC sinir agma baslanir

Adim 2. Biitlin girig noronlarmi, ¢ikis noéronlarina ayarlanabilir agirliklar ile baglanir.
Her giris noron degeri kendi agirligi ile carpilir ve biitiin giris ndronlarmin
giris agirlik degeri toplami hesaplanir. Daha sonra agirliklandirilmis giris
toplami sapma degeri (+1) ile ¢ikis ndronlarina gonderilir.

Adim 3. Her bir giris biriminden ve mevcut gizli birimlerden baglant1 alan aday birim
olusturulur. Baslangicta, aday birimler ile ¢ikt1 birimleri arasinda baglant1 ve
agirliklar yoktur.

Adim 4. Her aday birimine giden baglantilar, agin artik hatasi (residual error) ile aday
birimlerin aktivasyonu arasindaki korelasyonu maksimize etmek i¢in segili
standart 6grenme algoritmasi ile egitilir. Bu ayarm amaci, S’yi maksimize

etmektir. S asagidaki sekilde tanimlanir [116].

S =Xo|Zp(} = V)(Ep,o — Eo)| (1.106)

Burada; o, ¢ikis ndronu, p egitim drnegi, V, egitim 6rnegi p i¢in aday ¢ikisi
ve E,, , ise ¢ikis ndronu 0’daki hatayr gdstermektedir. Bununla birlikte V7 ve
E, sirasiyla V, ve E,, tim egitim 6rnekleri lizerindeki ortalamasidir. S’yi

maksimize etmek i¢in her bir aday birimin gelen agirliklarina gore S’nin

kismi tiirevi asagidaki formiil ile hesaplanar.
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as — o
6_wl- =2 0o (Ep,o - Eo)fp Ii,p (1.107)

Burada o,, aday degeri ile 0, ¢ikis noronu arasindaki korelasyonu
gostermektedir. fp’ , aday birimin aktivasyon fonksiyonunun giris degerleri
toplamma gore p Ornegi i¢in tiirevi ve I;,, ise p Ornegi i¢in aday birimin i
biriminden aldig1 giristir. Her bir gelen baglanti i¢in dS/dw; hesaplandiktan
sonar gradyan ¢ikis uygulanir. Sadece agirliklarin tek katmani egitilir. Artik
S’de bir gelisme yoksa ya da dnceden tanimli bir iterasyon sayisina ulasildi
ise durulur.

Adim 5. Aday birim aga katilir ve giris agirliklar1 dondurulur.

Adim 6. Aday birimi gizli néron olarak degistirmek i¢in aday birim ile biitiin ¢ikis
birimleri arasinda baglant1 olusturulur.

Adim 7. Egitilen 6rnek kabul edilebilir hata degeri ile 6grenilmediyse Adim 2’ye

gidilir. Aksi takdirde o 6rnek i¢in egitim tamamlanir.

FP indirgeme yontemine iligkin detaylar ve sonuglar ilerleyen boliimlerde
verilecektir. Bu sekilde MC bdlgelerinin tespiti asamasi da tamamlanmistir. Bundan sonra

anormalliklerin iyi huylu ve kotii huylu degerlendirilmesi incelenecektir.

1.5. Anormalliklerin Iyi Huylu/Kétii Huylu Degerlendirilmesi

Kitle ve mikrokalsifikasyon bolgeleri tespit edildikten sonra ilgili anormalligin iyi
huylu (selim) ve kotii huylu (habis) durumu degerlendirilebilir. Burada ilgili anormalligin
selim veya habis olasiliginin belirlenmesi icin 6zellik ¢ikarma ve smiflama islemleri

gerceklenmistir.

1.5.1. Kitle i¢in Iyi Huylu/Kétii Huylu Degerlendirmesi

Kitleler farkli yogunluklara (yag igeren, diisiik yogunluklu, yiiksek yogunluklu),
farkl kenarlara (sinirlar1 belli, ¢ok kiigiik yuvarlak ¢ikintili, anlasilmaz, belirsiz, keskin
noktalara sahip ) ve farkli sekillere (yuvarlak, oval, yuvarlak ¢ikintili, diizensiz) sahiptirler.

Diizgiin ve simirlar1 belli kenarlara sahip yuvarlak ve oval kitleler iyi huylu degisiklikleri



70

gosterir. Ote yandan kotii huylu bir kitle genellikle keskin noktalara, piiriizlii ve bulanik
sinirlara sahiptir [117]. Tespit edilen Kitlelerin iyi huylu veya kotii huylu degerlendirmesi

icin Ozellik ¢ikarma ve siniflama islemleri gerceklenmistir.

1.5.1.1. Ozellik Cikarma ve Smiflama

Mohamed ve arkadaslar1 tarafindan yapilan ¢alismada [118], dalgacik ve egricik
dontistimleri kullanilarak ozellikler ¢ikarilmistir ve smiflama sonuglar1 karsilastirilmistir.
Bunun i¢in 4 seviyede ayrisma yapilip her seviyedeki ilk en biiylik 100 katsayi, toplamda
400 katsayr Ozellik vektorii olarak kullanilmistir. Dalgacik ve egricik doniistimleri icin
400’er 6zellik belirlenip Oklid mesafesine dayali en yakin komsu siiflayicr ile iyi huylu
ve kot huylu smiflama islemi gerceklenmistir. Egricik doniisiimiiniin, dalgacik
dontistimiine gore daha iyi performans gosterdigi bahsedilmektedir. Bir baska caligmada
[119], alt Orneklenmemis contourlet doniisimii ve SVM yontemleri kullanilmustir.
Contourlet doniisiimii ile elde edilen katsayilar sayica fazla oldugundan normalizasyonun
ardindan enerji hesaplanarak bu say1 indirgenmis ve elde edilen degerler 6zellik olarak
kullanilmistir. Daha sonra siniflama islemi SVM ile iki asamada gerceklenmistir. Once
kitle veya normal doku smiflamasi yapilip ardindan kitle ise iyi huylu veya kotii huylu
smiflamasi ger¢eklenmistir. Muhammad ve arkadaslar1 [120], Kitleleri temsil eden ve
ayiran ortalama, standart sapma ve carpiklik gibi dokusal 6zelliklerin ¢ikarilmasinda farkl
Olcek ve yonlerdeki Gabor filtre bankasmni kullanmiglardir. Bu sekilde 6zellikler
c¢ikarildiktan sonra 6nerilen sistem ROI bolgesini SVM yontemiyle 6nce kitle veya normal
ardindan kitle ise iyi huylu veya kotii huylu siniflamasini1 yapmaktadir. Bir diger calismada
[121], istatistiksel ve doku 6zellikleri ¢ikarilarak Bayes smiflayici ile normal, iyi huylu ve
kot huylu olmak iizere ii¢ ¢ikish smiflama yapilmistir. Sonug olarak doku 6zelliklerinin
tespit isleminde yiiksek dogruluk sagladigindan ve istatistiksel 6zelliklerden daha etkili
oldugundan bahsedilmektedir. Ancak Onerilen sisteme ait istatistiksel performans
degerlendirilmesi (duyarhlik, 6zgiilliik) verilmemistir. Mohanty ve arkadaglar1 tarafindan
yapilan caligmada [122], ROI bdlgelerine ait birinci dereceden ve ikinci dereceden
istatistiksel 6zellikler ¢ikarilir ve 6zellik sayisinin indirgenmesi i¢in t testi kullanilmistir.
Buradan elde edilen 6zellikler birliktelik kurallari yontemi kullanilarak smiflandirilmistir.

ROI se¢imi, veritabanina iligkin bilgiler kullanilarak elle belirlenmistir.
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Yapilan tez c¢aligmasinda, tespit edilen Kkitlelerin iyi huylu veya kotii huylu
smiflamasi i¢in Haralick doku o6zelliklerinden [123] yerel homeopati (local homeopathy),
istatistiksel Ozelliklerden basiklik ve dalgacik doniisimii elde edilen katsayilarinin
enerjileri kullanilarak 6zellik ¢ikarma islemi gergeklenir. Basiklik 6zelligine iliskin bilgi
onceden verildiginden burada yerel homeopati ve dalgacik donilisimii tabanli

ozelliklerinden bahsedilecektir.

1.5.1.1.1. Yerel Homeopati Ozelligi

Homeopati benzerlik anlamina gelmektedir, bu durumda yerel homeopati ise yerel
benzerlik olarak da ifade edilebilir. Haralick doku 6zelliklerinden yerel homeopati 6zelligi
daha onceden belirttigimiz es olusum matrisi lizerinden hesaplanmaktadir ve asagidaki

formiil ile ifade edilmektedir [124].

p(J)
Yo Xi=0 Ty (1.108)

Burada p(i,j); es olusum matrisindeki i.satir j.slitun elemanini, N ise matris satir ve

stitun sayisin1 gostermektedir.

1.5.1.1.2. Dalgacik Déniisiimii Tabanh Ozellikler

Dalgacik doniisiimiine iliskin detayli bilgi 6dnceden verildiginden burada dalgacik
katsayilar1 kullanarak oOzellik c¢ikarma isleminden bahsedilecektir. Yapilan tez
calismasinda, iyi huylu veya koétii huylu smiflamasi i¢in kitle bolgesine iligkin 6zelliklerin
¢ikarilmasinda literatiirdeki basarisindan dolayr [125-128] Daubechies dalgacigi
kullanilmistir. Kullanilan dalgaciga ait ayristirma ve yeniden yapilandirma fonksiyon ve

filtrelerine iliskin grafikler asagida verilmistir.
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Sekil 1.33. Daubechies 2 6l¢ekleme ve dalgacik fonksiyonlar
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Sekil 1.34. Daubechies 2 ayrisma ve yeniden yapilanma filtreleri

Burada katsayilar kullanilacagindan sadece ayristirma islemi yapilmistir. Ayristirma
islemi sonucunda yiiksek gegiren filtre ile elde edilen detay katsayilar1 D[n], al¢ak gegiren
filtre ile elde edilen tahmin katsayilar1 da A[n] ile ifade edilsin. Birinci seviye dalgacik
ayrigtirma sonucu yatay Dh;, kosegensel Dd;, dikey Dv; detay katsayilar1 ve bir de tahmini
A; katsayis1 elde edilir. Bunlar sayica c¢ok fazla oldugundan 6zellik vektorii olarak
kullanmak i¢in boyut indirgeme gerceklenir [129]. Bunun i¢in asagida verilen formiiller ile

enerji degerleri hesaplanarak 6zellik olarak kullanilabilir.

1
NxM

Enerji (Eh) = Yx=n Zy=m|Dhy(x, y)|? (1.109)
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Enerji (Ev) = ——Fen Ly=n| Dv1 (x, )2 (1.110)

1
NxM

Enerji (Ed) = —Yy-n Xy=u|Dd; (x,y)|? (1.111)

Boylece her seviye i¢in 3 enerji degeri yani 3 6zellik elde edilir. Yapilan ¢calismada,
iki seviyeli ayristirma islemi ger¢eklenmistir. Bunun sonucunda ozelliklerimiz elde
edilmistir. Bundan sonra siniflama islemi igin SVM, olasilikl sinir ag1, K-ortalama ve tekli
karar agaci yontemleri incelenmistir. Yapilan tez ¢alismasinda, kitle iyi huylu veya koti
huylu smiflamast i¢cin SVM ve olasilikli sinir ag1 performans sonuglar1 daha diisiik
oldugundan K-ortalama ve tekli karar agaci yontemleri kullanilmistir. Sonuglara iligkin

detaylar ilerleyen boliimlerde verilecektir.
1.5.1.1.3. K-Ortalama Algoritmasi ile Siniflama

K-ortalama algoritmasi, giris verisini birbirlerine olan mesafeye gore ¢oklu smiflara
ayiran danismansiz bir kiimeleme algoritmasidir. Algoritma veri 6zelliklerinin bir uzay
vektorii olusturdugunu varsayar ve bunlar igerisinde dogal kiimelemeyi bulmaya ¢alisir. Bu
algoritma, kare hata tabanli amag¢ fonksiyonunu minimize ederek kiime merkezlerine ve
elemanlarina karar verir. Algoritmanm amaci kiime merkezlerini birbirlerinden miimkiin
oldugu kadar uzaga yerlestirmek ve her veri noktasini en yakm kiime merkezine
birlestirmektir [130]. K-ortalama algoritmasinda farklilik 6lgiisii olarak genellikle Oklid
mesafesi kullanilir. Amag fonksiyonu J asagidaki gibi ifade edilir.

J =25 Cellxi — cll1») (1.112)

Burada K; kiime sayisini, c;; kiimelerin merkezlerini ve x; ise i. kiimedeki k. veri
noktasmi gostermektedir. Bir veri noktasi, merkezine en yakin oldugu kiimeye aittir.
Boylece kiimeler ikili tiyelik matrisi U ile gdsterilir. U matrisinin elemanlar1 agagidaki gibi

belirlenir [130].

- 2 7
" = {1. eger llxe —cill® < |l — e, ve = l} (1.113)
g 0, aksi takdirde
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Burada wuj;, j. veri noktasmm i. kiimeye ait olup olmadigini gosterir. Amag

fonksiyonunu J minimize eden her kiime merkezi c; asagidaki formiille ifade edilir.

N oy
¢ = L= (1.114)

N
X Uij

N, veri noktalarinin sayisin1 gostermektedir. K-ortalama algoritmasinin agamalar1

asagida verilmistir.

K-Ortalama Algoritmast:

Adim 1. Baslangigta K veri noktalarini kiime merkezleri olarak sec¢in
Adim 2. U tiyelik fonksiyonunu hesapla

Adim 3. Amag fonksiyonunu J hesapla

Adim 4. Formiil (1.114)’e gore kiime merkezlerini gilincelle

Adim 5. Kiime merkezleri sabit kalana kadar Adim 2.’ye git.

Boylece K-ortalama algoritmasi kullanilarak iyi huylu veya koti huylu smiflama

islemi gerceklenir.
1.5.1.1.4. Tekli Karar Agaci Algoritmasi ile Siniflama

Karar agaclari, ornekleri agacin kokiinden asagiya yaprak diigiimlerine dogru
siralayarak smiflamaktadir. Agactaki her bir diigiim 6rnege iliskin 6zelligin testidir ve her
dal diiglimden, ona karsilik gelen o Ozellik i¢in miimkiin degerlerden birine dogru iner.
Ornek, agacin kok diigiimiinden baslar, o diigiim tarafindan belirtilen 6zellik test edilir ve
sonra asagiya dogru Ozellik degerine karsilik gelen aga¢ dali boyunca hareket ederek
siniflanmaktadir [131]. Asagidaki sekilde havanin tenis oynamak i¢in uygunluguna karar

veren basit bir karar agaci 6rnegi verilmistir.
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Hava
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Sekil 1.35. Karar agac1 6rnegi

Bu 6grenmis karar agaci i¢in; Hava=Giinesli, Nem="Yiiksek, Riizgdr=Guiclii ise Tenis
oynamak i¢in uygun mu= Haywr tahmini elde edilir.

Karar agaclari, agiklayici olduklarindan takip etmek kolaydir. Hem nominal hem
sayisal girig Ozellikleri kullanabilirler [132]. Karar agaglari; parametre tahmini, gen
fonksiyonu tahmini, 6zellik se¢iminde, siniflayict vb. galigmalarda kullanilmaktadir [133-
136]. Karar agaglar1 oriintii siniflamak i¢in olduk¢a popiiler ve pratik bir yaklasimdir [136].
Karar agaci, agac yapisi seklinde bir akis semasidir ve her i¢ diigiim 6znitelik tizerinde bir
testi, her dal ise o teste iliskin sonucu ve her aga¢ diigiimi de smif etiketini temsil

etmektedir. Karar agacina iliskin aga¢ olusturma asamalar1 asagidaki gibidir.

Agaci Olusturma:
e Her diigiimii incele ve en iyi olas1 ayrimi bul
o Her giris 6zelligini incele
= Her giris 6zelligindeki olas1 her ayrimi incele
e iki ¢ocuk diigiim olustur
e Her satirin hangi ¢cocuk diiglime gidecegine karar ver
e Bu isleme durma kriteri (Ornegin; minimum diigiim sayis1) saglanana kadar

devam et

Agact olusturduktan sonra, her olas1 aga¢ boyutu i¢in yanlhs smiflandirma maliyeti
hesaplanip, optimal boyuta gore budama islemi gerceklenir. ID3, C4.5 ve CART olmak

tizere kullanilan {i¢ 6grenme algoritmasi vardir [136].
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ID3 (Iterative Dichotomiser 3) Algoritmasi:

Bu algoritma ilk olarak 1986 yilinda Quinlan [137] tarafindan sunulmustur. 1D3
ayrict 6zelligi segmek igin bilgi kazanci 6lgiisiinii kullanir. Agact olustururken kategorik
ozellikleri kabul eder. Giiriiltii var ise dogru sonu¢ vermez, bu durumda giiriiltiiniin 6n
isleme teknigi ile kaldirilmasi gerekir. Agaci olustururken her 6zellik igin bilgi kazanci
hesaplanir ve en yiiksek degere sahip 0zellik kok diiglim olarak atanmak icin segilir. Bu
ozellik, kok diigiim olarak etiketlenir ve 6zellige ait biitiin olast degerler arklar olarak
temsil edilir. Daha sonra, tiim olas1 6rnek sonug¢larinin ayni sinifa diisiip diismedigi test
edilir. Eger biitiin 6rnekler ayn1 smifa diisliyorsa diigiim tek bir sinif adi ile temsil edilir.

Aksi takdirde, 6rnekleri siniflamak igin ayirici bir 6zellik segilir.

C4.5 Algoritmast:

Bu algoritma Quinlan [138] tarafindan ID3 algoritmasmin bir uzantis1 olarak
gelistirilmistir. Agact olustururken hem kategorik hem de siirekli 6zellikleri tutabilir.
Ozellik se¢me dlgiisii olarak kazang oranmi kullanir ve bu da dzellige ait bircok ¢ikis
degeri oldugu durumdaki dezavantaji kaldirrr. Ik &nce, her 6zellik igin kazang orani
hesaplanir ve maksimum degere sahip 6zellik kok diigiim olarak se¢ilir. Bununla birlikte,

C4.5 karar agacindaki gereksiz dallar1 kaldirarak siniflama dogrulugunu gelistirir.

CART Algoritmast:

CART, smiflama ve regresyon agaci acilimi olarak Breiman [139] tarafindan
tanitilmistir. Agaci olustururken hem kategorik hem de siirekli 6zellikleri tutabilir. Ozellik
segme Olclisii olarak Gini indeksini kullanir. ID3 ve C4.5 algoritmalarinin aksine ikili
parcalar iiretir. ikili agaclar iirettiginden Gini indeksi ID3 ve C4.5deki gibi olasilikli
varsayimlar kullanmaz.

Lavanya ve arkadaglar1 [136] tarafindan yapilan ¢alismada medikal veriler lizerinde
karar agac1 smiflayicilart i¢in performans degerlendirilmesi yapilmistir. Sonug olarak
meme kanseri i¢in sirasiyla CART ve C4.5 algoritmalarinin en basarili sonuglari
verdiginden bahsedilmektedir. Yapilan tez ¢aligmasinda tekli karar agaci (Single Decision

Tree-SDT) smiflayicist igin CART algoritmasi kullanilmistir.
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1.5.2. Mikrokalsifikasyonlar icin Iyi Huylu/Kétii Huylu Degerlendirmesi

Iyi huylu kalsifikasyonlar genellikle diizgiin ve yuvarlak konturlar ile daha biiyiik ve
daha iridirler. Ko6tii huylu kalsifikasyonlar ise ¢ok sayida, kiimelenmis, kiiciik, boyut ve
sekil olarak ¢esitlilik gosteren, acisal, diizensiz sekillenmis olabilir ve yon belirlemede
dallanma gosterebilir [117]. Tespit edilen mikrokalsifikasyonlarin iyi huylu veya kotii

huylu degerlendirmesi i¢in 6zellik ¢ikarma ve smiflama islemleri gergeklenmistir.

1.5.2.1. Ozellik Cikarma ve Siiflama

Phadke ve arkadaslar1 [104] tarafindan yapilan ¢aligmada mikrokalsifikasyonlarin iyi
huylu veya koétii huylu smniflamasi i¢in dalgacik 6zellikleri ile SVM ve YSA yOntemleri
kullanilmistir. Burada Daubechies 4 dalgacigi ile 7 seviyeni ayristirma gerceklenmistir ve
bunun sonucunda elde edilen 147 dalgacik katsayis1 6zellik vektorii olarak kullanilmistir.
Bir baska c¢alismada [105] iyi huylu ve kotii huylu siniflamasi i¢in fraktal bazli doku
ozelliklerinden bahsedilmektedir. Thangavel ve arkadasi [140] tarafindan yapilan
calismada, tespit edilen MC kiimelerinin sekil ve goriiniimleri ile ilgili 6zellikler belirlenip
birliktelik kuralari tabanli siniflayict kullanilarak normal doku, iyi huylu MC ve koétii huylu
MC olmak iizere ii¢ farklh sekilde siniflandirilmistir. Diger bir calismada [141], birinci
dereceden istatistikler, es olusum matrisi 6zellikleri, dizi uzunluk matrisi 6zellikleri ve Law
doku enerji dlgiileri olmak iizere dort farkli kategoride doku 6zellikleri kullanilarak K- en
yakin komsu algoritmasi ile iyi huylu veya kotii huylu siniflamasi ger¢eklenmistir. Tirtajaya
ve arkadasi [142] tarafindan yapilan ¢alismadan dalgacik doniisimii katsayilar1 6zellik
vektorii ile SVM smniflayici kullanilarak iyi huylu ve koti huylu degerlendirmesi
gerceklenmistir. Bir baska calismada [143]; ortalama, varyans, basiklik ve carpiklik gibi
istatistiksel Ozellikler ¢ikarilarak normal doku, iyi huylu ve kotii huylu olmak {izere ii¢
cikish siniflama iglemi karar agaci ile gerceklenmistir.

Yapilan tez ¢aligmasinda, tespit edilen mikrokalsifikasyonlarmn iyi huylu veya kotii
huylu siniflamast i¢in ¢arpiklik, kontrast, ortalama, homojenlik gibi dokusal ve istatistiksel
ozellikler ile GLRLM ozellikleri kullanilmistir. Belirtilen dokusal ve istatistiksel
ozelliklere iliskin bilgi Onceden verildiginden burada GLRLM 6zelliklerinden

bahsedilecektir.
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1.5.2.1.1. Gri Seviye Dizi Uzunluk Matrisi ile Ozellik Cikarma

Gri seviye dizi uzunluk matrisi, doku analizi i¢in doku 6zelliklerinin ¢ikarilabildigi
bir matristir. Doku, referans pikselden belirli bir yondeki gri seviye piksel modeli olarak
anlagilabilir. Dizi uzunlugu ise belirli bir yondeki ayni gri seviye degerine sahip komsu
piksellerin sayisidir [144]. Bir goriintiide, komsu piksellerin ayni gri seviye sahip olmasi
Olcliler doku 6zelligi belirlenmeye calisilir. Komsu piksellerin uzun uzadiya ayni gri
seviyede bulunmasi kalin hatli kaba bir dokuyu temsil ederken az sayida komsu pikselin
ayni gri seviyeye sahip olmasi daha hizli degisimin oldugu daha ince bir dokuyu temsil
eder [145]. Eger GLRLM, P ile gosterilirse, P(i,j)’nin degeri, i degerinin j degeriyle bazi
belirlenmis konumsal iliskiler i¢inde kag kez birlestigini belirtir. Bu soyle de aciklanabilir,
P(i,j), 1 gri seviyesinin j uzunlugunda kag¢ defa meydana geldigini gosterir.

Bu tanimlama agisal olarak 0°, 45°, 90°, 135° olmak iizere farkli yonler icin
yapilabilmekle beraber en yaygm kullanimi yatay dogrultuda yapilan tanimlamadir. Gri
seviye dizi uzunluk metodu, farkli uzunluklarin gri seviye sayilarmin hesaplanmasina
dayanir. Ornegin 4x4 boyutlu, 4 gri seviyeli bir goriintiiye ait 0° yoniindeki GLRL matrisi,
P(i,j)| 8 = 0°, asagidaki gibi ifade edilir.

GORUNTU PLj0) Dirl wzmmlugu §)
- — i1 2 3 4 5 6
| Gri seviye (i .
112711 i F
3311
112311 1 1 8 0 0 0 0
312211
113222 2 2 1 0 0 0
2311
- — 3 4 1 0 0 0 0

Sekil 1.36. 4x4 boyutlu goriintiiye ait GLRL matrisi

Bir gri seviye uzunlugu, ayni gri seviye degerine sahip dogrusal bir komsu pikseller
dizisidir. Gri seviye dizi uzunlugu igindeki piksellerin sayisidir [145]. GLRL matrisini
kullanarak olusturulan ozelliklerden en yaygm olarak kullanilanlar asagidaki tabloda

verilmistir [146, 147].
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Tablo 1.4. GLRLM o6zelliklerine ait formiil ve agiklamalar

Ozellikler Formiil Aciklama

Kisa ilkel vurgusu 1 4 (i, /) Kisa dizi uzunluklarmmn

(Short Run Emphasis) SRE = —Z Z ; dagilimm 6lger. Ince dokular
e =1 J i¢in bilyiik olmasi beklenir.

Uzun ilkel vurgusu 1 &S Uzun dizi uzunluklarinin

(Long Run Emphasis) LRE = —Z Z (i, j) * j? dagilimini 6lger. Kaba yapili
== dokular i¢in biiyiik olmasi

beklenir.

Diisiik gri seviye ilkel 1 &S p(i, ) Diisiik gri seviye degerlerin

vurgusu LGRE = —Z Z ; dagilimim 6lger. Diisiik gri

(Low Gray-Level Run waa ! seviyeli goriintii igin biiyiik

Emphasis) olmasi beklenir.

Yiiksek gri seviye ilkel 1 &S Yiiksek gri seviye degerlerin

vurgusu HGRE = —Z z p(i,j) = i? dagilimini 6lger. Yiiksek gri

(High Gray-Level Run g seviyeli griintii igin biiyiik

Emphasis)

Kisa ilkel diisiik gri seviye
vurgusu

(Short Run Low Gray-Level
Emphasis)

Kisa ilkel yiiksek gri seviye
vurgusu

(Short Run High Gray-Level
Emphasis)

Uzun ilkel diisiik gri seviye
vurgusu

(Long Run Low Gray-Level
Emphasis)

Uzun ilkel yiiksek gri seviye
vurgusu

(Long Run High Gray-Level
Emphasis)

Gri seviye farklilig:
(Gray-level Non-uniformity)

1 M N
LRHGE :—ZZp(i,j) % 02 % 2

M i=1j=1
1 M [/ N 2
GLNU = n—z Zp(l.j)
=1 \j=1

olmasi beklenir.

Kisa dizi uzunluklari ile birlikte
diisiik gri seviye dagilimini
Olger. Birgok kisa dizi
uzunluklar1 ve diisiik gri seviye
degerli goriintii igin yiiksek
olmasi beklenir.

Kisa dizi uzunluklari ile birlikte
yiiksek gri seviye dagilimini
Olger. Birgok kisa dizi
uzunluklar ve yiiksek gri seviye
degerli goriintii igin yiiksek
olmasi beklenir.

Uzun dizi uzunluklart ile birlikte
diisiik gri seviye dagilimini
Olger. Birgok uzun dizi
uzunluklar1 ve diisiik gri seviye
degerli goriintii igin yiiksek
olmasi beklenir.

Uzun dizi uzunluklart ile birlikte
yiiksek gri seviye dagilimini
Olger. Birgok uzun dizi
uzunluklar1 ve yiiksek gri seviye
degerli goriintii icin yiiksek
olmasi beklenir.

Goriintli boyunca gri seviye
degerlerinin benzerligini 6lger.
Goriintiideki gri seviye degerleri
benzer ise kii¢iik olmasi
beklenir.
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Tablo 1.4’iin devami

Ilkel uzunluk farkliligt AT 2 Goriintii boyunca dizi
(Run Length Non- RLNU = _Z Z 75 uzunluklarinin benzerligini
uniformity) n, £\ L pG)) dler. Goriintiideki dizi
VT uzunluklar1 benzer ise kiiciik
olmas1 beklenir.
Ilkel yiizdesi RPC = — T Gériintiideki homojenligi ve
(Run Percentage) p(i,j) *j belli bir yondeki dizi uzunluklari

dagilimini 6lger. Belirli bir
yondeki biitiin gri seviyelerin
dizi uzunlugu 1 oldugu zaman
RPC en biiyiiktiir.

Boylece GLRL matrisi doku 6zellikleri ¢ikarilir. Bundan sonra siniflama iglemi igin
SVM, YSA, tekli karar agac1 ve diskriminant analizi yontemleri incelenmistir. Yapilan tez
calismasinda, kitle 1yi huylu veya kotii huylu smiflamasi icin YSA ve tekli karar agaci
performans sonuglar1 daha diisiik oldugundan SVM ve diskriminant analizi yontemleri

kullanilmistir. Sonuglara iliskin detaylar ilerleyen boliimlerde verilecektir.
1.5.2.1.2. Lineer Diskriminant Analiz ile Siniflama

Geleneksel diskriminant (ayrma) analiz Fisher [148] tarafindan sunulmustur ve
lineer diskriminant analiz olarak da bilinir. Lineer diskriminant analiz (Linear Discriminant
Analysis-LDA) genel olarak smiflama ve boyut azaltma problemlerinde kullanilmaktadir.
LDA yontemi belirli bir veri setinde simiflar arasi varyansin smif i¢i varyansa oranini
maksimize eder ve boylece maksimal ayirabilirligi garanti etmis olur [149]. LDA’nin temel
fikri smiflar1 en iyi aywran lineer donilistimii bulmaktir ve smiflama doniisiim uzayinda

Oklid mesafesi gibi bir metrige gore ger¢eklenir [150].

e Iki Smificin LDA:

LDA, Fisher tarafindan ilk olarak iki sinif i¢in sunulmustur ve amaci ¢ok degiskenli
gozlemleri, x, tek degiskenli gozlemlere, y, doniistiirmektir dyle ki y’nin tiiretildigi iki
smif birbirinden miimkiin oldugunca ayrilmis olsun. x4,X5, ..., Xpy (Xi = (Xil, ...Xip))

olmak tizere c; ve C; siniflarma ait m tane p boyutlu 6rnek kiimemiz oldugunu varsayalim.

Bu iki simif i¢in dagilim matrisleri agagidaki gibi verilmistir.
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Si = Yxee,(x — %) (x — X)) (1.115)

_ 1 . [ .
Burada x; = ;ercix ve m; ise ¢; smifindaki Orneklerin sayisidir. Bu durumda
i

toplam smif i¢i dagilim matrisi asagidaki gibidir.
Yw =51+ 8 =X Yee,(x — %) (x — %)’ (1.116)
Smif aras1 dagilim matrisi ise asagidaki sekilde ifade edilir.
le; = (f1 - fz)(ﬂ - fz)’ (1.117)

Fisher kriteri, lineer doniisimii ¢, Rayleigh katsayisini maksimize etmek igin
onermektedir. Bu katsayi; Orneklerin smif arasi dagilim matrisinin, smif i¢i dagilim

matrisine oranidir.

#7500l
J(®) = 5T 0] (1.118)

Burada @, ¥, ' Y, matrisinin 6z vektorii ile elde edilir.

e Coklu Smif icin LDA:

Eger simif sayisi ikiden fazla ise Fisher diskriminant analizin genisletilmisi olarak
¢oklu diskriminant analiz kullanilmaktadir [150]. iki smifl: da oldugu gibi yiiksek boyutlu
uzaydan diisiik boyutlu uzaya izdiisiim yapilir ve doniisiim sinif i¢i dagilimin smif arasi
dagilima oranmi maksimize etmeyi one slirmektedir. Ancak iki smifli durumun aksine
maksimizasyon birkag rakip sinif arasinda yapilir. Varsayalim ki n tane smif var ve sinif i¢i

matris asagidaki formiil ile hesaplanir.
Yw =S+ ot S =0 Yree,(x — %) (x — %)’ (1.119)

Sinif arast dagilim matrisi hesaplama olarak biraz daha farklidir.
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Yy = Xy m (% — 2) (% — %) (1.120)

Burada m; her smif i¢in egitim Orneklerini, X; her smif i¢in ortalamay: ve X ise
X = iZ?zlmifi ile ifade edilen toplam ortalama vektdriinii gostermektedir. Y., ve
Y degerlerini elde ettikten sonra iki simifli durumda oldugu gibi formiil (1.117) ile lineer

dontigim & maksimize edilir. Doniisim @, genel 6z deger problemi ¢oziilerek elde

edilebilir.
Sy ® =A% ¢ (1.121)

Y, ve Y, degerleri icin {ist sinirlar sirasiyla n-1 ve m-n’dir. Coklu diskriminant

analizi smiflama i¢in diskriminant 6zellikleri kullanan ¢ok 1y1 bir yol saglar.

e Smiflama:

Doniisiim, @ verildikten sonra doniisiim uzayinda uzaklik metrigine dayali olarak
smiflama gercgeklenir.

Ornegin Oklid mesafesi d(x,y) = +/X;(x; — y;)? ve kosiniis 6l¢iisii d(x,y) =1 —

XiXiYi

JZix2JEivi?

argmin d(z®, x,, D) (1.122)
p :

. Yeni ornek z, asagidaki sekilde siniflanir.

Burada i}, k. smifin merkezidir.
Mikrokalsifikasyon bdlgelerinin iyi huylu veya kotii huylu siniflama detaylar1 ve

sonuglar1 ilerleyen boliimlerde verilecektir.



2. YAPILAN CALISMALAR

Kanser, hiicrelerin biiylimesini diizenlemede ve onlar1 saglikli tutmada sorumlu olan
genlerdeki mutasyonlar veya anormal degisiklikler sonucu ortaya c¢ikar. Bu degisim,
hiicreye kontrol ya da bir emir olmaksizin bdlinme yetenegi kazandirir, bu sekilde
kendileri gibi daha ¢ok hiicre iiretme ve tiimdr olusturma yetenegi kazandirir. Meme
kanseri, meme hiicrelerinde gelisen kotii huylu tliimor anlamma gelir. Arastirmalar, meme
hiicreleri icerisinde, meme kanser riskini artiran bazi genler oldugunu gostermektedirler.
Genetik degisiklikler, aileden (herediter) olabilir veya yasam siiresince gelisebilirler.
Meme kanseri genellikle tek bir hiicrede baslar. Gliniimiizde meme kanserinin nedeni ve
nasil gelisim gosterecegi tam olarak bilinmemektedir. Kompleks bir hastaliktir ve her vaka
birbirinin aynist degildir [151]. Her 8 kadindan birinin hayatinin belirli bir zamaninda
meme kanserine yakalanacagi bildirilmektedir. Erkeklerde de goriilmekle beraber, kadin
vakalar1 erkek vakalarindan 100 kat fazladir. Tiirkiye halk saghgi kurumu kanser daire
baskanliginin 2009 yihi istatistiklerine gére kadinlarda en ¢ok goriilen kanser tiirii meme

kanseridir ve her 4 kadin kanserinden birisi olmaya devam etmektedir [152].

DI, =
Tiroid I 18,6

O}
Kolorektal EG_—— 134 35 2
"4
Uterus Korpusy 1IN 93 §
S
Trakea, Brong Akciger N 8,1 o
WmKADIN % 3 BmKadin
Mide N 8,1 b
)
Over NN 69 3
5
Non-Hodgkinlenfoma 1N 5.3 a1
b 3
Beyin, sinirsistemi 1 5,0 S 0 S l i
T OoOToOTONT O T OOTTOMNTOTONT
Uterus Serviksi I 4.5 M TRUNANNMITANLOR N DY
OCWVMOoOWVNMONO VMO VO VMO WVnO
- o AN NMmMm TV NOONN®
(@ (b)

Sekil 2.1. (a) Kadmnlarda en sik goriilen ilk 10 kanser (yasa gore standardize edilmis) (b)
Meme kanserinin yasa 6zel hizlarinin dagilimi (2009 istatistikleri)

Diinyada 2012 istatistiklerine gore meme kanserinin en sik goriildiigii ilk 20 iilke ve

oranlar1 [153] asagidaki tabloda verilmistir.



84

Tablo 2.1. Diinyada meme kanserinin en sik goriildigii ilk 20 iilke (2012 istatistikleri)

Sira Ulke 100.000°de Yas Standardize Orani (Diinya)
1 Belgika 111,9
2 Danimarka 105,0
3 Fransa 104,5
4 Hollanda 99,0
5 Bahamalar 98,9
6 izlanda 96,3
7 Birlesik Krallik 95,0
8 Barbados 94,7
9 Amerika 92,9
10 irlanda 92,3
11 Fransiz Polinezyasi 92,2
12 Almanya 91,6
13 italya 913
14 Finlandiya 89,4
15 Liiksemburg 89,1
16 Yeni Kaledonya 87,6
17 Avustralya 86,0
18 Malta 85,9
19 Yeni Zelanda 85,0
20 Isvigre 83,1

Diger kanserlerde oldugu gibi meme kanseri i¢in de erken teshis olduk¢a 6nemlidir.
Bunun i¢in meme goriintiileme tekniklerine bakarsak;
e Manyetik rezonans goriintiileme (MRG)
e Ultrason goriintiileme
e X-151n1 goriintiileme (mamografi) vb.
Su anda mamografi rutin meme kanseri taramasinda yaygin olarak kabul edilen tek
yontemdir.
e Diisiik dozda radyasyon

e Yiiksek kaliteli goriintii
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e 5ila 7 yil sonraki kontrollere kiyasla 6liim oranin1 %25 ila %30’a kadar

diisiiriir [154].

Bu nedenlerle yapilan tez calismasinda mamografi goriintiileri kullanilmigtir.
Bilgisayar destekli tespit (CADe) 50 yildan fazla bir siire Once tanitilmasina ragmen
mamografi igcin CADe gelistirilmesinde ciddi ve basarili girisimler son 20 yil igerisinde
olmustur. CADe sistemleri radyologlarla karsilastirildiginda yiliksek hassasiyete ama zayif
ozgiilliige sahiptir. CADe, gézlem calismalar1 ve klinik degerlendirmelerde radyologlara
daha cok kanser bulunabilmesinde yardimci olmak i¢in gosterilmektedir. Son klinik
calismalar, CADe’nin kanser tespitini, iki radyolog tarafindan c¢ift okuma ile
karsilastirildiginda yaklasik %10 oraninda arttirdigimi gostermektedir [155]. Ancak, yildan
yila niifustaki mevcut kanser sayisindaki degisiklikten dolayr CADe’nin klinik yararlarini
O0lgmek zordur. Bununla birlikte bir radyolog CADe kullanarak gozden kacan kanser
oranmni azaltabilir. Son olarak, CADe’nin 6nemli bir amaci radyologun verimliligini
arttrmaktir. Mamografi i¢in ilk CAD sistemi, Chicago Universitesi’nde bir arastirma
projesinde gelistirilmistir. Bugiin ticari olarak R2 firmasi tarafindan sunulmaktadir [156].

Meme kanserinde goriilen anormallikler; kitleler, mikrokalsifikasyonlar, mimari
bozukluk ve ¢ift yonlii asimetridir. Kitle; en az iki farkl projeksiyonda goriilebilen toplu
bir alan isgal eden lezyon olarak tanimlanir. Kalsifikasyonlar, meme dokusundaki
kalsiyum depolaridir. Mimari bozukluk; bir noktadan 151n yayan keskin noktalar ve odak
geri ¢ekilme (biizlilme) ya da 6zel doku kenarmin bozulmasini igerir. Cift yonlii asimetri
ise iki taraf arasindaki meme 0zel dokusunun asimetrisindeki belirgin farkliliga isaret
etmektedir [117]. Bunlarin arasinda meme kanseri i¢in en onemli ve en ¢ok goriilen
anormallikler Kitle ve mikrokalsifikasyonlardir.

Yapilan tez c¢alismasinda, mamografi goriintiileri iizerinde kitle ve
mikrokalsifikasyonlarin tespitini ve iyi huylu/kotii huylu olasiligini degerlendiren akilli bir
meme kanseri CAD sistemi yani meme kanseri karar destek sistemi gelistirilmistir.

Gelistirilen sisteme iliskin sema asagida verilmistir.
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KiTLE TESPITi VE ivi HUYLU/KOTU HUYLU DEGERLENDIRMESI

Meme Bélgesi Béliitleme

Sipheli Kitle

Bolgelerinin Belirlenmesi

. ve
v Kitle Tespiti icin Gorimtii

Tyilestime

Kitle Tespiti icin;

: Ozellik Cikarma,

Se— Smiflama ve FP
Indirgeme

{ Iyi Huylu / K&t Huylu
Degerlendirmesi icin;
Ozellik Gikarma ve 4

/ Smiflama

MIKROKALSIFIKASYONLARIN TESPITI VE ivi HUYLU/KOTU HUYLU DEGERLENDIRMES]

Meme Bolgesi Bolitleme
Siipheli MC Bolgelerinin

ve " 2
4 Belirlenmesi

MCs Tespiti icin Gorimtit

Iyilestirme

MCs Tespiti igin;

Ozellik Cikarma,

Smiflama ve FP
Indirgeme

i 0,70 olasiikla Mafion Mikrok alsifikasyon
‘{ Tyi Huylu / Kotit Huylu Degerlendimmesi B
; icm;
e G —
/ Ozellik Cikarma ve s
Smiflama g’L:’ 2

Sekil 2.2. Gelistirilen MKKDS sistemine ait semalar

Sekil 2.2°de goriildiigii gibi sistem oldukga kapsamli ve karmasik bir¢ok agamadan

olusmaktadir. Bu da ¢alismanin genis kapsamli oldugunu ve zorlugunu gostermektedir.
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Literatiirde, genellikle boliitleme, iyilestirme, slipheli bolgelerin belirlenmesi, anormallik
tespiti, iyi huylu/kotii huylu degerlendirmesi gibi asamalar farkli ¢alismalar seklinde ele
alinmigtir. Kimi ¢alismalar maniiel olarak belirlenen siipheli bdlge ya da anormallik
bolgesi iizerinden yiiriitiilmistiir [47-52]. Bununla birlikte biitiin asamalar en onemli iki
anormallik i¢in de gerceklenmistir. Literatiirde bu sekilde kapsamli biitiin bir sisteme
rastlanmamistir. Bundan sonraki kisimda, kullanilan veritabani1 ve her iki anormallik i¢in

belirtilen asamalara iligkin yapilan ¢caligmalardan bahsedilecektir.

2.1. Veritabam

Gelistirilen MKKDS sisteminde, 322 dijitalize edilmis mamografi gériintiisii iceren
uluslararasi, agik ve literatiirde sik¢a kullanilan Mamografik Goriintii Analiz Dernegi
(MIAS) veritabani kullanilmistir [157]. Kullanilan veritabanindaki goriintiiler 1024x1024
piksel boyutlarna sahip, MLO goriintiilerdir. Bununla birlikte veritabani, bilgisayar
destekli tespit ve tan1 ¢caligmalarinda yararlanilabilecek arka plan dokusu;

e yagF,
e yag-glandiiler G,
e yogun-glandiiler D,
anormalligin sinifi;
e Kalsifikasyon CALC,
e lyi tanimlanmis / smirh kitleler CIRC (MASS),
e  Spikiile kitleler SPIC (MASS),
o Cesitli diger kotii tanimli kitleler MISC (MASS),
e  Mimari distorsiyon ARCH,
e Asimetri ASYM,
e Normal NORM,

anormalligin siddeti;
e lyi huylu B (Benign)
e Kotii huylu M (Malign)
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ve anormalligin merkez koordinatlar1 gibi 6zellikleri iceren detayl1 bilgi vermektedir.
Veritabaninin karakterize edilmis 0Ozelliklerine gore istatistikler asagidaki tabloda

verilmistir.

Tablo 2.2. MIAS veritabani istatistikleri

Anormalligin Simifi ve Siddeti

MASS
Doku
CIRC SPIC MISC CALC ARCH ASYM NORM
B MY B M YBM Y B M Y BM Y BM Y
F 12 2 14 2 3 5 3 5 8 2 4 6 4 2 6 1 3 4 66
G 5 2 7 4 3 7 3 2 5 3 4 7 2 4 6 2 2 4 67
D 3 0 35 2 7 1 1 2 8 7 15 3 4 7 3 4 17 76
> 20 4 24 11 8 19 7 8 15 13 15 28 9 10 19 6 9 15 209

Tablo 2.2’de MIAS veritabanina iliskin detayli istatistikler verilmistir. Burada, F;
yag, G; yag-glandiiler, D; yogun-glandiiler meme dokusu tiplerini, B; iyi huylu, M; koti
huylu anormallik siddetini gostermektedir. Sonu¢ olarak, yapilan tez calismasiyla ilgili
olarak MIAS veritabanindaki 58 kitle, 28 mikrokalsifikasyon igeren ve 209 normal
mamografi goriintiileri ele alinmistir. Bununla birlikte, yapilan ¢alismada veritabanindaki
1024x1024 boyutlu goriintiiler islem karmasikligi ve uzun kosma siiresi sebebiyle 512x512

boyuta indirgenerek islemler ger¢eklenmistir.

2.2. Meme Bolgesinin Boliitlenmesi

Meme bolgesinin boliitlenmesi, dnceden de belirtildigi iizere her iki anormalligin
tespitinde yer alan ortak bir on islem asamasidir. Boliitleme neticesinde sadece aranan
boliimlerin tutulmasi ve gereksiz kisimlarm goriintiiden ¢ikarilmasi hedeflenir. Bdylece
gereksiz iglemler ve tiim goriintli iizerinde yapilan islemler sonucu basar1 diisiikligi
engellenir. Yapilan tez ¢aligmasinda, meme bolgesinin boliitlenmesi igin hizli ve islem

karmagikliginin az olmasi nedeniyle asagidaki algoritma [158] kullanilmistir.



89

Orijinal Gériintii

-

3x3 Medvan filtreleme

T
Tkili gériintil

——

Morfolojik agma

e
Bagli bilesen etiketleme

S
En biiviitk boyutlu
nesne meme bélgesi
olarak secilir ve
digerleri kaldmilir

e
Erozvon ile baslangic
(kaba) meme smir1

cikanlir

Sekil 2.3. Meme bdolgesinin boliitlenmesi i¢in dnerilen
algoritma

IIk olarak orijinal mamogramlardaki giiriiltiiniin biraz elemine edilmesi i¢in 3x3
medyan filtre uygulanmaktadir. Ikili goriintii olusturma kismi kaba bir smir elde etmek igin
kullanilir ve ¢ok hassas degildir. Clinkii ger¢ek meme smir piksel degeri ile arka plan
piksel degeri benzerdir. Burada, ikili goriintii elde etmek i¢in mamogram goriintiisii piksel
degerlerinin ortalamasi esik degeri olarak kullanilmaktadir. Genel olarak, en biiyiik alana
sahip nesne meme bolgesidir ve digerleri bilgi plakalar1 ya da giiriiltiiler olabilir. Onerilen
algoritma, daha iyi ve daha basit bir ikili meme goriintiisiiniin elde edilmesi i¢in morfolojik
acma islemini uygulamaktadir. Béylece nesne bolgelerindeki meme olmayan bdlgelerin bir
kismzi silinebilir. Burada morfolojik agma islemi i¢in yarigap1 2 piksel olan bir disk (Sekil
1.4) yap1 elemani kullamlmistir. Ikili gériintiide morfolojik agma isleminden sonra halen
birgok meme olmayan nesne bulunmaktadir ancak bunlarin boyutlar1 meme nesnesinin
boyutundan daha kiigiiktiir. Onerilen algoritma, nesneleri etiketlemek i¢in mamogramdaki

meme bdlgesinin karakteristigini kullanir ve en biiyiikk boyutlu nesneyi meme bdlgesi
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olarak ¢ikarir. Boylece geriye kalan en biiyiik boyutlu olmayan nesneler arka plan olarak
belirlenir. Elde edilen ikili goriintide meme ve arka plan olmak iizere iki boliit
bulunmaktadir. Bu goriintiiden, bu goriintiiye morfolojik eritme uygulanarak elde edilen

goriintii ¢ikarilarak baslangic meme sinir1 kaba bir sekilde belirlenir.

Algoritmaya ait iglem adimlarinin ¢iktilar1 asagida verilmistir.

(@) (b) (©)

Sekil 2.4. (a) Orijinal goriintii (mdb265) (b) Medyan filtre uygulanmus ikili goriintii
(c) Morfolojik agma islemi ve bagli bilesen etiketleme ile se¢ilen en biiytlik
alan (d) Eritme ile kaba meme sinir1 ¢ikarilmis goriintii () Meme bolgesi
boliitlenmis goriintii

Onerilen algoritma ile basarili sonuglar elde edilmistir. Algoritma performansinin
degerlendirilmesi i¢in Onceki bolimde bahsedilen biitiinlik ve dogruluk olgtleri
kullanilmistir. Burada biitiinliik; bolitlenen bolge tarafindan agiklanan GT (el ile belirlenen
tam dogru meme bdlgesi) bdlgesinin yiizdesini, dogruluk ise dogru ¢ikarilan meme
bolgesinin yiizdesini temsil etmektedir. Meme bdlgesi boliitleme islemine iliskin program

ciktilar1 asagida verilmistir.

Mdb003

(©)

Sekil 2.5. (a) Orijinal goriintii (b) Meme bolgesi boliitleme program sonucu (c)
GT goruntu



Sekil 2.5’in devami

Mdb006

Mdb016

Mdb070

(b) (©)

Yukaridaki sekilde verilen program ciktilarina ait performans degerlendirme

sonuglar1 agsagidaki tabloda verilmistir.
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Tablo 2.3. Meme bdlgesi boliitleme performansinin degerlendirilmesi

Goriinti TP FN FP CM CR Q
No ( Biitiinliik) (Dogruluk) (Quality)
Mdb003 60922 2645 120 0.958 0.998 0.956
Mdb006 91868 4416 0 0.954 1 0.954
Mdb016 60319 529 493 0.991 0.991 0.983
Mdb070 70758 3206 855 0.956 0.988 0.945
TP, FP ve FN degerleri piksel sayilarini gostermektedir. Tablodaki sonuclara

bakildiginda, ¢alismada meme bdlgesinin boliitlenmesinden sonra meme smirinin tam
diizglinlestirilmemis olmasma ragmen basarili sonucglar verdigi goriilmektedir. Meme
smirmin biraz piiriizlii olmasi ya da tam diizgiin olmamasi anormalliklerin tespiti i¢in bir
onem tasimamaktadir. Bu sonuglara gore gelistirilen boliitleme algoritmasmin oldukga

basaril1 oldugu sdylenebilir.

2.3. Pektoral Kasin (Koltuk Alt1 Bolgesi) Cikarilmasi

Pektoral kas, mamogramlarin ¢gogunda baskin yogunluklu bolgeyi temsil eder ve bu

ylizden pektoral kasin ¢ikarilmasi, yanlis bdlge boliitlenmesinin azaltilmasinda etkilidir.

Pektoral kas ¢ikarimma iligskin gelistirilen algoritma asagidaki sekilde verilmistir.

Meme Bdélgesi

Boliitlenmis Goriintii

Otsu N Esgikleme

Bagli bilesen etiketleme

En Buviuk Iki Bolgeden

Ustte Olani Al

Bélge <
Sinir Deger

———

Evet

Pektoral Kas

 Hayir

<

Pektoral Kas Degil

Sekil 2.6. Pektoral kas bolgesinin ¢ikarilmast igin gelistirilen
algoritma
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Calismada, pektoral kas ¢ikarimi i¢cin N=2 alinarak goriintii farkli yogunluklara sahip
koltuk alti, yumusak meme dokusu ve arka plan olmak {izere ii¢ sinifa ayrilmistir. Daha
sonra CCL yontemi ile boliitlenen bdlgeler etiketlenmistir ve en biiyiik iki bolgeden (
bunlardan biri pektoral kas digeri yumusak meme dokusu) istte kalan bolge segilir
(pektoral kas tist kisimda kaldigi i¢in). Bazi mamogramlarda pektoral kas goriintiide yer
almayabilir nadiren ya da bazilarinda yumusak meme dokusu ile pektoral kasin birlesik
olarak ayni yogunlukta oldugu durumlarda, elde edilen {ist bolge pektoral kas ile yumusak
meme dokusunun yapisik hali olacagindan pektoral kas ¢ikarimi miimkiin olmayabilir. Bu
gibi durumlarda meme bdlgesinin de yanlislikla ¢ikarilmasini 6nlemek igin bir bolge alan
kontrolii gergeklenmistir. Elde edilen iist bolge sinir degerinin istiinde ise (pektoral kas
olamayacak kadar biiyiik ise) pektoral kas ¢ikarimi yapilmaz. Aksi halde elde edilen bolge
pektoral kastir. Burada alan smir degeri, veritabani sonuglar1 incelenerek belirlenmistir ve

512x512 boyutlu goriintii i¢in bu deger 21.000 pikseldir.

302 <

%

Pektoral kas alan=(133%302)/2=20.083 piksel = Pektoral kas alan= (178%241)/2=21.449 piksel

Sekil 2.7. Pektoral kas bolgesi 6rnekleri

Sekil 2.7°deki en biiyiik pektoral kas alanina sahip iki 6rnek goriilmektedir. Burada
pektoral kasi igeren dikdortgen bolgelerin alanlar1 hesaplanir ve yaklasik yarisi pektoral
kas bolgesi olarak alindiginda yaklasik olarak ortalama 21.000 piksel civar1 oldugu

goriilmektedir. Boylece sinir degeri belirlenmis olur.
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Mdb178

Mdb236

(b) (©)

Sekil 2.8. (a) Meme bolgesi boliitlenmis goriintii (b) Otsu N=2 esiklenmis ve etiketlenmis
goriintii (c) Pektoral kas boliitleme sonucu

Sekil 2.8’de Mdb178 6rneginde pektoral kas ¢ikarilmistir ancak Mdb236 6rneginde
elde edilen bolge smir degerinin iistiinde bir alana sahip oldugundan yumusak meme
dokusu kabul edilir ve pektoral kas ¢ikarimi yapilmaz. Boylece pektoral kasin olmadigi
veya meme yumusak dokusuna bagl oldugu ayrilamadigi durumlarda bu alan sinir degeri
kontrolii ile yanlis bolgenin boliitlenmesi 6nlenmis olur. Bu sekilde basarili bir algoritma

gelistirilmistir. Pektoral kas ¢ikarilmasina iligkin program ¢iktilar1 asagidaki gibidir.
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Mdb003

Mdb006

Mdb016

(@) (b)

Sekil 2.9. (a) Meme bolgesi boliitlenmis goriintii (b) Boliitleme sonucu belirlenen en
biiyiik iki alan (c) Pektoral kas ¢ikarimi sonucu
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Sekil 2.9’un devami

Mdb070

(@) (b)

Sekil 2.9°daki sonuglara bakildiginda pektoral kas c¢ikarimi icin gelistirilen
algoritmanin basarili sonuclar verdigi goriilmektedir ancak bazi kitle goriintiilerinde; kitle
pektoral kasa ¢ok yakin ya da yapisik bulunabiliyor ve ileriki asama olan siipheli
bolgelerin belirlenmesinde pektoral kasta siipheli kitleye benzer bir yap1 yoksa elemine
edildigi gortilmiistiir. Aynm sekilde mikrokalsifikasyonlar i¢in de ileriki asama olan siipheli
MC bélgelerinin boliitlenmesinde siipheli MC’ye benzer bir yap1 yoksa elemine edildigi
goriilmiistiir. Bu bdlgede siipheli goriilen yapilarin anormallik degil ise tespit asamasinda
tamamen elemine edildigi gorilmiistiir. Bu nedenlerden dolayr bu kisim sistemden
kaldirilmistir. Stipheli bolgelerin belirlenmesi ve anormalligin tespit asamalarinda bu

karsilagtirma sonuglar1 gosterilecektir.

2.4. Kitle Tespiti ve Iyi Huylu/Kétii Huylu Degerlendirmesi
Bu kisim, daha 6nceden belirtildigi gibi kitle tespiti i¢in goriintiiniin iyilestirilmesi,

stipheli kitle bolgelerinin belirlenmesi, kitle tespiti ve iyi huylu/kotii huylu degerlendirmesi

asamalarin1 kapsamaktadir. Bu asamalara iligkin detaylar asagida verilmistir.

2.4.1. Kitle Tespiti i¢in Gériintiiniin Tyilestirilmesi

Mamografi goriintiileri cogunlukla diisiik karsitlik ve nispeten yliksek giiriiltii igerigi

ile karakterize edilir. Bu, mamografi goriintiilerinde siipheli bolgelerin belirlenmesi
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islemini zorlastirir. Bu yiizden, dijital mamogramlarda siipheli bdlgelerin belirlenmesi
isleminin gerceklenmesinden dnce goriintii iyilestirme iglemine ihtiyag vardir. Yapilan tez
calismasinda literatiirde yer alan basarili yontemlerden bazilarinin literatiirde rastlanmayan
hibrid kullanim1 gelistirilerek iyilestirme islemi gergeklenmistir. Kitle tespiti igin

gelistirilen mamografi goriintii iyilestirme algoritmasina ait sema asagida verilmistir.

Orijinal Gérintii

g
Top-hat
Déniigiimii

Dalgacik Tabanl
Esikleme

S
Kontrast Smirli Adaptif
Histogram Egitleme
(CLAHE)

——
Anizotropik Difiizvon
Filreleme

-

Ivilestirilmis Gorinti

Sekil 2.10. Kitle tespiti igin gelistirilen 1iyilestirme
algoritmasi

Top-hat donisiimii, gorintiideki yiiksek frekanslar1 (giiriiltii) azaltir. Ancak,
giirliltiiniin halen bir kismi kalir. Kalan giiriiltiiyli kaldirmak i¢in biortogonal dalgacik
(biortogonal 3.1) ile 2 seviyeli ayristirma isleminin ardindan formiil (1.35) kullanilarak her
seviye icin esik degeri belirlenir ve detay katsayilar1 bu degere gore esiklenir. Boylece
dalgacik tabanli esikleme islemi ger¢ceklenmis olur. Ardindan mamografi goriintiilerindeki
karsithgm iyilestirilmesi i¢cin CLAHE yontemi uygulanmistir. Son olarak olusan
keskinlikleri yumusatmak icin anizotropik difiizyon filtreleme kullanilmistir. Iyilestirme
isleminin ardindan iyilestirilmis goriintii boliitlenmis goriintli ile birlestirilerek meme
bdlgesi boliitlenmis ve iyilestirilmis goriintli elde edilir. Gelistirien algoritma kisaca

ToWaCAD olarak adlandirilmistir. Islem adimlaria ait program ¢iktilar1 asagidaki gibidir.
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(e)
Sekil 2.11. (a) Orijinal goriintic (Mdb017) (b) Top-hatdoniisimii (c) Dalgacik

tabanli esikleme (d) CLAHE (e) Anizotropik difiizyon filtreleme (f)
lyilestirilmis goriintii (g) lyilestirilmis ve boliitlenmis goriintii

Sekil 2.11°deki cerceve kitle bdlgesini gdstermektedir. Onerilen ToOWaCAD

algoritmasina ait program ¢iktilar1 asagida verilmistir.

Mdb010 i Mdb058

(b)

Sekil 2.12. (a) Orijinal goriintii (b) Iyilestirilmis ve boliitlenmis goriintii
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Sekil 2.12’nin devami

Mdb178 Mdb204
' J

Mdb053 Mdb069

(a) (b)

Onceden bahsedildigi iizere, iyilestirme isleminden sonra sonug goriintiilerindeki
gelismenin dlgiimii genellikle zordur. lyilestirme ydnteminin hem nesnel hem de 6znel
gecerliligini belirtebilen evrensel bir 6l¢cili yoktur. Ancak, performans 6l¢iimi icin gerekli
olan ii¢ 6zellik verilebilir. 11k olarak, istenilen karakteristigi biitiinsel bir sekilde dlgmelidir,
burada bu kontrast yani karsithiktir. Ikincisi, karakteristigin artis1 ve azalmasi arasinda
oransal bir iligki gostermesi gerekir. Son olarak da, uygun deger noktalar1 bulmak i¢in
sonu¢ olarak cikan karakteristikleri olmasi gerekir. Bunun bir O6rnegi, yerel ekstrem
kullanilmasidir.

Logaritmik AMEE [45] goriintii iyilestirme 0lglisti olarak sunulmustur ve iyilestirme
performansimi 6lgmek i¢in kullanilan objektif aractir. Bu 6l¢ii ile ilgili detayli bilgiler
onceki boliimde verilmistir.

Iyilestirme performansinin degerlendirilmesi igin yukarida program giktilar1 verilen

mamografi goriintiilerine ait 6lctim degerleri asagidaki tabloda verilmistir.
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Tablo 2.4. Kitle tespiti i¢in goriintii iyilestirme performansinin degerlendirilmesi

Goriintii No LogAMEE LogAMEE
(Orijinal) (Iyilestirilmis)
Mdb010 20.580 46.507
Mdb017 16.570 28.088
Mdb053 20.742 22.431
Mdb058 20.965 59.240
Mdb069 36.315 64.617
Mdb178 14.740 35.333
Mdb204 28.043 69.380

Tablo 2.4.’te onerilen ToWaCAD algoritmasi sonucu elde edilen Sekil 2.12’deki
mamografi goriintiilerine ait hesaplanan LogAMEE o&l¢iim degerleri verilmistir. Bu
degerler karsilastirilmasi i¢in orijinal ve iyilestirilmis gorintiiler i¢in hesaplanmistir ve
karsilastirma sonucunda [159] iyilestirilmis goriintiilerin 6lgtim degerlerinin daha yiiksek
oldugu goriilmektedir. Bu da bize iyilestirme performansmin arttigin1 gdstermektedir.

Mdb017 goriintiisiine ait farkli seviyelerdeki ayristirma ¢iktilar1 asagida verilmistir.

Dalgack Aygima
Dalgacik tiri

Biathogrna 31 v|

Cowm ]

Soft Theesholdng
ek

| Yeriden Yaplrds

@

Sekil 2.13. (a) Ayristirma seviyesi=1 (b) Ayristirma seviyesi=2 (c) Ayristirma
seviyesi=3 (d) Ayristirma seviyesi=4 olan ayristirilmis ve dalgacik
tabanli esikleme sonucu elde edilen goriintiiler
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Sekil 2.137lin devami

Dalgack Aygtema

(b)

Dalgack Aygtma
Dalgacik turid

| Biothogonal 3.1 >

Soft Thiesholdng  +

[ e

Yersden Yaplands |

Dalgacik Aygtema
Dalgacik tiiri
[Biathogonalz 1 ~]

20 DWT

4

| Sot Thiesholding
Esikle

[ Yeriden Yapiends

(d)

Sekil 2.13’de verilen farkli seviyelerdeki dalgacik tabanli esikleme sonucu elde
edilen goriintiilere bakarsak pek bir farklilik goriilmemektedir. Sonuglar LogAMEE

performans 6lciisii kullanilarak degerlendirilmistir.
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Tablo 2.5. Farkli seviyelerde dalgacik tabanli esikleme performansinin degerlendirilmesi

Dalgacik ayristirma seviyesi Dalgacik Tabanh Esikleme LogAMEE
(Mdb017) (Orijinal LogAMEE=16.570)
1 22.367
) 22.376
3 22.376
4 22.376

Tablo 2.5’de ayristirma seviyeleri arasinda sadece 1. ve 2. seviyelerde kiigiik bir fark
bulunmaktadir, bunun disinda degismemektedir. Bu nedenle, yapilan ¢aligmada dalgacik
tabanl esiklemede 2 seviyeli ayristirma gerceklenmistir.

Bununla birlikte, 6nerilen TOWaCAD algoritmast [160] farkli medikal goriintiiler
iizerinde de test edilmistir ve sonuclar Ek 1°de verilmistir. Sonuglara goére oOnerilen
ToWaCAD algoritmasmin farkli medikal goriintiiler i¢in de ihtiyaglara gore gelistirilerek

kullanilabilecegini sdyleyebiliriz.

2.4.2. Siipheli Kitle Bolgelerinin Belirlenmesi

Elde ettigimiz meme bolgesi boliitlenmis ve iyilestirilmis goriintiideki kitle arama
alanin1 daraltmak ve tespit basarisin1 ylikseltmek icin siipheli kitle bdlgelerinin
belirlenmesi asamasi gerceklenmistir. Burada, boliitleme algoritmasi ile siipheli kitle

bolgeleri belirlenir. Bunun i¢in gelistirilen algoritma [161] semasi asagida verilmistir.

Baliitlenmis ve iyilestirilmis Havrda&Charvat Otsu N Esikleme
Entropi ile Bélitleme 7 (N=3)

I

—

Mamografi Gériintdsi

Kitle Olamayacak .
&8 Kadar Kiiciik Bslgelerin i  Boliitlenmis Gorlntd

Eleminesi

Siipheli Bolgelerin

Cergevelenmesi

Sekil 2.14. Siipheli kitle aday1 bolgelerin belirlenmesine i¢in gelistirilen algoritma

Algoritmada yer alan Havrda&Charvat entropisi ile boliitleme yonteminin islem

adimlar1 asagidaki gibidir.
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Havrda&Charvat Entropisi Ile Boliitleme :

Adim 1. Meme bolgesinin ortalama gri seviye degeri, k, piksel degeri >100 olan

pikseller meme bolgesi pikselleri olarak alip, ortalama hesaplanir,

Adim 2. Mamogram goriintlisiine ait Py normalize histogrami formiil (1.58) ile

hesaplanir,

Adim 3. t=K esik degeri olarak alinir,

Adim 4. HC+g ve HCgr degerleri (1.67) ve (1.68) formiilleri ile hesaplanir,

Adim 5. Bu degerler kullanilarak formiil (1.69) ile top degeri hesaplanr,

Adim 6. t, esik degeri bir arttirilir ve t < 255 ise Adim 4’e git,

Adim 7. t esik degerleri i¢in elde edilen toy degerleri arasindan maksimum olan

secilir,

Adim 8. Maksimum top degeri veren, t esik degeri siipheli bolgeleri boliitlemek igin

kullanilir.

Yukarida literatiirde yer alan Havrda&Charvat entropisi ile esikleme algoritmasi
verilmistir. Yapilan tez c¢alismasinda, meme dokusunun ortalama gri seviye degeri K
hesaplanirken >100 degerine sahip pikseller yerine onceden elde ettigimiz meme bolgesi
boliitlenmis goriintii kullanilarak ortalama gri seviye degeri dinamik olarak daha saglikli
bir sekilde hesaplanmaktadir. Bununla birlikte, HCtg, HCsr Ve topt degerleri hesaplanirken
formiillerde yer alan a parametresi, literatiirdeki caligmalarda kullanilan veritabanina gore

sabit bir deger belirlenmistir. Farkli o degerlerine ait boliitleme sonuglar1 asagidaki gibidir.

(a)

Sekil 2.15. (a) Orijinal goriintii (b) Boliitlenmis ve iyilestirilmis goriintii (¢) «=0.2 ve
t=183 (d) a=0.4 ve t=151 (e) a=0.7 ve t=133
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Yukaridaki sekilde o degerleri ve bu degerler i¢in hesaplanan optimum t esik
degerleri goriilmektedir. Farkli meme dokular1 ve kitle gesitleri dikkate alindigindan
optimum bir o degeri hesaplamak boliitleme islemi i¢in olduk¢a 6nemlidir. Buna gore,
yapilan tez ¢alismasinda ise o parametresi agagidaki formiil gelistirilerek her goriintii igin

dinamik olarak hesaplanmistir [161, 162].

k
a=1-(;) (2.1)

Burada k degeri 6nceden belirttigimiz gibi meme bdlgesinin ortalama gri seviye
degerini gostermektedir. Bu deger 255’e béliinerek normalize edilir. Siipheli piksellerin
ortalama gri seviye degeri bu degerden biiylik olacagindan 1 tam degerinden ¢ikarilarak «
degeri elde edilir. Veritabanindaki bazi1 6rneklere iliskin statik ve dinamik a degerlerinin

karsilagtirilmasima iligkin grafik ve tablo asagida verilmistir.

HC kriter fonksiyonu (Statik alfa degerleri icin) HC kriter fonksiyonu ( Dinamik alfa degerleri icin)

;

Gri seviyeler (1-255) Gri seviyeler (1-255)

Sekil 2.16. Statik ve dinamik a degerleri i¢in HC kriter fonksiyonu grafigi

Sekil 2.16’da dinamik o degeri kullanmildiginda orneklere ait HC kriter
fonksiyonlarmin maksimum degerlerinin daha belirgin bir tepe yaptig1 ve bdylece buna
karsilik gelen esik degerinin daha belirleyici oldugu goriilmektedir. Yani statik o degeri
kullanildiginda HC kriter fonksiyonu sonug¢ degerlerinin birbirine daha yakm ¢iktig1 ve
bunlara karsilik gelen esik degerlerinin ise daha uzak oldugu goriilmektedir. Dinamik o
degeri kullanildiginda ise HC kriter fonksiyonunun maksimum degeri tepe yaptigindan
buna yakin olan degerlere karsilik gelen esik degerleri de birbirine yakindir. Buna iligkin

detayli program ¢iktilar1 Ek 2°de verilmistir.
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Tablo 2.6. Verilen 6rnekler igin statik, dinamik a degerleri ve bunlara karsilik gelen esik

degerleri
Statik a degerleri Dinamik a degerleri
Goriintii no
a t a t
Mdb001 0.2 169 0.48 143
Mdb028 0.2 179 0.47 134
Mdb080 0.2 179 0.5 150
Mdb265 0.2 183 0.49 151
Boylece dinamik « degeri kullanmak daha hassas daha saglikli bir boliitleme

saglamistir. Bu orneklere ait program ¢iktilari asagidaki gibidir.

Sekil 2.17.

Mdb001

(a) Orijinal goriintii (b) Boliitlenmis ve iyilestirilmis goriintii (¢erceve kitle
bdlgesini gostermek i¢cin manuel ¢izilmistir) (¢) Havrda&Charvat entropisi
ile boliitlenmis goriintii (d) Pektoral kas ¢ikarilmis ve Havrda&Charvat
entropisi ile boliitlenmis goriintii
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Sekil 2.17’°nin devami

Mdb265

(@) (b) (d)

Sekil 2.17°de dinamik o degeri kullanilarak Havrda&Charvat entropisi ile
boliitlenmis sonuglar goriilmektedir. Burada hem pektoral kas ¢ikarilmis goriintii tizerinden
boliitleme hem de ¢ikarilmamis goriintii iizerinden boliitleme sonuglar1 da verilmistir. Buna
gore, pektoral kas ¢ikariminin bazi sonuglar i¢in olumlu bazilar1 i¢in olumsuz oldugunu
sOyleyebiliriz. Pektoral kas c¢ikarilmamig boliitleme sonuglarinda pektoral kasin bir
kismmin kaldigi goriilmektedir. Ancak bunlar ileriki asamalarda elenecektir.
Havrda&Charvat yaklagiminin ardindan Otsu N=3 ile esikleme gerceklenmistir. Sonuglar

asagidaki sekilde verilmistir.

(@) (b) (c) (d)

Sekil 2.18. (a) Orijinal goriintii (b) Boliitlenmis ve iyilestirilmis goriintii (c)
Havrda&Charvat ve Otsu N=2 esikleme (d) Havrda&Charvat ve Otsu
N=3 esikleme
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Sekil 2.18’in devami

Mdb028

(@)

Sekil 2.18’de goriildiigi gibi Havrda&Charvat yonteminin ardindan Otsu N=2 ve
N=3 esikleme yoOntemleri uygulanmis ve sonuclar karsilastirilmigtir. Otsu N=3
sonu¢larinda elemine biraz daha fazladir. Bu nedenle Otsu N=3 esikleme yontemi
kullanilmistir. Bununla birlikte, yapilan tez caligmasinda, Renyi entropi tabanli boliitleme

de denenmis ve sonuglar asagidaki sekilde karsilastirilmistir.
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~ Mdb001

Sekil 2.19. (a) Orijinal goriintii (b) Boliitlenmis ve iyilestirilmis gorlintii (c)
Havrda&Charvat entropi ve Otsu N=3 esikleme (d) Renyi entropi ve Otsu
N=3 esikleme
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Sekil 2.19’un devami

Mdb265

(@) (b)

(d)

Sekil 2.19°da goriildiigii gibi Renyi entropi ile elde edilen sonuglarda kitle bolgesi
cok kiiciilmekte ve hatta neredeyse elemine olabilme durumundadir. Bu nedenle, yapilan
calismada stipheli kitle bolgelerinin boliitlenmesinde Havrda&Charvat entropi yaklagimi
ile Otsu N=3 esikleme yontemleri kullanilmistir. Bundan sonra, elde edilen bolgelerin
cercevelenmesi yani ROI bdlgelerin elde edilmesi i¢in goriintii en kiigiik ve en biiyiik
kitleyi kapsayabilecek sekilde 50x50 boyutlu kareler ile pencere kenarinin yarisi adimlarla
ilerlenerek (kitle bolgesinin yerini daha dogru tespit etmek igin) taranir. Her taranan kare
bolge belli bir degerin altinda siipheli piksel iceriyorsa (50x50/25=100) yani Kitle
olamayacak kadar kiiciik bir alan ise bu bolge elenir ve bu sekilde siipheli kitle aday1

bolgeler belirlenir.
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(d)

Sekil 2.20. (a) Orijinal gorintii (b) Boliitlenmis ve iyilestirilmis gorintii (c)
Havrda&Charvat entropi ve Otsu N=3 esikleme (d) Siipheli kitle
bolgesine ait slipheli piksel sayisi

Sekil 2.20’de en kiiglik kitle igeren orneklerden biri verilmistir ve burada kitleyi
iceren silipheli bolgedeki siipheli yani beyaz piksel sayisi (bdliitlemede elde edilen) 141 °dir.
Bu nedenle siipheli bolge smir degeri 100 piksel olarak almmistir. Buna gore, silipheli

bolgelerin belirlenmesine ait 6rnekler asagida verilmistir.
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Mdb001

-

N

e

(@ (d)

Sekil 2.21. (a) Orijinal goriintii (b) Boliitlenmis ve iyilestirilmis goriintii (c)
Havrda&Charvat entropi ve Otsu N=3 esikleme (d) Siipheli kitle aday1
bolgelerin belirlenmesi
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Bir goriintii i¢in siipheli kitle bolgeleri elde edildikten sonra her ROI kitle igeriyor
mu igermiyor mu kararmi vermek i¢in tek tek incelenecektir. Bunun i¢in 50x50 boyutlu
ROI bolgesi ¢ok biiyiik kitleler i¢cin tam kapsama ve kenardan yakalama durumunda kitleyi
daha iyi i¢ine almak i¢in dort yonden 15 piksel genisletilir ve sonug olarak 80x80 boyutlu
ROI bolgesi elde edilir.

“v—- p”
". |<= ROI (80x80) ﬂ@ ROI (80x80)

-0

(d)

Sekil 2.22. (a) Orijinal goriintii (b) Boliitlenmis ve iyilestirilmis goriintii (¢) Stipheli kitle
aday1 bolgelerin belirlenmesi (d) Elde edilen 80x80 boyutlu ROI bolge
ornekleri
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Bundan sonraki adimda elde edilen ROI bdlgesine ait 6zellik ¢ikarma ve siniflama
islemleri gergeklenerek bolgenin kitle igerip icermedigi karar1 verilerek kitle tespiti iglemi

tamamlanacaktir.

2.4.3. Ozellik Cikarma ve Simflama

Kitle tespiti i¢in literatiirde oldukga basarili olan Tablo 1.1.’de belirtilen GLCM doku
ozellikleri kullanilmigtir. Kontrast, kiime gdlge, enerji, kare varyans toplam,
otokorelasyon, kiime onemi, farklilik, entropi, homojenlik, maksimum olasilik, toplam
ortalama, toplam varyans, toplam entropi, entropi farki, korelasyon bilgi Olgiisi,
korelasyon2 bilgi 6l¢iisii, normalize ters fark momenti olmak tizere 17 6zellik ¢ikarilmistir.

Bazi 6rneklere ait ¢ikarilan GLCM o6zellikleri asagida verilmistir.

A B G D E F G H | J K L 1l N Q P Q R
N . Kare varyans N )  Maksimun Toplam Toplam Toplm Eniropi Korelssyon  Korelasyon? TR oionen
Konirast Kiime gilge Enerji Otokorelasyon Kiime dnemi Farkhhik Eniropi Homojenlik . [ P ters
toplamn olasithk ortalama varyans entropi farla  bilgidleiisi  hilgi dleiisi . Sonug

1 fark momenti
2| 28,345 1585063101 00013 15738895 ®4825,6337 2807037888 35611 71612 0,389 00155 3135386 7593079 54807 1,355 07371 0,93%6 0,579 0
3| 15,0483 2918066003 0O,0012 6273774 3197236151 1763m2618 25118 7,497 0,373 00036 HO0H 2497064 5533 02817 -0,6663 0,993 02871 0
4 17,7141 13861746 00008 1263473 106%570,815 648543246 308 7581 03648 0,0027 2838767 5096,332 56151 17776 -0,7362 0,9397 02739 0
3 91348 4662662006 0,001 34,4437 409,33 5744186600 22987 6672 0459 00044 3343123 13523 5,014 0 0,662 09984 0367 1
6 | 58583 4995637923 (0,034 44791542 1996330785 7440713424 34866 64871 0481 01783 23,453 18146381 51587 213% 0,314 0,9393 04128 0
7| D17802 41265974,632 00H 42365137 1761528044 622297938 32B3 6,389 00064 0,183 214,7742 1711221 51362 2746 0,85 0,999 04434 0
& | 54,8513 2012068537 00012 43513 1159705,312 Bl11536337 40617 71436 0,366 00145 531123 H9,37 52508 25292 0,624 0,9983 0,2757 0
9| 374047 113216328 Q001 oo 14771,232 1246030232 4008 7,466 0,363 00033 2623899 2271187 52300 2312 0,6022 0,9973 0,2028 0
0| 538717 120844845 0,0007 3883564 1968746 1160857 50831 7485 0,3106 0,005 2677328 2299921 5,232 21587 -0,5156 0,9%4 0,2246 4]
1 689084 100717068  O,0014 BLI006 147042717 66426340, 5 42810 7,158 0,372 00113 581831 28%4,159 51083 25031 -0,0833 0,9973 0,2997 0
2| 65,919 148388%,57 0,001 1265,1282  1181442,175 1551858684 44301  7,3632 0,345 00153 297,8636 457,104 5,3979 1,301 0,656 0,598 05,2598 1
3| 2479472 3300691,54  0,0269 273353 2726175303 H0H61,7 54076 6975 04151 01622 2108307 1044151 4,807 2,783 -0,6201 0,9973 0,3397 0
4| 24,6799 941194441 00011 542,1732 1553686557 140996396 4,393 7,566 03B 00061 M7.3964 21137 51702 3127 05553 0,5957 05,581 o
5| 22,286 208030538 0,0008 1233065  1417779,249 51099222,87 333 7,31l 0,372 0005 327,306 4930,918 50189 03456 -0,6879 0,99%4 0,2818 1
5| 20,8313 214135241 0,0008 1987,6704  130024,261 52650142 328%  7,3369 036M 0005 330,48 5142852 5565 1,009 0,751 0,59% 0,287 1
7| 3%1M8 106657665 00007 7414454 1510465368 2038175,18 4,506 74546 0305 00021 2605245 2912,551 5,362 24873 -0,5%09 0,993 0,208 0
5| 135,354 6681080, 0,0168 313,331 M4AMLA5H 62832M045 54799 67115 04083 01266 55,8907 127367 4,902 1,511 0,65 0,5983 0,335 o
8| 95,3671 8978554182 0,404 57261267 676304516 7521152635 31168 4,572 0,615 04455 1541142 2291392 375 17717 -0,8357 0,9983 05616 0
0| 60,3312 142271171 0,0006 9354937 1446360,77 287BEIGEL 54707 76566 02875 0,002 288,379 35,166 54467 1,897 05679 0,5978 0,199 o
i 67,3638 175172235 (0006 6551314  1751887,782 1728874378 57302 7847 023 00022 2730036 2720672 5324 21164 -0,5149 0,9%3 0,166 0
2| 15,1389 7179713549 0,069 364,985 66985 6515287025 51709 65811 04158 01266 266,806 1296506 4,871 0,867 0,635 0,5978 0,32 o
3 400521 1740925512 O,0008 498033 288800077 8908140,377 44723 7341 0,373 0,005 2561638 1345,73 5148 106% -0,5172 0,9%1 0,2283 0
W 27,8506 19886%7,67 0,001 4315393  H575543 630304348 3M87 716 0,378 00028 3061823 170001 5088  0,5204 0,5452 0,9%9 0,2602 0
5 41,935 141553,14 (0009 11303275 1233787,202 582775297 40478 7,347 0,3687 0,004 250,7932 4449632 54291 18877 0,641 0,993 0,2903 1
5| 54829 12411443,88 00017 441,517 2M778579 782192048 33497 6,8742 0,382 0,0082 771,9877 1735,557  4,98%2  1,9281 0,5048 0,9968 0,309 0
7 %4331 21566721,3 00008 1745,0084 1112775,16 142710777 38245 7447 0,3286 00033 #0652 830822 56178 1,153 -0,7101 0,93%6 0,2371 1
B 291611 171537312 Q0007 1449488 1101017464 62332833,04 36867 74352 0,3393 00024 310,7291 5718811 50472 1,5504 0,6768 0,9993 0,2492 0
B 21117 193076%65,62 0,007 11351438 147335,421 40800220,15  4,0148 7515 03136 00021 318413 446725 5,504 1,153 -0,6388 0,993 0,2263 0
0| D385 W|OIMZTL 00161 0026,1924 264068, 08l 9811441676 45127 6,5079 03654 01248 281,1547 171,74 53045  1,8307 07613 0,93% 0,256 0

Sekil 2.23. Bazi 6rneklere ait GLCM o6zellikleri

Ozellikler ¢ikarildiktan sonra smiflama islemi igin hizli bir sekilde olasili ydntemleri
denemek ve en basarili yontemi belirleyip gelistirmek igin proje kapsaminda alman
STATISTICA 12OStatSoft ve DTREG 10©PhilSherrod paket programlarindan
yararlanilmistir. Yapilan tez calismasinda, kitle tespiti icin literatiirde en basarili bulunan

SVM ve YSA yontemleri denenmistir.
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Tablo 2.7. Kitle tespiti i¢in gelistirilen SVM modellerine ait egitim performansi sonuglari

Model 1 Model 2 Model 3 Model 4 Model 5 Modelé
Kitle Nomal Tiumi | Kile Nomal Timi | Kitle Nommal Timd | Kitle Nommal Timi | Kile Normal Tumd | Kile Normal Timi
Toplam 31 396 M7 3 278 313 43 136 201 31 396 M7 3 278 313 43 156 201
Dogru 14 303 407 15 276 201 10 156 166 0 306 306 15 276 201 0 136 136
Yanhs 7 3 40 20 P 2 | % 0 35| sl 0 51 | 0 2 2| & 0 3

Egitim

%1274 %002 %910 | %428 %99.2 %020 | %222 %100 %825 | %0 %100 %885 | %I9L0 %428 %902 | %0 %100 %77.6
Performansi

Tablo 2.7°de farkh egitim 6rnek sayilar1 ve c¢ekirdek fonksiyonlarna ait gelistirilen
SVM modellerinin egitim performans sonuglar1 verilmistir. Buna gore, kitle 6rneklerinin
egitim performansinin ¢ok diisiik oldugu ve hatta baz1 modellerde ise tamamen basarisiz
oldugu goriilmektedir. Literatiirde kitle tespiti i¢in Onerilen algoritmalarda SVM yontemi
sekil, dalgacik ve yerel ikili 6rnek ozellikleri ile kullanilmistir. Bununla birlikte, genetik
algoritma ve optimizasyon yontemleri ile birlikte kullanimi da Onerilmistir. Calismada,
GLCM ozellikleri i¢cin gelistirilen SVM modellerinde, kullanilan egitim 6rnekleri ile
basarili bir performans elde edilemedigi soylenebilir. Gelistirilen SVM modellerine iliskin

parametreler asagidaki tabloda verilmistir.

Tablo 2.8. Kitle tespiti i¢in gelistirilen SVM modellerine ait parametreler

Model no  Egitim Ornek Cekirdek Parametreler

sayisl Fonksiyon C Gamma Coef0
1 447 RBF 0.1 10.942 -
2 313 RBF 451.600 0.1225 -
3 201 RBF 3.684 15.0266 -
4 447 Sigmoid 135.72 0.0368 1.668
5 313 Sigmoid 1502.665 0.0368 0.215
6 201 Sigmoid 0.1 0.001 0.

Yapilan ¢alismada, RBF ¢ekirdek fonksiyonu i¢in C parametresi [0.1-5000], gamma
parametresi [0.001-50], sigmoid ¢ekirdek fonksiyonu igin C parametresi [0.1-5000],
gamma parametresi [0.001-50] ve coef0 parametresi [0-100] araliginda degerler
verilmistir. Tablo 2.8’de verilen degerler ile 0 modele ait en iyi sonucu veren parametre
degerlerini gostermektedir. Sonug olarak SVM modellerinin kitle tespiti i¢in duyarliligmnin
(sensitivity) i¢in oldukg¢a diisiik oldugunu sdyleyebiliriz. Bu nedenle smiflama i¢in YSA

yontemi de uygulanmistir.
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Yapilan tez ¢alismasinda, kitle tespiti i¢in literatiirde daha 6nce kullanilmayan 6zgiin
bir Kitle tespiti algoritmas: gelistirilmistir. Gelistirilen algoritmada iki farkli YSA

kullanilmaktadir ve algoritmaya ait sema asagida verilmistir.

Supheli Kitle Balgesi
(ROD)

. |

—~

Cikardan GLCM
Ozellikleri

-

ANN_1 ile Smiflama

2y
Kite Kitle Degil

A

—

Siipheli e

Piksel sayis1 ‘
>600
|| Evet

~ Kitle Degil
ANN_2 ile Smiflama

r

Kitle Kitle Degil

Sekil 2.24. Kitle tespiti i¢in gelistirilen algoritma

Sekil 2.24’de verilen kitle tespiti i¢in gelistirilen algoritmada, ANN 1 ve ANN 2
olmak tizere iki tane ¢ok katmanli ag kullanilmistir. Burada, ANN 1 ile siiflama sonucu
kitle degil karar1 verilen ROI bdlgeleri i¢in belli bir siipheli piksel sayisi1 igerenler (kuvvetli
kitle aday1 bolge) ANN 2 ile tekrar siniflanarak kitle icerip igermedigi karari verilir.
Boylece, ANN 1 ile kagirilan kitle bolgeleri ANN 2 ile tespit edilebilir. Tablo 2.2.°de
verildigi gibi veritabaninda toplam 58 kitle bulunmaktadir. Buna gore, algoritmada

gelistirilen aglarm egitim performansi sonuglar1 asagidaki gibidir.

Tablo 2.9. Kitle tespiti i¢in gelistirilen aglara ait egitim performansi sonuglari

ANN 1 ANN 2

Kitle Normal Tiimii Kitle Normal Tiimii
Toplam 35 278 313 26 76 102
Dogru 35 278 313 26 70 a6
Yanlis 0 0 0 0 6 i
Egitim Performansi %100 %100 %100 %100 %092.1 %94.1
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Tablo 2.9°da goriildiigii gibi gelistirilen sinir aglarinin egitim performanslari oldukga
basarilidir. Bu yiizden kitle tespitinde siniflama islemi icin YSA kullanilmistir. Kullanilan

aglara iliskin parametreler asagidaki tabloda verilmistir.

Tablo 2.10. Kitle tespiti i¢in gelistirilen YSA’lara ait parametreler

YSA Giris Gizli Cikis Parametreler
katmam katmam katmam Egitim Hata Gizli Cikis
noron noron noron algoritmast  fonksiyonu katman katmani
sayisl sayisl sayisl aktivasyon  aktivasyon
fonksiyonu  fonksiyonu
ANN_1 17 30 2 BFGS Entropi Tanh Softmax
ANN 2 17 17 2 BFGS Entropi Tanh Softmax

Yapilan tez calismasinda yukarida belirtilen aglar gelistirilirken gizli katmandaki
ndron sayist [5,100] araliginda, hata fonksiyonu icin kareler toplami ve entropi
fonksiyonlari, gizli katman icin ise lojistik, tanh, {istel hata fonksiyonlar1 denenerek
egitilen 30.000 ag i¢inden en iyiSi se¢ilmistir.

Gelistirilen aglara ait test sonuclar1 da olduk¢a basarilidir ve bir sonraki boliimde
istatistiksel olarak detayl bir bigimde verilecektir. Gelistirilen algoritma ile ANN 1 aginin

kagirdig1 bazi kitle bolgeleri ANN 2 ile yakalanmaktadir. Buna iliskin 6rnekler asagida

verilmistir.

Mdb013

(@) (b) (©) (d)

Sekil 2.25. (a) Orijinal goriintii (b) Siipheli kitle aday1r bolgelerin belirlenmesi (c)
ANN 1 ile siniflama sonucu (d) Onerilen algoritma sonucu
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Sekil 2.25’in devami

Mdb091

Smiflama islemi sonucunda {ist iiste gelen cergeveler de olabilmektedir. Bunun i¢in

de bir ¢ergceve birlestirme algoritmasi gelistirilmistir.

Cergeve Birlestirme Algoritmast:
Adim 1. Smniflama sonucunda kitle bdlgesi olarak tespit edilen bolgeler;

e Ayni satirda ise siitun degerleri arasindaki mesafe pencere boyutunun yarisina
esit ya da daha az ise
e Ayni siitunda ise satir degerleri arasindaki mesafe pencere boyutunun yarisina
esit ya da daha az ise
e Ayni satir ve siitunda degil ise satir ve siitun degerleri arasindaki mesafe
pencere boyutunun yarisina esit ya da daha az ise bu bolgeler iist iiste gelen
bolgeler olarak etiketlenir,
Adm 2. Ust iiste gelen bu bolgelerden en biiyiik siipheli piksel sayisina sahip olan

bolge secilip tek bolgeye indirgenir ve ¢ergeve birlestirme islemi tamamlanir.
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(b)

Sekil 2.26. (a) Kitle tespiti siniflama sonucu iist iiste gelen bolgeler (b)
Cergeve birlestirme algoritmasi sonucu elde edilen bolge

Veritabanindaki bazi1 6rneklere iliskin algoritma sonuclar1 asagidaki gibidir.

Mdb001 Mdb028 Mdb080 } Mdb265

(b)

Sekil 2.27. (a) Orijinal mamogram (¢erceve kitle bolgesini gdstermektedir) (b) Kitle
tespiti sonucu
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Sekil 2.27°de verilen 6rneklerde kitle tespiti program ¢iktilar1 goriilmektedir. Burada

TP gergekte de kitle bolgesi olan dogru tespit edilen bolgeyi, FP gercekte kitle olmayan

ancak kitle olarak tespit edilen bolgeyi gostermektedir. Sonuglara gore duyarlilig

diisiirmeden FP bolgelerin biraz daha azaltilmasi i¢in yanlis pozitif indirgeme islemi

gerceklenmistir.

2.4.4. Kitle Tespiti Yanhs Pozitif indirgeme

Burada, kitle tespit duyarlilig1 diisiiriilmeden FP bolgelerin sayisinin azaltilmasi igin

tespit sonucu elde edilen bolgelere 6zellik ¢ikarma ve smiflama islemi uygulanmistir.

Bunun i¢in istatistiksel ve dalgacik 6zellikleri ile olasilikli sinir ag1 kullanilmistir.

Cikarilan Ozellikler:

Kiime 6nemi (Tablo 1.1)

Enerji (Tablo 1.1)

Korelasyon bilgi 6l¢iisii (Tablo 1.1)

Yerel homeopati (formiil (1.109))

Carpiklik (Tablo 1.3)

Basiklik (Tablo 1.3)

Dalgacik 1.seviye ayristirma yatay ve dikey detay katsayilar1 enerjileri
(formiil (1.110, 1.111))

Dalgacik 2.seviye ayristirma yatay, dikey ve ¢apraz detay katsayilar1
enerjileri (formiil (1.110-1.112))

Dalgacik o6zellikleri i¢in biortogonal dalgacik (biortogonal 3.1) ile 2 seviyeli

ayristirma isleminin ardindan elde edilen dalgacik katsayilarmin enerjileri ile toplam 5

ozellik elde edilir. Istatistiksel 6zellikler ile beraber toplam 11 6zellik elde edilmistir.



A B C o E F G
Kiime Gnemi  Enerji K.l][.E!fli?'.I].I: Yerel homeopati Carpikhk Basikhk Dalgamkl.mwye"

1 bilgi tilgiisii yatay katsayi enerji
2| 1097635343 000082 0,21279 -0,67056 0,60159  1,93136 £553,563
3 | 512807313,8 0,04136 0,33191 -0,74446 14,56194 275,5643 1759,97859
4 5540748546 0,00087 0,22107 -0,6517 0,42516  1,62342 10466,00737
5 | 2563131025 0,00051 0,21407 -0,71943 0,00618 1,5281 47600,09248
& | 5010600385 0,0007 0,24021 -0,64377 0,76838  2,37324 36598,7376
7 2635534278 0,00076 0,23792 -0,67664 1,43101  6,16252 63751,24023
8 1191702008 0,02789 0,30955 -0,73923 14,18296 217,6735 2465,30074
9 | 412367353,8  0,00104 0,24369 -0,72083 1,04085  9,78929 132950,1232
10| 4319265831 0,00156 0,20443 -0,71663 4,37083  46,88043 5725,13654
11| 4644023544 0,00178 0,24038 -0,7714 3,62222 29,41243 6535,58017
12 235109246,4  0,00033 0,15324 -0,64788 -0,19972  1,71524 343,54619
13 41949704%,3  0,00109 0,21165 -0,72201 2,51552 23,16267 13716,90752
14 1451414041 0,0003 0,11506 -0,57752 -0,02418  1,68377 40781,24427
15| 4484153046 0,00033 0,1504 -0,69244 0,26471  3,38872 295644,433
16 724395109 0,03355 0,34827 -0,78401 14,27201 215,4586 97694,42873
17 418799191,6 0,00092 0,1722 -0,68623 1,88358 19,18068 130743,9846
18 167760886,3  0,00039 0,14389 -0,62007 -0,03732 1,523 45104,30313
13| 1584405721 0,00041 0,17366 -0,66603 -0,11003 16822 108390,7783
20 | 151502643,2  0,00042 0,16325 -0,63939 0,04834  1,48322 35713,84964
21 418155933,2 0,00033 0,17892 -0,72384 0,38661  3,01151 13018,83193
22 4789584554 0,00053 0,17099 -0,71157 0,64209  9,86248 16740,4315
23 581774037 0,00029 0,12029 -0,68225 -0,465 3,1025 731,9623
24| 1279234777 0,00048 0,20166 -0,67246 0,25356  2,05717 5973,76744
25 B62101050,7  0,00281 0,17508 -0,7437 10,31015 144,4172 24775,86796
26 | 3432307377 0,00032 0,13584 -0,66511 -0,48286  2,11318 16208,5506
27 219778220,4  0,00034 0,144396 -0,6454 -0,27358  1,74339 19929,9018
28| 334380800,3 0,00043 0,17037 -0,70344 0,27533  2,17344 714,01336
29 3123204506 0,00033 0,13234 -0,65601 -0,1027  2,19422 26,879592
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H
Dalgacik 1.seviye

Dalgacik 2.seviye

J

Dalgacik2.seviye

K L

Dalgacik2.seviye .
&9 Ve jstenen Sonug

dikey katsayr enerji yatay katsay enerji dikey katsayr enerji capraz katsay! enerji

26296,2422
42660,17037
2923,11344
11153,55743
2437,83247
437,70354
200093,029
£4392, 60787
153266, 7645
25003,61361
123805,9064
46024,5298
12191,1683
55642,73454
110596,1668
11714,86224
2794,8682
147134,6147
19201,35303
B83,72529
48717,58392
£4955,01386
225,65528
464,53134
58346,12908
41217,41022
34105,34623
4482,8212

287,06964
203,11542
10730,75457
5729,0515
31566,82738
B86577,11938
72765059
8382,72534
7309,47324
245,87568
14755,4813
478,96808
99995,53523
644,61847
35266,12438
1590,52728
1075,12387
8491,51476
40401, 74785
B0328,15031
33547,62645
4648,62512
18898,38173
139,54734
£284,29093
5333,35056
4428,91453
26858,6876

518,979
13681,45453
7377,04852
3352,82694
41659,22813
3206,02555
150608, 4553
2835,70012
293287777
136,02386
§51,3233
556k6,91704
167026,697
1047,64702
1486,30261
197,KB385
43883,91531
37164131
248,17618
1185,3724
84934, 72408
4409,8224
6352,50384
642,70813
251,5701
1918,23542
4038,04374
223,19531

23,88834
11148,88597
48,68957
16,88063
20,63066
437,50668
194,29932
51,57386
4850,348
121,86204
1339,62286
28,92552
4199,50031
67,43586
8491,62605
334,1424
86,40803
245,20024
933,75123
484,97377
1240,79218
5908,0255
208,44353
15,18156
3590,89682
385,72312
413,36466

355,68308 Ul
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Sekil 2.28. Kitle tespiti FP indirgeme egitim 6rneklerine ait elde edilen 6zellikler

Ozelliklerin ¢ikarilmasmin ardindan siniflama islemi icin PNN kullanilmistir.

Gelistirilen olasilikli sinir agiin egitim performansi asagidaki tabloda verilmistir.

Tablo 2.11. Kitle tespiti FP indirgeme igin gelistirilen aga ait egitim performansi sonucu

Kitle Normal Timi
Toplam 46 62 108
Dogru 46 62 108
Yanhs 0 0 0
Egitim Performansi %100 %100 %100

Yukaridaki tabloya gore olduk¢a basarili bir egitim performansi elde edildigi

goriilmektedir. Gelistirilen aga iliskin parametreler asagida verilmistir.

Tablo 2.12. Kitle tespiti FP indirgeme i¢in gelistirilen aga iliskin parametreler

Parametreler

PNN Cekirdek Fonksiyon

Cift tarafli (Reciprocal)

Min. Sigma

0.0001

Max. Sigma

10

Aragtirma
adimi1

50

Boylece yanlis pozitif indirgeme

islemi

ile

kitle tespiti

tamamlanmistir.

Veritabanindaki bazi 6rneklere ait kitle tespiti program ¢iktilar: asagidaki gibidir.
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(@)

Sekil 2.29. (a) Orijinal goriintii (b) ANN 1 ve ANN 2 ile kitle tespit
sonucu (c) (b)+PNN ile FP indirgeme sonucu
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Sekil 2.29°da goriildiigii gibi ANN 1 ve ANN 2 ile elde edilen kitle tespiti
sonuglarindaki FP bolgelerin biiyliik bir kismu kitle tespiti duyarliligi korunarak PNN
yontemi ile indirgenmistir. Boylece kitle tespiti islemi tamamlanmustir. Pektoral kas
cikarilarak ve c¢ikarilmayarak elde edilen kitle tespiti sonuclar1 asagidaki gibi

kargilastirilmistir.

Sekil 2.30. (a) Orijinal gorintii (b) Stipheli kitle bolgelerinin belirlenmesi (pektoral kas
cikarilmis goriintiiden) (c) (b)+Kitle tespiti sonucu (d) Siipheli kitle
bolgelerinin belirlenmesi (pektoral kas ¢ikarilmamis goriintiiden) (e)
(d)+Kitle tespiti sonucu
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Sekil 2.30’un devami

Mdb265
%

b
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Sekil 2.30°da gortildiigli gibi kitle tespiti i¢in gelistirilen algoritmada daha onceden
belirtildigi gibi pektoral kas ¢ikarildiginda ve ¢ikarilmadiginda da sonu¢ degismemektedir.
Bu da pektoral kas ¢ikarma islemini gereksiz kildigindan bu islem tespit algoritmasindan
cikarilmistir. Sonuglara bakildiginda oldukg¢a basarili bir kitle tespit algoritmasi
gelistirildigini sOyleyebiliriz. Sonuglara iliskin detayli istatistiksel degerlendirme bir

sonraki bolumde anlatilacaktir.

2.4.5. Kitle Iyi Huylu/Kétii Huylu Degerlendirilmesi

Burada, tespit edilen kitle bolgelerinin iyi huylu (benign-selim) veya koétii huylu
(malign-habis) olma olasilig1 belirlenmektedir. Buna gore, oncelikle iyi huylu ve koti
huylu kitle 6zellik vektorii olusturularak ardindan smiflama yontemi uygulanmistir. Kitle
tespitinde ¢ikarilan 11 ozellik ile dalgacik 1.seviye capraz katsayi enerji 6zelligi birlikte
toplam 12 6zellik kullanilarak egitim performansi degerlendirilmis ve bunun sonuncunda
en basarili sonug asagidaki ozellikler ile elde edilmistir.

Cikarilan Ozellikler:

e Yerel homeopati (formiil (1.109))
e Basiklik (Tablo 1.3)
e Dalgacik 1.seviye ayristirma yatay detay katsayisi enerjisi (formiil (1.110))

e Dalgacik 2.seviye ayristirma dikey ve ¢apraz detay katsayilar1 enerjileri
(formiil (1.111-1.112))

Bazi kitle bolgesi drneklerine iligskin elde edilen 6zellikler asagidaki gibidir.
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s B = o E F
- Dalgacik1.seviye Dalgack Z.seviye Dalgacik 2.seviye Istenen
¥erel homeopati Basikhk .. . . . Sonug

n wvatay katsayi enerji dikey katsayi enerji capraz katsayl enerji
2 0,17892 3,01151 13018,83199 60328,15031 1195,3724 1
B 0,17027F 2,17344 F14,013296 4422,91453 4028,04274 1
&4 0,17623 2,5636 6182,21389 255,0576 3I0572,49142 1
= 0,36033 212,408 4322, 7364 S073,52674 102,2045 1
=] 0,21631 T, 29579 1524,29551 38525,57153 31237, 76181 z
K 0,22276 2,89722 Flz0,29078 FOS552,223001 42296,11001 1
2 0,21986 2,04721 11086,244 T45,59425 138293,42333 z
2 0,12002 2,22012 295,6229: 2923,16412 22111,22822 1
io 0,22933 2,93022 15893,17672 37164, FTE3T 193,7T5653 1
11 0,142313 1,98461 14472, 74419 6865,83371 894,62215 2
1z 0,20457 1,858 1l23,0923 1311%,24217 12213, 70825 1
13 0,15372 1,78617 18078,18731 28025,40893 10140,16773 1
14 0,2525 201,742e TFFZ05,22428 13240,67553 250,22377 1
15 0,12343 2,42884 FB292,82675 2072, 78475 412,72698 1
1e 0,zla7e 92,8394 107723,6204 279454,4732 8256,0711% 1
17 o,2041 2,02265 987,63571 8482,35952 1611,19113 2
iz 0,21233 108,2931 FA39,30827 325,148481 1z633,3508 z
12 0,15678 2,07249 25310,99884 44847, 24045 3388,31375 1
20 0,29645 227,168 2172209,737 220122,6049 2519,0725 1
21 0,14416 1,85072 11=234,67428 2TETE, 16919 10776, 61496 z
22 0,16813 2,41602 1607716579 38900,17207 14352,54996 1
22 0,17215 2,648393 62364,12807 2631,75132 2147,98541 Z
24 0,1672 2,72974 432,85919 47970,2113 1177,23384 I 1 _I

Sekil 2.31. Kitle iyi huylu/kotii huylu degerlendirmesi egitim Orneklerine ait elde
edilen 6zellikler

Boylece iyi huylu ve koti huylu kitle smiflamasi igin yukaridaki 5 6zellik
kullanilmistir.  Siniflama islemi i¢in K-ortalama algoritmasi ile tekli karar agaci
yontemlerinin hibrid kullanimi ger¢ceklenmistir. Tablo 2.2°de belirtildigi gibi veritabaninda
38 iy1 huylu ve 20 koétii huylu kitle bulunmaktadir. Kitle tespitinde kullanilan 12 6zellik ile

yukarida belirtilen 5 6zellige ait egitim performansi sonuglar1 asagidaki tabloda verilmistir.

Tablo 2.13. Kitle iyi huylu/kétii huylu degerlendirme 6zelliklere gore egitim performansi

sonuglari
K _Ortalama K _Ortalama Tekli Karar Agaci Tekli Karar Agaci
(12 bzellik) (5 bzellik) (12 bzellik) (5 dzellik)
Tvi Koti Timi Tvi Koti  Timi Tvi Koti  Tumii Tvi Kot Tami
huylu huylu huvlu ~ huylu huylu huylu huylu huylu

Toplam 19 11 30 19 11 30 19 11 30 19 11 30

Dosru 12 8 20 19 11 30 13 11 24 13 11 24

Yanlis 7 3 10 0 0 0 6 0 6 6 0 6
Egitim %63.15 %72.72 %66.66 | %100 %100 %100 %068.42 %100 %80 %068.42 %100 %80

Performansi

Tablo 2.13’de goriildiigii gibi iyi huylu/kotii huylu smiflamasinda K-ortalama
yontemi i¢in 5 6zellik daha iyi sonu¢ vermektedir. Bu nedenle, yapilan tez ¢alismasinda iyi
huylu/kétii huylu degerlendirmesinde yukarida verilen 5 6zellik kullanilmistir. Bununla
birlikte, bu 6zellikler kullanilarak SVM ve olasilikli sinir ag1 yontemleri de denenmistir ve

asagidaki sonuglar elde edilmistir.
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Tablo 2.14. Kitle iyi huylu/kéti huylu degerlendirme yontemlerin egitim performansi
sonuglar1
K Ortalama Tekli Karar Agaci SVM_RBF kernel SVM Sigmoid kernel Olasihkh Sinir Ag
(5 ozellik) (5 ozellik) (5 ozellik) (5 dzellik) (5 ozellik)
Ivi Koti  Tiimi Ivi Koti  Tiimi Ivi Koti  Tami Ivi Koti  Tiimii Ivi Koti  Tiimi

huvlu  huylu huvlu  huylu huyln  huylu huylu  huylu huvlu  huylu
Toplam 19 11 30 19 11 30 19 11 30 19 11 30 19 11 30
Dogru 19 11 30 13 11 24 0 0 0 0 0 0 0 9 9
Yanlis 0 0 0 6 0 6 10 11 30 19 11 30 19 2 21
Egitim

%100 %100

Performansi

%100

%068.42

%100

%380

%0

%l %81.81

%30

Tablo 2.14’deki sonuglara bakildiginda SVM ydnteminin hi¢ dgrenemedigi, PNN

yonteminin ise kotii huylu kitleleri 6grenebildigi goriilmektedir. Literatiirde, kitle iyi

huylu/kétii huylu smiflamasinda yapilan ¢alismalarda contourlet ve Gabor filtre 6zellikleri

ile SVM yo6nteminin birlikte kullanimlarindan bahsedilmistir. Yapilan ¢alismada, SVM ve

PNN yontemlerinin kullanilan 6zellikler ve egitim kiimesi icin basarisiz oldugu

sOylenebilir. Bunun sonucunda, iyi huylu/kotii huylu degerlendirmesinde K-ortalama ve

SDT yontemleri kullanilmistir. SDT verilen bu 5 6zellikten yerel homeopati ve dalgacik

2.seviye dikey katsayr enerji Ozelliklerini se¢mistir. Tespit edilen kitle bolgeleri

sonuglarindan bazilarma ait K-ortalama ve SDT iyi huylu/kétii huylu siniflama sonuglar1

asagidaki tabloda verilmistir.

Tablo 2.15. Kitle iyi huylu/kétii huylu degerlendirme yontemlere ait bazi sonuglar

Kitle olarak Tekli Karar Agaci K-Ortalama Gergek Sonug
tespit edilen
bolge Sonug Olasilik Sonug Olasilik
1 Iyi huylu 1 Iyi huylu 0.79 Iyi huylu
2 Iyi huylu 0.8 Iyi huylu 0.99 Iyi huylu
3 Iyi huylu 0.8 Kaoti huylu 0.99 Kotii huylu
4 Kotii huylu 1 Kétii huylu 0.99 Kéti huylu
5 Koti huylu 0.75 Iyi huylu 0.99 Iyi huylu
6 Kotii huylu 1 Iyi huylu 0.74 Normal
7 Iyi huylu 0.8 Koti huylu 0.54 Kéti huylu
8 Iyi huylu 1 Iyi huylu 0.99 Tyi huylu
9 Iyi huylu 0.8 Iyi huylu 0.5 Normal
10 Kotii huylu 0.75 Kotii huylu 0.99 Kétl huylu

Yukaridaki tabloda gergek sonucu normal olan bdlgeler yanls pozitif kitle

bolgelerini gostermektedir. Veritabani sonuglart incelendiginde iyi huylu/kétii huylu

degerlendirilmesi i¢in asagidaki algoritma gelistirilmistir.
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Tespit Edilen Kitle
Balgesi
il
~—
Ozellik Cikarma

&
SDT ile K-Ortalama ile

Smiflama Smiflama
o 1]
= >
SDT: Iyi huylu SDT: Koti huvlu SDT: Ivi huylu SDT: Kotit huvla
K_Ort.: Ivi huylu K_Ort.: Kétit huyln K_Ort:Ksti huylu K_Ort.: Iyi huyl
Hayir
Ortalama Hayir K-ortalama Hayir K-ortalama Hayir SDT olasilik
olasilik olasilik — olasilik — =1
>=0.75 >=0,99 >=0.5
Evet Evet Evet Evet
< X 4
Kitle degil Katii huylu kitle Iyi huylu kitle

Sekil 2.32. Kitle Iyi huylu/kétii huylu degerlendirmesi igin gelistirilen algoritma

Sekil 2.32’ye bakildiginda yontemler farkli sonuglar iirettiginde daha basarili bir
egitim performansit veren K-ortalama yonteminin sonucu almmaktadir. Bunun i¢in de
kararin olasiligma bakilmaktadir. Bununla birlikte baz1 yanlis pozitif kitle bolgelerinin de
elemine edilmesi gergeklenmektedir. Kitle iyi huylu/kétii huylu degerlendirmesi igin

gelistirilen algoritmanin program c¢iktilar1 sekil 2.33’de verilmistir.

Mdb265(katii huylu kitle)

Sekil 2.33. (a) Orijinal goriinti (b) ANN_1 ve ANN_2 sonucu (c) (b)+PNN
sonucu (d) (c)tlyi huylu/koéti huylu degerlendirme sonucu (TP
bolgesi; 0.8750lasilikla kotii huylu)
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Sekil 2.33’de iyi huylu/kotii huylu degerlendirme algoritmasi sonucu FP bolgesi
elenmistir ve TP bolgesi i¢in de 0.875 olasilikla k&tii huylu karari verilmistir. Boylece FP
orant biraz daha indirgenmis olur. Kitle tespiti ve iyi huylu/koétii huylu degerlendirme

algoritmasina ait program ¢iktilar1 agagidaki gibidir.

Mdb001(Iyi huylu kitle)

1,00 olasihkla katii huylu Kitle

-

_‘\‘

Sekil 2.34. (a) Orijinal goriintii (b) Kitle tespiti ve iyi huyluw/kotii huylu
degerlendirme i¢in 6nerilen sistem sonucu
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Sekil 2.34’{in devami

Mdb080(Iyi huylu kitle)

0,90 olasilkla ivi huylu Kitle

0,87 olasilikla kotu huylu Kitle
- -

Y

P |

(@) (b)

Sekil 2.34°de Kitle tespiti ve iyi huylu/ko6tii huylu degerlendirme igin Onerilen sistem
sonuglarmna bakildiginda oldukg¢a basarili bir sistem gelistirildigi goriilmektedir. Bununla
birlikte, daha fazla sonug ve istatistiksel degerlendirme bir sonraki bdliimde verilecektir.
Boylece kitle tespiti ve iyi huylu/kétii huylu degerlendirme kismi tamamlanmistir. Bundan

sonra mikrokalsifikasyonlarin tespiti ve degerlendirilmesi ele alinacaktir.

2.5. Mikrokalsifikasyonlarin Tespiti ve Iyi Huylu/Koétii Huylu Degerlendirmesi

Bu kisim, daha oOnceden belirtildigi gibi mikrokalsifikasyonlarin tespiti i¢in

goriintiiniin  iyilestirilmesi, stipheli mikrokalsifikasyon bdlgelerinin  belirlenmesi,
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mikrokalsifikasyonlarin tespiti ve iyi huylu/koti huylu degerlendirmesi asamalarini

kapsamaktadir. Bu agamalara iligkin detaylar asagida verilmistir.
2.5.1. Mikrokalsifikasyonlarin Tespiti icin Gériintiiniin Tyilestirilmesi
Onceki boliimde belirtildigi gibi burada iyilestirme islemi i¢in sadece top-hat

doniisiimii kullanilmistir. Dalgacik tabanl esikleme ve CLAHE ydntemleri de denenmistir.

Ancak, bunlarm sonucunda mikrokalsifikasyonlarin goriiniirliigii bozulmustur.

(@) (b) (c) (d)

Sekil 2.35. (a) Orijinal goriintii (Mdb209) LogAMEE=37.19 (b) Top-hat doniistimii
LogAMEE=48.58 (c) Dalgacik tabanli iyilestirme LOgAMEE=76.13 (d)
CLAHE LogAMEE=84.45

Sekil 2.35°deki ¢ergeve kalsifikasyon bolgesini gostermektedir (manuel ¢izilmistir)
ve farkli yontem sonuglar1 karsilastirilmistir. Burada LogAMEE degerinin gittikge arttigi
goriilmektedir ancak bu kontrast yani goriintiideki karsithgmn iyilestigini ve goriintiideki
karanlik kisimlarm aydinlatildigini gostermektedir. Kitle, daha biiyiik ve dokusal yapida
oldugundan bu 6lgiit kitle tespiti i¢in goriintii iyilestirme kisminda kullanilmistir. Ancak,
mikrokalsifikasyonlar ¢ok kiiciik nokta seklinde giiriiltiiye benzer yapida olduklarindan
goriintirliikleri bozulmaktadir. Bu nedenle, sonuclara bakildiginda mikrokalsifikasyonlarin
goriinlirliigiiniin en iyi top-hat doniisimiinde elde edildigi goriilmektedir. Bu yontemlerin

ard arda kullanimu ile elde edilen karsilastirma sonuglar1 asagidaki gibidir.
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(@) (b) (©) (d)
Sekil 2.36. (a) Orijinal goriintii (Mdb209) (b) Top-hat doniisiimii (c) (b)+ Dalgacik
tabanli 1yilestirme (d) (c)+CLAHE

Sekil 2.36°da goriildiigii gibi mikrokalsifikasyonlarm goriiniimii dalgacik tabanh
tyilestirme ile biraz bulaniklagirken, CLAHE yontemi ile 1yice goériinmez hale gelmektedir.
Bunlarin sonucunda, mikrokalsifikasyonlarin goriintiisiiniin iyilestirilmesi i¢in sadece top-

hat doniistimii kullanilmistir. Buna iliskin program ¢iktilar1 asagidaki gibidir.

Mdb213 Mdb219

(a) (b)

Sekil 2.37. (a) Orijinal goriintii (b) Iyilestirilmis ve bdliitlenmis goriintii
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Sekil 2.37’nin devami

Mdb238 Mdb253

(@ () @) (o)

Sekil 2.37°deki sonuglara bakildiginda mikrokalsifikasyonlarin goriiniirligliniin
tyilestirildigi goriilmektedir. Bundan sonraki adimda siipheli mikrokalsifikasyon bolgeleri

belirlenecektir.

2.5.2. Siipheli Mikrokalsifikasyon Bolgelerinin Belirlenmesi

Elde ettigimiz meme bolgesi boliitlenmis ve mikrokalsifikasyonlarin goriintirliigt
tyilestirilmis goriintide MC arama alanmi daraltmak ve tespit basarismi arttirmak igin
stipheli mikrokalsifikasyon bélgelerinin belirlenmesi asamasi gergeklenmistir. Burada

stipheli MC boélgelerinin belirlenmesinde agsagidaki algoritma kullanilmistir.

Balitlenmis ve lyilestirilmis
Mamografi Goriintiisi

!
Otsu N=3 Esikleme

-
Genisleme
[
Bagl: bilesen ctiketleme

!
En Buyiik Iki Bolgeden Ustte
‘Olani Al

Bolge >
Sinir Deger S | e
—I Evet

= 3
Ustie Olan Bélgeyi Cikar

<= ~

Kalan Bolge

Cikarilacak Bélge Yok

-
Supheli Bolgelerin Cergevelenmesi

Sekil 2.38. Siipheli mikrokalsifikasyon bdlgelerinin
belirlenmesi i¢in 6nerilen algoritma
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Sekil 2.38’de wverilen siipheli mikrokalsifikasyon bolgelerinin  belirlenmesi
algoritmasimna bakarsak pektoral kas ¢ikarma algoritmasmna benzedigini sOyleyebiliriz.
Ancak, burada Otsu N=3 esikleme kullanilmis, ardindan mikrokalsifikasyonlar ¢ok kii¢iik
yapida olduklarindan goriintiide ¢ok kaybolmamalar1 igin genisleme islemi ile
giiclendirilmistir sonra da iistte kalan bolge belirtilen piksel sayisinin iistiinde ise bu bolge
cikarilarak kalan esiklenmis ve genisletilmis bolge siipheli bolge olarak alinmistir. Pektoral
kas ¢ikariminda iist bolge i¢in smir piksel sayis1 dnceden belirtildigi gibi 21.000 pikseldi,
burada genisleme islemi uygulandigimdan bu deger 22.000 piksel olarak alinmustir.

Algoritmanim adim adim program ¢iktilar1 asagidaki gibidir.

Mdb213

Mdb219

(a) (b) () (d) (e)

Sekil 2.39. (a) Bolitlenmis ve iyilestirilmis gorinti (b) Otsu N=3 esikleme (c)
(b)+Genlesme (d) Ustte kalan bolgenin ¢ikarilmasi (d) Stipheli bolgelerin
gercevelenmesi
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Sekil 2.39’un devamui

Mdb253

@ ) © (d) ©

Sekil 2.39’da goriildigi gibi Mdb213 ve Mdb219 i¢in iist bdlge smir piksel
degerinin Ustiinde oldugundan ¢ikarilmig ancak Mdb253 i¢in iist bolge smir degerinin
altinda oldugundan herhangi bir bolge ¢ikarimi yapilmamistir. Bu sekilde bolge c¢ikarma
islemi yapildigindan 6nceden de belirtildigi gibi pektoral kas c¢ikarimma gerek
kalmamistir. Daha sonra elde edilen siipheli bolgelerin ¢ergevelenmesi igin siipheli kitle
bolgelerinin ¢ergevelenmesine benzer sekilde 50x50 boyutlu kareler ile pencere kenarmin
yaris1 adimlarla ilerlenerek (bdlgenin yerini daha dogru tespit etmek ig¢in) taranir.
Mikrokalsifikasyonlar c¢ok kii¢iik oldugundan belli bir slipheli piksel sayisina
bakilmaksizin taranan her bdlge siipheli MC bdlgesi olarak alinir.

Stipheli MC bolgelerinin  belirlenmesi i¢in Onerilen algoritma disinda Tsallis
(Havrda&Charvat), Renyi ve kaba entropi tabanli boliitleme ve bulanik tabanli MCs
iyilestirme ile iteratif esikleme [163] yOntemleri de denenmistir. Burada bu yontemleri

iceren farkli yaklagimlar gerceklenmistir.

Tsallis Entropi 1.vaklagim
Bulanik Tabanl
Boliitlenmis (p.tek'toral kas Kaba Entropi 2.vaklasim —] iyilestirme
cikarilmis) ve iyilestirilmis = 7, .
Renyi Entropi 3.¥aklagim
- .. . Kontrast Sinirli Adaptif
tpheli Bolgelerin q AP
i g [ Iteratif Esikleme [ Histogram Esitleme

Cercevelenmesi

Sekil 2.40. Siipheli MC boélgelerinin belirlenmesi i¢in entropi ve bulanik
tabanl yaklagimlar
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Sekil 2.40°daki yaklasimlara bakildiginda oncelikle bu algoritma pektoral kas
cikarilmig goriintiilere uygulanmaktadir. Algoritmada bulanik tabanli iyilestirme
isleminden sonra karsitlik ¢ok diisiik oldugundan iteratif esikleme Oncesi CLAHE
uygulanmistir.  Aksi takdirde esikleme sonucu mikrokalsifikasyonlar tamamen
kaybolmaktadir. Bununla birlikte, Tsallis, kaba ve Renyi entropi olmak iizere ii¢ farkl

yaklagim denenmistir.

() (b) (©)

Sekil 2.41. (a) Bolitlenmis ve iyilestirilmis gortintii (Mdb213) (b)
Tsallis entropi ve bulanik tabanli iyilestirme (C)
(b)+Iteratif esikleme sonucu

Sekil 2.41°de gorildiigii gibi karsithik iyilestirilmeden iteratif esikleme yapilinca
hemen hemen tiim goriintii sifirlanmis olmaktadir. Bu nedenle iteratif esikleme CLAHE

yontemi ile karsithik iyilestirildikten sonra gerceklenmistir.

1. Yaklasim (Tsallis entropi ile)

Sekil 2.42. (a) Boliitlenmis ve iyilestirilmis goriintii (Mdb213) (b) Entropi ile
bulanik tabanli iyilestirme (c) (b)+ CLAHE (d) (c)+iteratif esikleme
(e) Siipheli MC bolgelerinin gergevelenmesi
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Sekil 2.42’nin devami

2. Yaklasim (Kaba entropi ile)

Sekil 2.42°de verilen ii¢ farkli yaklasima bakildiginda kaba entropi kullanilan
yaklagimda boliitlemenin daha ¢ok oldugu goriilmektedir. Tsallis ve Renyi entropilerinin
kullanildig1 yaklasimlarda sonuglar hemen hemen aynidir. Pektoral kas ¢ikarilamamis
goriintii i¢cin sonuglar Sekil 2.43°de verilmistir. Burada Tsallis ve Renyi entropi sonuglar1
karsilagtirilmistir ve Tsallis entropi ile bulanik tabanli iyilestirme sonucunda karsithigin

biraz daha iyi oldugu goriilmektedir.
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(b) T ©

Sekil 2.43. (a) Boliitlenmis ve iyilestirilmis goriintii (Mdb238) (b) Entropi ile
bulanik tabanli iyilestirme (c¢) (b)+ CLAHE (d) (c)+iteratif
esikleme

Yukaridaki sekilde kara ¢erceve MC bdlgesini, yuvarla ¢ergeve ise Renyi entropi
kullanilan yaklasim ile Tsallis entropi kullanilan yaklasim farklarmi géstermektedir. Tsallis
entropi sonucunda MC bélgesi aynen korunmus ve diger kisimlar biraz daha iyi elemine
edilmistir. Stipheli MC bolgelerin belirlenmesi i¢in 6nerilen algoritma, entropi ile bulanik
tabanli iyilestirme algoritmasma gore islem karmasikligi daha azdwr ve ortalama kosma

stireleri asagidaki tabloda karsilagtirilmastir.

Tablo 2.16. Siipheli MC bolgelerinin belirlenmesi i¢in uygulanan yaklagimlarin

karsilastirilmasi
Siipheli MC Bolgelerinin B Entropi kullanilarak bulamk
Belirlenmesi Ortalama kosma Onerilen algoritma tabanl iyilestirme

siiresi 33sn 44 sn
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Tablo 2.16’da goriildiigii gibi Onerilen algoritmanin ortalama kosma siiresi daha
azdwr. Bununla birlikte, mikrokalsifikasyonlarmn tespiti kisminda sonuglar da
karsilastirilacaktir. Bundan sonraki adimda elde edilen ROI bdlgesine ait 6zellik ¢ikarma
ve siiflama iglemleri gergeklenerek bdlgenin mikrokalsifikasyon icerip igermedigi karari

verilerek mikrokalsifikasyonlarm tespiti islemi tamamlanacaktir.

2.5.3. Ozellik Cikarma ve Simflama

Mikrokalsifikasyonlarin tespiti i¢in literatiirde de yaygin kullanilan Tablo 1.3’de
verilen istatistiksel Ozellikler ile Tablo 1.1°de verilen GLCM o6zelliklerinden bazilar1
kullanilmigtir. Kontrast, kiime Onemi, korelasyon bilgi 0Ol¢iisii, normalize ters fark
momenti, carpiklik, basiklik, ortalama ve varyans olmak iizere toplam 9 o6zellik

cikarilmistir. Baz1 6rneklere ait ¢ikarilan 6zellikler asagida verilmistir.

A B o (5] E F (<] H I 4

, | Ktme Snemi Enerji Korelasyon bilgi dleiisit N“m:rli::;s fark o opikhk  Basikhk Kontrast Ortalama Varyans  Istenen Somug

2 253321329 0,0026 -0,8435 0,9991 32,1036 23,0086 58,7306 116, 7633 2896,471 o
3 B958734,636 0,0025 -0,5695 0,9994 32,6231 18,1857 38,1408 131,9845 401,3891 o
a 115664326,5 0,0011 -0,7869 0,9933 1,1026 3,866 44,1045 130,4294 2033,8 o
5 12833310,66 0,0022 -0,5377 0,93933 23,2573 13,9533 45,7 127, 7265 415,7287 o
3] 4232742,807 0,0017 -0,5598 0,9994 2,0958 7,3931 40,9588 187,1151 360,657 1
7 439844671,1 0,0436 -0,9135 0,9988 14,2375 218,5862 83,0388 88,7286 3692,193 o
8 13114332,093 0,0021 -0,4866 0,9935 2,9067 58,4153 31,969 171,289 193,1834 o
3 435278621, 7 0,007 -0,8425 0,9986 8,9437 114,4063 84,6223 118, 4624 3737,531 o
10 1449703,806 0,0018 -0,4341 0,9935 2,1678 56,9177 33,6576 185, 40949 199,272 o
11 1722284,009 0,0021 -0,5082 0,99395 2,4996 B8, 7945 32,5253 196, 4069 207,0012 o
12 2343687,673 0,0012 -0,4845 0,9992 1,8879 55,5497 49,3163 178,2486 269,2831 o
13 1173343,803 0,0025 -0,5268 0,9393¢ 2,6013 23,6736 25,5632 137, 4636 201,2417 o
14 2246794,561 0,0016 -0,5063 0,9994 2,1989 7,0631 40,9829 171,4824 243,7574 1
15 2081458,202 0,0018 -0,4598 0,9994 2,5848 99,1399 40,3931 158, 7747 200,6423 1
16 488219861 0,0648 -0,9078 0,99839 14,9214 232,9552 74,4118 86,8347 4200,309 o
17 §985143,241 0,0015 -0,6262 0,9393¢ 1,7283 5,14z4 23,2318 175,4133 43,0034 o
18 2254319,91 0,0017 -0,5178 0,9935 2,2321 7,0478 35,0657 171,4049 239,2475 o
13 6357032,53 0,0033 -0,6851 0,9938 2,6893 10,1648 14,6233 181,98 344,7069 o
20 6313528,096 0,0013 -0,6209 0,9996 1,9451 56,3077 27,2212 155,318 485,1556 o
21 1053306124 00,1217 -0,7228 0,93933 14,134 215,717 518,24z24 113,3762 T200,718 o
22 2110102,924 0,0019 -0,4786 0,9932 2,7938 11,1735 50,3318 153,0453 219,3649 1
23 IT1F042,974 0,0016 -0,5748 0,99395 1,5424 3,9206 31,8996 148,4914 347, 4793 o
24 2229092,197 0,0013 -0,5388 0,9994 2,1422 6, 7711 36,018 146, 7861 272,90532 o
23 To883368,85 0,001% -0,7921 0,9934 1,2732 4,081 40,2314 106,8142 1445,301 o
26 908441,1857 o,00z28 -0,4558 0,9935 33,3385 14,9725 29,3641 162,9273 1236,1212 o
27 323087012,3 0,0246 -0,8315 0,99391 12,6334 185,7058 61,7551 97,689 3200,805 o
28 1252464, 788 0,0027 -0,495 0,9996 32,1766 14,4078 28,2127 157, 4196 169,7423 o
29 2301123722,1 0,5182 -0,36322 0,93938 15,7208 243,7418 511,5408 18,1833 1303,176 o

Sekil 2.44. Bazi 6rneklere ait mikrokalsifikasyon tespiti i¢in ¢ikarilan ozellikler

Ozellikler ¢ikarildiktan sonra diger siniflama islemlerinde oldugu gibi STATISTICA
12©StatSoft ve DTREG 10OPhilSherrod paket programlarindan yararlanilarak
mikrokalsifikasyonlarn tespiti i¢in YSA ve SVM yontemleri uygulanmaistir.

Farkli egitim Ornek sayilar1 ve ¢ekirdek fonksiyonlarma ait gelistirilen SVM

modellerinin egitim performans sonuclar1 asagidaki tabloda verilmistir.
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Tablo 2.17. MCs tespiti i¢in gelistirilen SVM modellerine ait egitim performansi sonuglari

Model 1 Model 2 Model 3 Model 4 Model 5 Model6
MCs Nomal Timi | MCs Nomal Timi | MCs Nomal Timii | MCs Nommal Timi | MCs Nomal Timi | MCs Nomal Timi
Toplam 20 13 M3 0 140 160 20 63 85 20 13 px3] 2 140 160 | 20 63 83
Dogru 0 23 23 0 140 140 8 65 3 0 23 213 0 140 140 2 63 65
Yanhs 20 0 2 0 0 20 12 0 12 2 0 0 2 0 0 18 2 0

Egitim

%0 %100 %914 | %0 %100 %875 | %40 %100 %838 | %0  %I00 %94 | %0 %100  %87.5| %10 %969 %764
Performansi

Tablo 2.17°deki sonuglara gére MC oOrneklerinin egitimin c¢ogunlukla basarisiz
oldugu gorilmektedir. Literatiirde, MCs tespiti i¢in dalgacik &zellikleri ile SVM
yonteminin birlikte kullanimi Onerilmistir. Yapilan caligmada, gelistirilen SVM
modellerinin, dnerilen doku ve istatistiksel 6zellikler ile kullanilan egitim kiimeleri i¢in
basarisiz oldugu soylenebilir. Gelistirilen SVM modellerine iligkin parametreler asagidaki

tabloda verilmistir.

Tablo 2.18. MCs tespiti i¢gin gelistirilen SVM modellerine ait parametreler

Model no Egitim Ornek Cekirdek Parametreler

sayisl Fonksiyon C Gamma Coef0
1 233 RBF 0.1 0.001 -
2 160 RBF 0.1 0.001 -
3 85 RBF 3.684 15.026 -
4 233 Sigmoid 0.1 0.001 0.
5 160 Sigmoid 0.1 0.001 0.
6 85 Sigmoid 1502.66 1.357 1.668

Yapilan ¢alismada, onceden de belirtildigi gibi RBF c¢ekirdek fonksiyonu i¢in C
parametresi [0.1-5000], gamma parametresi [0.001-50], sigmoid ¢ekirdek fonksiyonu igin
C parametresi [0.1-5000], gamma parametresi [0.001-50] ve coef0 parametresi [0-100]
araliginda degerler verilmistir. Tablo 2.18’de verilen degerler ile o modele ait en iyi
sonucu veren parametre degerlerini gostermektedir. Burada MC orneklerinin egitiminin
tamamen basarisiz oldugu durumlarda parametrelerin belirli bir ayn1 degerde oldugu
goriilmektedir. Sonug¢ olarak SVM modellerinin MCs tespiti i¢in duyarliliginin (sensitivity)
icin oldukca diisiik oldugunu sdyleyebiliriz. Veritabanindaki MC anormalliklerinin sayis1
28°dir ancak MC anormalliklerinin daginik yerlesiminin goriildiigii bolgeler ile toplam 31
MC bolgesi elde edilir. Bu sayr MC olmayan normal doku bdlge sayisina gore oldukca
diisiik oldugundan egitim gili¢lesmektedir.
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MCs tespiti icin SVM modellerinin basarisiz olmasi sebebiyle YSA yontemi

uygulanmigtir.

Tablo 2.19. MCs tespiti i¢in gelistirilen aga ait egitim performansi sonucu

ANN
MCs Normal Timi
Top|am 20 213 233
Dogru 20 213 233
Yanhs 0 0 0
Egitim Performansi %100 %100 %100

Tablo 2.19°da goriildiigli gibi gelistirilen sinir ag1 egitimi %100 basariyla
gerceklenmistir. Bu yiizden yapilan tez calismasinda MCs tespiti i¢in tespitinde smiflama
islemi icin YSA kullanmilmistir. Kullanilan aga iligkin parametreler asagidaki tabloda

verilmistir.

Tablo 2.20. MCs tespiti i¢in gelistirilen YSA’ya ait parametreler

YSA Giris Gizli Cikis Parametreler
katmam katmani katmani Egitim Hata Gizli Cikis
noron noron noron algoritmast  fonksiyonu katman katmani
sayisl sayisl sayisl aktivasyon  aktivasyon
fonksiyonu  fonksiyonu
ANN 9 21 2 BFGS Entropi Lojistik Softmax

Yapilan tez calismasinda yukarida elde edilen ag gelistirilirken gizli katmandaki
noron sayist [5,100] araliginda, hata fonksiyonu i¢in kareler toplami ve entropi
fonksiyonlari, gizli katman ic¢in ise lojistik, tanh, iistel hata fonksiyonlar1 denenerek
egitilen 100.000 ag i¢cinden en iyisi secilmistir.

Gelistirilen aga ait test sonuglar1 da olduk¢a basarilidir ve bir sonraki boliimde
istatistiksel olarak detayli bir bicimde verilecektir. Smiflama islemi sonucunda iist iiste
gelen cergeveler de olabilmektedir. Bunun i¢in daha once kitle tespitinde bahsedilen
cergeve birlestirme algoritmasi kullanilmistir. Sonug olarak MCs tespiti, belirtilen 5 6zellik
cikarildiktan sonra gelistirilen ANN ag1 ile siniflanarak islem ger¢eklenmektedir. Buna
gore, veritabanindaki bazi Orneklere iliskin MCs tespit algoritma sonuglar1 asagidaki

gibidir.
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Mdb213

(@) (b) (©) (d)

Sekil 2.45. (a) Orijinal goriintii (b) Boliitlenmis ve iyilestirilmis goriintii (c)
Tsallis entropi ile bulanik tabanli siipheli bolgelerin belirlenmesi ve
MCs tespit sonucu (d) Onerilen algoritma ile siipheli bolgelerin
belirlenmesi ve MCs tespit sonucu
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Sekil 2.45°de siipheli bolgelerin belirlenmesinde bahsedilen Tsallis entropi ile
bulanik tabanli iyilestirme yaklasiminin MCs tespiti algoritmasi sonucu ile siipheli
bolgelerin belirlenmesinde oOnerilen algoritma ile MCs tespiti sonuglart verilerek
kargilastirilmistir. Buna gore, siipheli bolgelerin belirlenmesinde Onerilen algoritma ile
MCs tespiti sonucunun daha iyi oldugu goriilmektedir. Bununla birlikte, MCs tespiti i¢in
Onerilen algoritmanin da performansmin oldukca iyi oldugu goriilmektedir (6rnegin
Mdb240’da goriildiigli gibi yogun meme dokusundan mikrokalsifikasyonlar hig
goriilmemektedir). Mikrokalsifikasyonlarin tespitinin yap1 geregi olduk¢a zor olmasi
nedeniyle yanlis pozitiflerin de biraz fazla goriilmesi olduk¢a normaldir. Bu nedenle MCs
tespit duyarliligini diisiirmeden yanlis pozitif bolgelerin biraz daha azaltilmasi i¢in yanlis

pozitif indirgeme islemi gerceklenmistir.

2.5.4. MCs Tespiti Yanhs Pozitif indirgeme

Burada, mikrokalsifikasyonlarin tespit duyarliligi diistiriilmeden FP bdlgelerin
sayisinin azaltilmasi i¢in tespit sonucu elde edilen bolgelere 6zellik ¢ikarma ve siniflama
islemi uygulanmistir. Bunun i¢in bazi istatistiksel ve GLRLM o6zellikleri ile kademeli
korelasyon sinir ag1 kullanilmastir.

Cikarilan Ozellikler:

e (Carpiklik (Tablo 1.3)

e Varyans (Tablo 1.3)

e Homojenlik (Tablo 1.1)

e Kisa ilkel vurgusu-SRE (Tablo 1.4)

e Uzun ilkel vurgusu-LRE (Tablo 1.4)

e Ilkel uzunluk farkhligi-RLNU (Tablo 1.4)
e llkel yiizdesi-RPC (Tablo 1.4)

Bu sekilde toplam 7 6zellik elde edilmistir. Baz1 6rneklere ait ¢ikarilan 6zellikler

asagida verilmistir.
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FP indirgeme egitim Orneklerine ait elde edile

Ozelliklerin ¢ikarilmasmin ardindan smiflama islemi i¢in CCNN kullanilmistir.

Gelistirilen CCNN’nin egitim performansi asagidaki tabloda verilmistir.

Tablo 2.21. MCs tespiti FP indirgeme i¢in gelistirilen aga ait egitim performansi sonucu

CCNN L
Normal

Tiimi

MCs

CCNN 2
Normal

Tiimi

CCNN 3

Normal Tiimii

Toplam

14 k)

4 14

30

4

14 30 4

Dodru

12 n

1 9

2

1

10 n i)

Yanls

2 3

3

]

3

§

4 3 7

Egitim Performansi

%90

%88.63

%064.18

%90

%8181

%7142 %00 %84.00

Tablo 2.21°de goriildiigii gibi gizli katman ¢ekirdek fonksiyonu degistirilerek {i¢

farkli CCNN modeli gelistirilmis ve yukaridaki egitim performans sonuclar1 elde

edilmistir. Buna gore, gelistirilen en basarili agin CCNN 1 oldugu goriilmektedir.

Gelistirilen CCNN modellerine ait parametreler asagidaki tablodaki gibidir.

Tablo 2.22. Mcs tespiti FP indirgeme i¢in gelistirilen aglara iliskin parametreler

Model no

CCNN 1
CCNN 2
CCNN 3

Gizli Katman

Parametreler

Cekirdek Fonksiyon
Gauss
Sigmoid
Sigmoid&Gauss

Gizli katman
ndron sayisi

Gizli katman

3 -7.156,34.722
1 -105.541, 93.643

2

-9.066, 13.08

Cikis katmani

min ve maks. afirliklar  min. ve maks. agirhklar

-6.687, 5.822
-7.227, 8.602
-10.471, 11.628
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Buna gore, en basarili agm gizli katman ¢ekirdek fonksiyonunun Gauss oldugu
goriilmektedir. Boylece yanlis pozitif indirgeme islemi ile MCs tespiti tamamlanmugtir.

Veritabanindaki bazi 6rneklere ait MCs tespiti program ¢iktilar1 asagidaki gibidir.

Mdb213

(@) (b) ()

Sekil 2.47. (a) Orijinal goriintii (b) MCs tespit sonucu (c) (b)+CCNN _1
ile FP indirgeme sonucu
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Sekil 2.47’nin devami

Mdb240

Sekil 2.47°de goriildiigii gibi MCs tespiti sonucu elde edilen FP bolgelerin biiytlik bir
kismi1 MCs tespiti duyarliligi korunarak CCNN yontemi ile indirgenmistir. Boylece MCs
tespiti islemi tamamlanmistir. Pektoral kas ¢ikarilarak ve ¢ikarilmayarak elde edilen MCs

tespiti sonuclar1 asagidaki gibi karsilastirilmastir.

Mdb213

Sekil 2.48. (a) Orijinal goriintii (b) Siipheli MCs bdlgelerinin belirlenmesi (pektoral kas
cikarma algoritmasi uygulanmis goriintii) (c) (b)+MCs tespiti sonucu (d)
Stipheli MCs bolgelerinin belirlenmesi (pektoral kas ¢ikarma algoritmasi
uygulanmamis goriintii) (e) (d)+MCS tespiti sonucu
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Sekil 2.48’in devami

Mdb219

Mdb238

(@) (b) (d) (e)

Sekil 2.48’de goriildiigli gibi MCs tespiti i¢cin gelistirilen algoritmada pektoral kas
cikarildiginda FP bdlgelerin daha fazla oldugu goriilmektedir. Bu nedenle pektoral kas
cikarma islemi tespit algoritmasindan ¢ikarilmistir. Sonuglara bakildiginda oldukca basaril
bir MCs tespit algoritmasi gelistirildigini sOyleyebiliriz. Sonuglara iliskin detayl

istatistiksel degerlendirme bir sonraki boliimde anlatilacaktir.
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2.5.5. Mikrokalsifikasyon Iyi Huylu/Kétii Huylu Degerlendirilmesi

Burada, tespit edilen mikrokalsifikasyon bdlgelerinin iyi huylu veya kétii huylu olma
olasilig1 belirlenmektedir. Buna gore, dncelikle iyi huylu ve kotii huylu mikrokalsifikasyon
ozellik vektorii olusturularak ardindan siniflama yontemi uygulanmistir. Doku, istatistiksel
(Tablo 1.1 ve Tablo 1.3) ve GLRL (Tablo 1.4) matrisi Ozellikleri c¢ikarilarak
degerlendirilmis ve bunlar igerisinde en basarili sonu¢ veren asagidaki 9 Ozellik
kullanilmastir.

Cikarilan Ozellikler:

e Carpiklik (Tablo 1.3)

e Kontrast (Tablo 1.1)

e Ortalama (Tablo 1.3)

e Homojenlik (Tablo 1.1)

e Uzun ilkel vurgusu — LRE (Tablo 1.4)

e Diisiik gri seviye ilkel vurgusu — LGRE (Tablo 1.4)

e Yiiksek gri seviye ilkel vurgusu — HGRE (Tablo 1.4)

e Kisa ilkel yiiksek gri seviye vurgusu — SRHGE (Tablo 1.4)
e Ilkel yiizdesi — RPC (Tablo 1.4)

Baz1 MC bolgesi 6rneklerine iligkin elde edilen 6zellikler asagidaki gibidir.

& B & [} E F G H | il
1 | carpikhk Kontrast Ortalama Homojenlik  LRE LGRE HGRE SRHGE RPC  istenen Sonug
2 1,5032  4g6,18333 1739172 03137 1,34141  0,00003 2670964 2391243 0,87373 2
3 2,20515  41,32263 1e4,5372 0,29839 1,29311 0,00003 24316,75 222121  0,89249
4 1 1,94217  41,73491 1474386 0,31047 1,33518 0,00004 15308,82 1743918 0,87465
5 1,8Y685 4703404 123,6505 0,37z07 1,42642 0,00006 15088,05 13138,8 0,82012
£ | 2,28569  21,32193  184,7375 0,392 1,51575  0,00002 27972,6 238138 0,81596
7 1,60006  49,22596 150,3839 0,31469 1,33102 0,00004  20311,5 1820767 0,873Z7
8 | 605728 32,3967 1434486 0,42934 1,41084 0,00008 18528,93 1538146 0,75519
9 | 2,01706 28,28772 160,2842 0,349 1,40339  0,00003 22393,68 197875 0,85267
10 1,43528 36,64316 1551391 0,3380z2 1,34938 0,00005 2170753 151e0,1% 0,86911
11 2,27215 24,92544 171,2202 0,35159 1,38158 0,00003 25278,95 22314,59  0,85&3
12 33,2266 41,93248 143,3358 0,33136 1,37635 0,00004 17920,9 1594543  0,8389
13 2,2353%  45,89503 161,7702 0,23036 1,276l 000004  23786,3  21778,2  0,89647
14 2,6339% 28,7281 180,0&ls 0,34118 1,37535  0,00003 278%e,28 24¥69,32 0,86202
15 2,52071 32,75702 175,1368 0,32547 1,34903  0,00003 2692799 2410276 0,87136
16| 2,76716 41,7943% 132,8447  0,32726 1,38816 0,00005 1543545 13801,%6 0,85769
17 0,7743 1157126 133,5702 0,25326 1,2435%  0,00007 1733766 1eloz,¥y3 0,20824
18 2,84173 35,35842 1956807  0,32873 1,382%  0,00002 3310%2,11 252938 0,85353

R R R e R N e R N N el L )

Sekil 2.49. MCs 1yi huylu/kotii huylu degerlendirmesi egitim Orneklerine ait elde
edilen 6zellikler
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Boylece iyi huylu ve kot huylu MCs siniflamast i¢in yukaridaki 9 o6zellik
kullanilmistir. Smiflama islemi i¢in SVM ile diskriminant analizi yontemlerinin hibrid
kullanim1 ger¢eklenmistir. Tablo 2.2’de belirtildigi gibi veritabaninda 13 iyi huylu ve 15
kot huylu MC bulunmaktadir ancak daginik yerlesimden dolayr bu bolge sayist olarak
biraz daha artabilir. MCs iyi huylu/ko6tii huylu degerlendirmesi i¢in yukarida ¢ikarilan 9
ozelligin SVM, diskriminant analiz, YSA ve tekli karar agact yontemlerine ait egitim

performansi sonuglar1 asagidaki tabloda verilmistir.

Tablo 2.23. MCs iyi huyluw/koétii huylu degerlendirme yontemlerin egitim performansi

sonuglari
Diskriminant Analizi ~ Tekli Karar Agaci SVM_RBEF kernel SVM_Sigmoid kernel ~ Yapay Sinir Af1
Ivi Koti  Tiimi Ivi Koti  Tiimi Ivi Koti  Timii Ivi Koti  Tiimi Ivi Kot Tamii
huylu  huyle huvlu  huvln huylu  huvln huylu  huylu huvlu  huvlu
Toplam 8 0 17 8 9 17 8 0 17 8 0 17 B 9 17
Dogru 7 8 15 5 0 14 7 8 15 6 8 14 5 9 14
Yanlis 1 1 2 3 0 3 1 1 2 2 1 3 3 0 3

Egitim

%87.5  %88.88 %088.23 | %62.5 %100 %8235 | %87.5 %88.8% %,88.23 %75 %88.88 %8235 | %615 %100 %082.35
Performansi

Tablo 2.23’deki sonuglara bakildiginda 6grenme isleminin tiim yOntemler igin
genelde basarili oldugunu sdyleyebiliriz. Bunlar arasindan diskriminant analizi ve SVM
(RBF c¢ekirdek fonksiyonlu) yontemleri biraz daha 6ne ¢ikmaktadir. Buna gore, yapilan tez
calismasindan tespit edilen MC boélgelerinin iyi huylu/kétii huylu degerlendirmesi igin
diskriminant analizi ve SVM yontemleri kullanilmistir. SVM yOntemine ait parametre

degerleri asagidaki gibidir.

Tablo 2.24. MCs iyi huyluw/koétii huylu degerlendirmede kullanilan SVM yontemine ait

parametreler
Yontem Cekirdek Parametreler
Fonksiyon C Gamma
SVM RBF 40.788 4516

Tespit edilen MC bdlgelerinin bazilarina ait iyi huylu/kétii huylu smiflama sonuglari

asagidaki tabloda verilmistir.
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Tablo 2.25. MCs iyi huylu/kétii huylu degerlendirme yontemlere ait bazi sonuglar

MCs olarak Diskriminant Analizi SVM_RBF
tespit edilen
bolge Sonu¢ Olasiik Sonuc Olasiik

1 Kéti huylu 0.7 Iyi huylu 0.68

2 Iyi huylu 0.64 Iyi huylu 0.75

3 Iyi huylu 0.81 Iyi huylu 0.70

4 Iyi huylu 0.57 Kétii huylu 0.56

5 Koti huylu 0.88 Koti huylu 0.84

6 Kot huylu 0.69 Kot huylu 0.94

Ger¢ek Sonug

Kétii huylu
Iyi huylu
Iyi huylu
Iyi huylu

Kétii huylu

Kotii huylu

Sonuglar incelendiginde, diskriminant analiz ve SVM yontemlerinin ¢iktilar: farkl

oldugunda diskriminant analiz sonucunun dogru oldugu goriilmektedir. Buna goére, MCs

1y1 huylu/kotii huylu degerlendirilmesi i¢in asagidaki algoritma gelistirilmistir.

Tespit Edilen MC
Bolgesi
|
= ~
Ozellik Cikarma
7 |

<
SVM ile Smiflama Diskriminant Analizi
(DA) ile Smiflama
| |

Siniflama Sonuglari

|

~

Hayir
Sonuglar
ayni ise ——
\
|
Evet \/
Sonu¢=DA_Sonug¢
et
Sonu¢=DA_Sonu¢=SVM_Sonug¢ Sonug

Olasilig=DA_Olasililig1
Sonug Olasiligs =
(2*DA_Olasilik+SVM Olasilik)
3

Sekil 2.50. MCs Iyi huylu/kéti  huylu
gelistirilen algoritma

degerlendirmesi i¢in

Veritaban1 sonuglarma gore onerilen yontemler genellikle ayni sonu¢ vermektedir,

bazi durumlarda farkli sonuglar verdiginde DA sonucu dogru olmaktadir. Bu nedenle, ayn1

sonuglar1 verdiklerinde DA sonucuna x2 ve SVM sonucunda da x1 agirlik verilerek son

karar elde edilir. Bu sekilde, daha saglikli bir smiflama ger¢eklenmis olur. MCs iyi

huylu/kotii huylu degerlendirmesi i¢in gelistirilen algoritmanin program ¢iktilar1 asagidaki

gibidir.
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Mdb213(Katii huylu mikrokalsifikasyon)

0,72 olasilikla kotu huylu MCs

Sekil 2.51. (a) Orijinal goriintii (b) Mikrokalsifikasyonlarm tespiti ve iyi
huylu/kétii huylu degerlendirme igin dnerilen sistem sonucu
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Sekil 2.51°in devami

Mdb240(lyi huylu mikrokalsifikasyon)

0,75 olasilkla iyi huylu MCs

(b)

Sekil 2.51°de MCs tespiti ve iyi huylu/kotii huylu degerlendirme icin 6nerilen sistem
sonuglarma bakildiginda oldukca basarili bir sistem gelistirildigi goriilmektedir. Boylece
MCs iyi huylu/kotii huylu degerlendirme asamasi ile birlikte bu boliim tamamlanmistir.

Bununla birlikte, daha fazla sonug ve istatistiksel degerlendirme bir sonraki bolimde

verilecektir.



3. BULGULAR VE iRDELEME

Bu bolimde yapilan tez c¢aligmasmna ait bulgular ve bunlarin istatistiksel

degerlendirmeleri verilecektir. Bununla birlikte, literatiirdeki ¢aligmalara ait sonuglarla

kiyaslanmasi gergeklestirilerek, avantajlar1 ve dezavantajlari irdelenecektir.

3.1. Kitle Tespiti Sonuclan ve Istatistiksel Degerlendirme

Kullanilan veritabaninda Tablo 2.2’de belirtildigi gibi 209 normal ve 55 kitle tespit

edilen mamografi goriintiisii bulunmaktadir. Anormal olan 55 goriintii toplam 58 kitle

bolgesi icermektedir. Kitle tespiti igin gelistirilen algoritmaya ait performans sonuglari

asama asama asagidaki tabloda verilmistir.

Tablo 3.1. Kitle tespiti sonuglari

o Normal Kitle
Goriintii Sayist 209 55(58 kitle bolgesi)
Bulunan Siipheli Kitle Bolgeleri (ROIs) TP FP TN FN
54 13821 - 4
ANN_LI&ANN_2 50 746 13075 8
Siniflama
PNN ile
FP indirgeme 49 171 13650 9
Kitle Tyi Huylw/Kétii Huylu
Degerlendirme Algoritmasi ile FP 49 67 13754 9
Indirgeme

Tablo 3.1.’de kitle tespiti i¢in yapilan islemlere ait test degerlendirme sonuglari

verilmistir. Burada;

TP : Dogru tespit edilen hasta bolgeleri

FP : Yanlis (hasta olarak) tespit edilen hasta olmayan bolgeleri

TN : Dogru tespit edilen hasta olmayan bolgeleri

EN:Yanlis (hasta olmayan olarak) tespit edilen hasta bolgeleri

gostermektedir.
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Buna gore, bu degerler kullanilarak dogru tespit edilen hasta bolgelerin orani yani

duyarlilig1 ve yanlis pozitif oran1 (FPR) asagidaki formiiller kullanilarak hesaplanmustir.

TP

Duyarhhk (Sensitivity) = S (3.1)
FP
FP Orani (FPR) = TN (3.2)

Tablo 3.1.’deki algoritmalara ait istatistiksel degerlendirme sonuglar1 asagidaki
gibidir.

0,9 0,262

0,8 -
0,7

0,6 -

0,5 -

0,4 - W Duyarhhik

0,3 - W FP Orani (FPR)

0,2 4

0,1 - 0,054

0,012 0,005
:

ANN_1&ANN_2ile PNNile FP indirgeme Kitle Iyi Huylu/K&ta
Siniflama Huylu Degerlendirme
Algoritmasiile FP
indirgeme

Sekil 3.1. Kitle tespiti asamalarina ait istatistiksel degerlendirme sonuglari

Sekil 3.1’e bakildiginda kitle tespiti i¢in Onerilen algoritmanin asamalarinda
duyarliligin ¢ok degismedigi ve bununla birlikte FP oraninin oldukca iyilestirildigi
gorlilmektedir. FP oranmnim diisiik olmas: hasta olmadig1 halde hasta olarak yanlis tespit
edilen bolgelerin sayisinin az olmasi yani sistemin 6zgiilligiiniin yiiksek olmas1 anlamina

gelmektedir.

TN
FP+TN

Ozgiilliik (Specificity) = (3.3)

FP
Goruntu Sayisi

Gorinti basina FP degeri (FPpl) = (3.4)
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Kitle tespiti i¢in Onerilen algoritmaya ait duyarlilik, 6zgiilliik ve FPpl (False Positive
per Image) degerleri ve ROC (Receiver Operating Characteristics), FROC (Free-Response
ROC) egrileri asagidaki gibidir. ROC egrileri @MedCalc programi kullanilarak elde

edilmistir.

Tablo 3.2. Kitle tespiti i¢in Onerilen algoritmaya ait performans sonuglari

Normal Kitle
RO Say‘s_‘_ 13821 58
Kitle Tespiti icin Onerilen Duyarhhk Ozgiilliik FPpl

Algoritma % 84.5 % 99.5 0.254

Variable TEST
ROC curve (E=1 EoB ) Classification variable DIAGNOSE
Sample size 13879
Positive group - DIAGNOSE = 1 58
TEST .
100 B Negative group :  DIAGNOSE =0 13821
4 Disease prevalence (%) unknown
g Area under the ROC curve (AUC)
80 [ Sensitivity: 84,5 Area under the ROC curve (AUC) 0,920
i Speqﬁcny: 99,5 Standsrd Eror® 0.0240
= 60 -| Criterion - >0 o 95% Confidence interval® 0,915 to 0,924
= i i it z statistic 17,514
:‘5 Significance level P {(Area=0.5) <0,0001
C - , 2 DeLong et al,, 1983
$ 40 H ® Binomial exact
B . Youden index
7 Youden index J 0.8400
20 ] i Associated criterion >0
e Sensitivity 84,48
H o Specificity 99,52
0k L L | | | Criterion values and coordinates of the ROC curve [Hide]
0 20 40 60 80 100 Criterion | Sensitivity 95% CI | Specificity | 95%Cl| +R| 1R
b 20 100,00 93,8 - 100,0 0,00 00-0,03 1,00
100-Specificity >0 8448 726-927 9952 994-996 17427 016
>1 0,00 0.0-62 100,00 = 100,0 - 100,0 1,00

Sekil 3.2. Kitle tespiti igin Onerilen algoritmaya ait ROC egrisi ve AUC (Area Under
ROC Curve veya Az (matematikte))

FROC
0,500
0,800 I'
0,700
== 0,600 /J
= S
= 0,500

B
g‘_} 0,400 J
= _,_l—'_r ——FROC
& 0.300
0,200 P
0,100 r'_,/
0,000

Sekil 3.3. Kitle tespiti i¢in Onerilen algoritmaya ait FROC egrisi
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Sonu¢ olarak kitle tespiti icin gelistirilen algoritma ile oldukca tatmin edici
duyarlilik, 6zgiilliik ve FPpl degerleri elde edilmistir. Yapilan tez calismasinda kitle tespiti

icin Onerilen algoritmanin literatiirdeki benzer ¢alismalarla [54, 73, 164-168] karsilastirma

sonuglar1 agsagidaki tabloda verilmistir.

Tablo 3.3. Kitle tespiti literatiir benzer ¢aligmalar karsilastirma sonuglari

Yontemler Veritabam Duyarlilik %)  Osgiilliik(%) Dogruluk(®s) Az FPpI
Samma, et al. 2010 MIAS
[54] (19 kitle -19 nonmal gériintii) 220 0.79
Sekil ile dalgacik eneni dzel. ve GA-SVIM
Nithya, et al. 2011 DDSM
[73] (23 kitle -23 normal goriintii) 100 93 96
GLCM ézel ve YSA
Moayedi, et al. 2010
[164]
Contourlet déniigiim dzel. ve MIAS o
SEL weighted SVAM (30 kitle -60 normal gémintii) s
SVFNN
Kernel SVM 52
Mohanty, etal. 2011 MIAS o3 13
[165] (42 Kitle -11 nommal gérimtii)
Kitle sekil modeli
Basheer, etal. 2013 MIAS
[166] ( 36 Litle gérintiisii) 923 206 0.86 275
Doku 6zel. ve adaptif medyan filtreleme
Khuzi, et al. 2009 MIAS
[167] (20 kitle -20 normal gériintii) 70 100 024
GLCM &zel. ve esikleme
Agrawal, etal. 2014 MIAS
[168] ( 35 kitle gériintii) 0.89 23
Fourner. dalgacik entropi, pardakhk, doku,
istatistikzel, GLEL dzel we SVIM
. MIAS
Onerilen Algoritma 84.5 99.5 99.4 0.92 0.254

(55 kitle -209 normal gdriinti)

Tablo 3.3. sonuglarina bakildiginda 6nerilen algoritmada kullanilan veritabaninin en
fazla goriintii sayisma ve en yiiksek dogruluga ya da en diisiik FPpl oranina sahip oldugu
goriilmektedir. Belirlenen siipheli bolgelerin Onerilen algoritma ile tespiti sonucunda
kullanilan veritabani i¢in elde edilen duyarlilik, 6zgiilliik, dogruluk ve FPpl degerlerinin

oldukca basarili oldugu sdylenebilir.

3.2. Kitle Iyi Huylu/Kétii Huylu Degerlendirme Sonuclann ve istatistiksel
Degerlendirme

Kullanilan veritabaninda 55 kitle goriintiisii toplam 58 kitle i¢ermektedir. Tablo
2.2.’de belirtildigi gibi bunlarin 38’1 iyi huylu, 20’si kot huylu kitledir. Yapilan tez

caligmasindan kitle tespiti sonucunda 58 kitle bolgesinden 49°u tespit edilmistir. Tespit
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edilen 49 kitlenin 29°u iyi huylu, 20’si kotli huyludur. Burada, yapilan tez ¢alismasinda
onerilen kitle iyi huylu/kotii huylu degerlendirme algoritmasinin performans sonucu

asagidaki gibidir.

Tablo 3.4. Kitle iyi huylu/kétii huylu degerlendirme algoritmasina ait performans sonuglari

Tespit Edilen Kitle Iyi HuylwKétii Huylu
Kitle Bolgesi Degerlendirme Algoritmasi Dogru Simiflama
Sonucu
Iyi Huylu 29 26 %89.7
Ko 20 20 %100
Huylu
Toplam 49 46 %93.9

Tablo 3.4.°de goriildiigii gibi tespit edilen 49 kitle bdlgesinin 46°s1 dogru
smiflanmistir. Yanlis siniflanan 3 kitle bolgesindeki kitleler iyi huyludur.

Kitle goriintiileri tizerinden kanser tespiti degerlendirmesini ele alirsak kotii huylu
kitleler kanser, iyi huylu kitleler kanser degil olarak ifade edilebilir. Buna gore, kitle

bolgeleri lizerinden kanser tespiti istatistiksel degerlendirme sonuglar1 asagidaki gibidir.

Tablo 3.5. Kitle bolgeleri lizerinden kanser tespiti performans sonuglari

. .. o« T .
Kitle Bolgeleri Uzerinden 20 3 26 0
Kanser Tespit Duyarhhk Ozgiilliik
Basaris1
% 100 % 89.7
— Variable TEST
ROC curve == Classification variable DIAGNOSE
Sample size 49
TEST Positive group ©  DIAGNOSE = 1 20
100 L Negative group - DIAGNOSE = 0 29
[ | Sensitivity- 1000 ¥ Disease prevalence (%) unknown
E gF?fC{ﬁC"V' 29] Area under the ROC curve (AUC)
B riterion - >
80 E Area under the ROC curve (AUC) 0,948
Standard Error® 0.0288
&y 60 [ ’ 95% Confidence interval® 0.845 t0 0,991
= z statistic 15,578
= L Significance level P (Area=0.5) <0,0001
= = s 2 Delong et al., 1988
$ 40 ? ® Binomial exact
: 5 Youden index
20 B o Youden index J 0.8966
| % Associated criterion >0
) Sensitivity 100,00
ofl Specificity 89,66
L : . : . Criterion values and coordinates of the ROC curve [Hide]
0 20 40 60 80 100 Criterion | Sensitivity 95% Cl | Specificity 95%Cl | +LR | 1R
100-Specificity 20 100,00 83.2-100,0 000 00-11.9 100
>0 100,00 83.2- 1000 8966 726-978 967 000
>1 000 00-168 100,00  88.1-100.0 1.00

Sekil 3.4. Kitle kanser tespitine ait ROC egrisi ve AUC
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Yapilan ¢aligmada kitle iyi huylu/kétii huylu smniflamasi i¢in Onerilen algoritmanin
literatiirdeki benzer ¢alismalarla [4, 86, 119, 169, 170] karsilastirilmasina iligkin tablo

asagida verilmistir.

Tablo 3.6. Kitle iyi huyluw/koti huylu siniflama literatiir benzer ¢alismalar karsilastirma

sonuglari
Iyi Huylu Kitle Kétii Huylu Kirle
Yontemler Veritabam Dogru Suuflama Dogru Suuflama Az
%) (%8)
Jasmine, et al. 2011 MIAS
[119] (37 iyi huylu, 19 kéti huylha kitle) 9450 7895
Contowurlet déniigiim dzel. ve SV
Islam, et al. 2010 MIAS
[86] (38 iyi huyla, 20 kétii huylu kitle) 9091 8387
Istatistiksel doku ézel. ve YSA
Mudigonda, et al. 2001 MIAS
4] (19 iyi huylu, 13 kéti huylha kitle) - - 0.79
GLCM &zel. ve LDA
Loka, et al. 2013 MIAS
[169] (13 iyi huylu, 16 kétii huylu kitle) 602 038
Bulanik tekston dzel. ve SVM
Kumar, et al. 2013 MIAS
[170] (12 iyi huylu, 13 kéti huyha kitle)
Dalgacik dzel. (stokastik komsu
gimiilmesiile azaltibmig) ve
KENN Classifier 973 8047
SVM Classifier 100 8421
. MIAS
Omerilen Algoritma §90.7 100 0.95

(29 iyi huylu, 20 kiti huylu kitle)

Tablo 3.6’da goriildiigii gibi Onerilen algoritmada kitle tespiti sonucunda 49 Kkitle
tespit edilebildiginden 29 iyi huylu ve 20 kotii huylu olmak iizere 49 kitle kullanilmistir.
Tabloya bakildiginda genelde kotli huylu kitle tespit basarisinin daha diisikk oldugunu
sOyleyebiliriz, Onerilen algoritma sonucunda ise kotii huylu kitlelerin %100 dogru
smiflandigr goriilmektedir. Sonug¢ olarak, kitle bolgelerinin iyi huyluw/koétii huylu
smiflamasmin  ¢aligilan veritabaninda oldukca tatmin edici sonuglar verdigini

sOyleyebiliriz.

3.3. Mikrokalsifikasyon Tespiti Sonuclan ve istatistiksel Degerlendirme

Kullanilan veritabaninda Tablo 2.2°de belirtildigi gibi 209 normal ve 28
mikrokalsifikasyon igeren toplam 23 MC goriintiisii vardir. Mikrokalsifikasyonlarn tespiti
icin gelistirilen algoritmaya ait performans sonuglari asama asama asagidaki tabloda

verilmistir.
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Tablo 3.7. MCs tespiti sonuglar1

Gériintii Sayisi Normal MCs
Y 209 23(28 MCs bolgesi)
Bulunan Siipheli MCs Bolgeleri (ROIs) TP FP TN FN

28 15715 - 0

ANN ile 24 1107 14608 4
Simiflama
CCNN ile

FP Indirgeme 24 270 15445 4

Buna gore, bu degerler kullanilarak dogru tespit edilen hasta bolgelerin orani yani
duyarliligt ve yanlis pozitif oram1 hesaplanarak istatistiksel degerlendirme sonuglari

asagidaki grafikte verilmistir.

0,8 -

0,7

0,6 -

0,5 - W Duyarhhk

0,4 | W FP Orani (FPR)

0,3

0,2

0,1

0,017

ANM ile Siniflama CCNMNile FP indirgeme

Sekil 3.5. MCs tespiti agsamalarina ait istatistiksel degerlendirme sonuglari

Sekil 3.5’e bakildiginda MCs tespiti i¢cin Onerilen algoritmanin asamalarinda
duyarliligm ayni kaldig1 ve bununla birlikte FP oranmin iyilestirildigi goriilmektedir. Bu da
sistemin Ozgilliigii arttirmaktadir. MCs tespiti i¢in Onerilen algoritmaya ait duyarhlik,

ozgiilliik ve FPpl degerleri ve ROC, FROC grafikleri agagidaki gibidir.
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Tablo 3.8. MCs tespiti i¢in Onerilen algoritmaya ait performans sonuglari

ROI S Normal MCs
st 15715 28
MCs Tespiti icin Onerilen Algoritma  Duyarhhk Ozgiilliik FPpl
% 86 % 98.3 1.163
ROC curve = Variable TEST
=2 ) Classification variable DIAGNOSE
Sample size 15743
TEST Positive group - DIAGNOSE = 1 28 |
100 &} i Negative group :  DIAGNOSE = 0 15715
: ; Disease prevalence (%) unknown
- e Area under the ROC curve (AUC)
80 || Sensitivity: 85,7
| Sensitivity: 85, - S 3 )
ki e y_ Area under the ROC curve (AUC) 0,920
Specificity: 98,3
[ | Criterion - >0 Standard Error® 0,0337
_.;‘ 60 __ - 95% Confidence interval® 0,916 to 0,924
= | Z statistic 12,471
% - Significance level P (Area=0.5) <0,0001
= B 2 Delong et al., 1988
$ 40 H ® Binomial exact
i Youden index
20 B Youden index J 0,8400 |
[ Associated criterion >0
L i’ Sensitivity 85,71
0 j Specificity 98.28
: - - - L Criterion values and coordinates of the ROC curve [Hide]
0 20 40 60 80 100 Criterion | Sensitivity 95% Cl | Specificity | 95% Cl +R | 1R
P 20 100,00 87.7-100,0 0,00 0,0-0,02 1,00
100-Specificity >0 8571 67,3-96.0 9828  981-985 4989 015
=1 0,00 0,0-123 100,00  100,0 - 100,0 1,00

Sekil 3.6. MCs tespiti i¢in Onerilen algoritmaya ait ROC egrisi ve AUC

1
059
[
0.8
x J
= J
- 0,6 )'
5os 7
0,4 r
= 03 ——FROC
- 0,2 f"r
01
o W
B2 8RR RAR RN BNERTY
(== = = N = = e = = = I = = = N = = = = = A ]
Goriintii Basina FPOrani (FPp

Sekil 3.7. MC:s tespiti i¢in Onerilen algoritmaya ait FROC egrisi

Sekil 3.7°de belli bir goriintii sayismma kadar normal goriintii oldugu yani
mikrokalsifikasyon igermedigi i¢in duyarlilik sifirdir ve daha sonra MC iceren goriintiilere
gecildiginden duyarlilik deger kazanmaya baslamistir. Sonu¢ olarak MCs tespiti icin
gelistirilen algoritma ile olduk¢a tatmin edici duyarlilik, 6zgiilliik ve FPpl degerleri elde

edilmistir. Yapilan tez calismasinda MCs tespiti i¢in Onerilen algoritmanin literatiirdeki
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benzer ¢aligmalarla [65, 104, 107, 108, 171, 172] karsilastirilma sonuglar1 asagidaki

tabloda verilmistir.

Tablo 3.9. MCs tespiti literatiir benzer ¢alismalar karsilastirma sonuglari

Yontemler Veritabam Duyariilik ('?:giiii iik Dogruluk Az FPpI
(%) (%3) (%3)
Anuradha, et al. 2013
[104]
MIAS
Dalgacik donigiimi dzel. ve L
VM {23 MC -26 nonmal gériintii) 756 8125 7958
i 98.08 100 99.04
ANN
Jelvehfard, et al. 2013
o7 MIAS
2211 92
Dalgacik donigimii dzel ve {23 MC -26 normal gérimtii)
SVAL
Halldotis, et al. 2007
[108] MIAS - 9470 - - = 027
Matematiksel morfoloji tabanh &zel. ve (23 MC -30 nonmal gériintit)
YSA
Vivona, etal. 2014
7 MIAS 2 o4 4
Sekil ve parlaklik dzel. ve Bulamuk (20 MC gériintii)
kiimeleme
Mohanalin, et al. 2010
MIAS
163] L 9375 - - - 052
Tsallis entropiile bulanidk tabanl (23 MC -18 nonmal gérintii)
iyilestimme ve iteratif egikleme
Diaz-Huerta, etal. 2014
[172] MIAS _
. . 26.6 2436 - - 039
Uzaysal, doku ve spektral dzel ve (22 MC igeren gériintii)
SVM
- MIAS
Omerilen Algoritma 86 983 9825 0.92 1.163

(23 MC -209 normal g riintii)

Tablo 3.9. sonuglarina bakildiginda 6nerilen algoritmada kullanilan veritabaninin en
fazla goriintli sayisina ve en yiiksek Ozgiillik degerlerinden birine sahip oldugu
goriilmektedir. Bu da olduk¢a 6nemlidir ¢iinkii diisiik 6zgiilliik degeri hasta olmadigi halde
hasta olarak tespit edilen FP degerinin yiiksek olmasi anlammna gelmektedir. Yapilan
calismada kullanilan goriintii sayis1 benzer c¢alismalardakine gore c¢ok daha fazla
oldugundan FPpl orani daha yiiksek ¢ikmistir. Ancak kullanilan goriintii sayisina gore elde

edilen 6zgiilliik, duyarhilik ve FPpl degerlerinin oldukc¢a basarili oldugu sdylenebilir.

3.4. Mikrokalsifikasyon Iyi Huylu/Koétii Huylu Degerlendirme Sonuclari ve
Istatistiksel Degerlendirme

Kullanilan veritabaninda 13 iyi huylu ve 15 koti huylu olmak iizere 28

mikrokalsifikasyon bolgesi bulunmaktadir. 28 MC bolgesinin 24’1 tespit edildiginden bu
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bolgelerin iyi huylu/kétii huylu degerlendirmesi ger¢eklenmistir. Kagirilan 4 MCs bolgesi

de iyi huyludur. Buna gore onerilen algoritmanin performans sonucu asagidaki gibidir.

Tablo 3.10. MCs iyi huylu/koti huylu degerlendirme algoritmasina ait sonuglar

Tespit Edilen MCs Iyi Huylu/Kétii Huylu Dogru Simflama
MC:s Bolgesi Degerlendirme Algoritmasi
Sonucu
Iyi Huylu 11 11 %100
Kotii Huylu 13 13 %100
Toplam 24 24 %100

Tablo 3.10°da goriildiigii gibi tespit edilen 24 MC bdlgesinin hepsi dogru
smiflanmistir. Mikrokalsifikasyon goriintiileri tizerinden kanser tespiti degerlendirmesini
ele alirsak kotii huylu MCs kanser, iyi huylu Mcs kanser degil olarak ifade edilebilir. Buna
gore, MCs bolgeleri lizerinden kanser tespiti istatistiksel degerlendirme sonuglar1 asagidaki

gibidir.

Tablo 3.11. MCs bolgeleri tizerinden kanser tespiti performans sonuglari

N ce TP FP TN FN
MCs Bolgeleri Uzerinden 13 0 11 0
B Duyarhhk Ozgiilliik
asarisi
% 100 % 100
ROC curve =[] ‘ Variable TEST
Classification variable DIAGNOSE
Sample size 24
TEST | Positive group: ~ DIAGNOSE = 1 13
100 —— Negative group :  DIAGNOSE =10 1
| Sensitivity: 100,0 = ‘ = >
: Speciﬁcity’ 100.0 isease prevalence (%) unknown
80 H Criterion - >0 Area under the ROC curve (AUC)
Area under the ROC curve (AUC) 1,000
= [ | Standard Error® 0,000
g  60H 95% Confidence interval® 0,858 to 1,000
= B Significance level P (Area=0.5) <0,0001
8 | = Delong stal, 1985
o 40 H © Binomial exact
2 r Youden index
Youden index J 1.0000
20H Associated crterion =0
i Sensitivity 100,00
L Specificity 100,00
0L L | L L L Criterion values and coordinates of the ROC curve [Hide]
b r
0 20 40 60 80 100 Criterion | Sensitivity 95% Cl | Specificity 95% Cl | +LR LR
) 20 : 100,00 © 75,3-100,0 0.00 0.0-285 1,00
100—SpeCIfIC!ty =0 100.00 © 75,3-100,0 100,00 71,5-100,0 0,00
>1 0.00 0.0-247 100,00 715-100.0 1,00

Sekil 3.8. MCs kanser tespitine ait ROC egrisi ve AUC
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Yapilan ¢alismada MCs iyi huylu/kétii huylu siniflamasi i¢in Onerilen algoritmanin
literatiirdeki benzer ¢aligmalarla [104, 173-176] karsilastirilmasina iligkin tablo asagida

verilmistir.

Tablo 3.11. MCs iyi huylu/kotii huylu siniflama literatiir benzer ¢aligmalar karsilastirma

sonuglari
Yintemler Veritabam I._TI'HH_TIH MC Ketii Huylu MC
Dogru Sinflama Dogru Stnflama Az
%a) %)
Anuradha, et al. 2013
[104]
MIAS
Dalgacik déntgimii zel. ve (15 iyi huyhu, 11 kot huyhs MC) -
ivi b i huyha
SVM VR 4 7667 6516
ANN 96.66 9545
Lee, et al. 2004 MIAS
[173] (13 iyi huylu, 12 kéti buylu MC) __ _
o o B 7 100 0.93
Istatistiksel dzel. ve
Bulanik tabanh genetik algontma
Strange, et al. 2014 MIAS
[174] (11 iyi huylh, 9 kétii huylu MC) 100 90 0.79
Stirekli mereotopolojiile modelleme
Jasmine, et al. 2013 MIAS
[175] (12 iyi huylu, 13 kétd huylu MC) _
T B 91.67 100
Contourlet déniigiim dzel. ve
SVM
Rajesh, et al. 2014 MIAS
176 12 iyi huylu, 13 kéta huylu MC
(176l (12 iy huylu, 13 kot huyha MC) 100 100 {
Dalgacik atom déniigiimii §zel. ve
5VM
. MIAS
Omerilen Algoritma 100 100 1

(11 ivi huylu, 13 kiti huylu MC)

Tablo 3.11°de gorildiigii gibi 6nerilen algoritmada MCs tespiti sonucunda 24 MCs
tespit edilebildiginden 11 1yi huylu ve 13 kotii huylu olmak tizere 24 MCs kullanilmistir.
Tabloya bakildiginda, oOnerilen algoritma sonucunda iyi huylu ve koti huylu
mikrokalsifikasyonlarm %100 dogru smiflandig1 ve literatiirdeki benzer ¢aliymalara gore

basarismin daha yiiksek oldugu goriilmektedir.

3.5. Kitle Tespiti Algoritmasimin MCs Gériintiilerinde Test Sonuclar

Kitle tespiti igin Onerilen algoritma MCs igeren mamografi goriintiileri tizerinde de
test edilmigtir. 23 MCs igeren goriintii i¢in kitle tespiti algoritmasina ait sonuglar asagidaki

grafikte verilmistir.
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MCs Goriintiilerinde Kitle Tespit Algoritmasi
Sonugclari

2,5
FPpI=0.57

\ \
] O\ A\ [ et

Kitle Tespiti FP Sonuchr
=
un
--'--"-n-.

wwwwwwwwwwwwwwwwwwwwwww
GoriintiiNo

Sekil 3.9. MCs goriintiilerinde kitle tespiti algoritmasi sonuglarina ait
grafik

Sekil 3.9°daki grafikte kitle tespiti sonucunda elde edilen FP sayis1 cogunlukla 0°dir,
bunun disinda da 1 ya da 2 oldugu goriilmektedir. Bununla birlikte goriintii basina diisen
FP sayis1 yani FPpl degeri 0.57°dir. Bu da kitle tespiti algoritmasmin olduk¢a basarili

oldugunu gostermektedir.
3.6. MCs Tespiti Algoritmasinin Kitle Goriintiilerinde Test Sonuclar:

MCs tespiti i¢in Onerilen algoritma kitle igceren mamografi goriintiileri iizerinde de

test edilmistir. 55 kitle iceren goriintii icin MCs tespiti algoritmasina ait sonuglar asagidaki

grafikte verilmistir.

Kitle Goriintiilerinde MCs Tespit AlgoritmasiSonuglari

a9
§° ]
E " FPpl=1.44
S6 I\
v
= A |
5 NN A i
@ o e W C s Tespiti Sonucu
%2 J\ J\ LA A

VN ERERESE 3385858558388 540

Goriintl No

Sekil 3.10. Kitle gorintiilerinde MCs tespiti algoritmasi sonuglarina ait grafik

Sekil 3.10°daki grafikte 55 kitle goriintiisiiniin MCS tespiti algoritmas1 sonucu
bulunan FP bolgelerin sayilar: goriilmektedir. Buna gore, sadece bir goriintii icin FP degeri

en yliksek 8 olarak goriilmektedir ve bunun disinda ¢ok daha diisiiktiir. Bununla birlikte
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goriintii bagina diisen FP sayis1 yani FPpl degeri 1.44°diir. Bu oranin da Kkitle

goriintiilerinde MCs tespiti algoritmast sonuglari i¢in olduk¢a basarili oldugu s6ylenebilir.
3.7. Onerilen Algoritmalarin Kosma Siirelerine Iliskin Degerlendirme
Bu boliimde son olarak kitle ve mikrokalsifikasyonlarin tespiti ve iyi huylu/kotii
huylu degerlendirilmesi i¢in Onerilen iki algoritmaya iliskin kosma siireleri asagidaki
tablolarda verilmistir. Bununla birlikte, ¢alismada kullanilan bilgisayar 17-2760QM CPU

@ 2.40 GHz ve 4.00 GB RAM ozelliklerine sahiptir.

Tablo 3.12. Kitle tespiti ve iyi huylu/kotii huylu degerlendirme algoritmasina ait kosma

stireleri
Gériintii Kitle tespiti ve iyi huylu/koétii huylu degerlendirme
algoritmasi kosma siiresi (dk)
1 1.13
2 1.07
3 1.19
4 1.11
5 1.32
6 1.24
7 1.35
8 1.28
9 1.19
10 0.51
11 1.24
12 1.48
Ortalama 1.18

Tablo 3.12’de kitle tespiti ve kanser olasilig1 degerlendirme algoritmasina iligkin 12
goriintiiye ait kogma siireleri ve bunlarin ortalamasi verilmistir. Buna gore yaklasik 1.2 dk
oldugu goriilmektedir. Bu da yapilan islemler gz Oniine alindiginda olduk¢a makul bir

suiredir.
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Tablo 3.13. Mcs tespiti ve iyi huylu/kétii huylu degerlendirme algoritmasina ait kosma
stireleri

MCs tespiti ve iyi huylu/kotii huylu degerlendirme
algoritmasi kosma siiresi (dk)
0.55
1.19
1.15
0.53
1.13
0.59
1.11
1.20
1.16
1.21
1.13
1.26
Ortalama 1.02

Goriintii

=
SEBowoovNouas~wh R

Tablo 3.13’de MCs tespiti ve kanser olasilig1 degerlendirme algoritmasina iliskin 12
goriintiiye ait kosma siireleri ve bunlarin ortalamasi verilmistir. Buna goére yaklasik 1 dk

oldugu goriilmektedir. Bu degerin yapilan islemler i¢in olduk¢a makul oldugu sdylenebilir.



4. SONUCLAR

Meme kanseri, meme hiicrelerinde gelisen kotii huylu tiimor anlamina gelir. Akciger
kanserinden sonra, diinyada goriilme siklig1 en yiiksek olan kanser tiirtidiir. Her 8 kadindan
birinin hayatmin belirli bir zamaninda meme kanserine yakalanacagi bildirilmektedir.
Erkeklerde de goriilmekle beraber, kadin vakalari erkek vakalarindan 100 kat fazladir.
Meme kanserine karsi en iyi koruyucu yontem erken teshistir. Bu sebeple, erken teshisi
arttiracak ¢esitli yontemler gelistirilmektedir. Bilgisayar destekli tespit ve tani, tibbi
gorilintiilerin yorumlanmasinda doktorlara yardimci olarak kullanilan sistemlerdir. Dijital
radyolojik goriintiilerde (mamografi, MRI, ultrason vb.), matematiksel ve istatistiksel
analiz yontemlerini kullanarak radyolog i¢in asikar olmayan alanlar1 (hedef tanilar1 veya

patolojileri) belirler. CAD, yardimci bir tan1 sistemidir, son karar radyologa aittir.

Son zamanlarda, CAD sistemleri Amerika Birlesik Devletlerinde tarama merkezleri
ve hastanelerde mamogramlar iizerinden meme kanseri tespiti i¢in yapilan rutin klinik
calismalarinin bir pargasi haline gelmistir. Bu da CAD sistemlerinin farkli goriintiileme
yontemlerinden elde edilmis medikal goriintiilerdeki birgok farkli anormalliklerin tespit ve
teshisinde yaygin olarak uygulanmaya baglanacagini gostermektedir [8]. Bunlarin
sonucunda, yapilan tez galismasinda meme kanseri karar destek sistemi gelistirilmistir.
Calismada meme kanserindeki en 6nemli iki anormallik olan kitle ve mikrokalsifikasyonlar
ele alinmistir. Gelistirilen MKKDS kitle ve mikrokalsifikasyonlarin tespitini ve bunlarin
iyl huylu/koti huylu degerlendirmesini igeren oldukga genis ve kompleks bir sistemdir.
Sistem her iki anormallik i¢cin de goriintii iyilestirme, boliitleme, Ozellik ¢ikarma,
smiflama, FP indirgeme gibi birgok asamayi kapsamaktadir. Gelistirilen MKKDS’ ne

iliskin sonuglar kisaca asagidaki sekilde 6zetlenebilir.
Meme Boélgesinin Boliitlenmesi:

e Bu asama her iki anormalligin tespitinden once gerceklenen ortak bir
islemdir. Burada meme bolgesi disindaki etiket, giiriiltii vb. kisimlarin

elemine  edilerek  hedef bolgenin  boliitlenmesi  gerceklenmistir.


http://tr.wikipedia.org/wiki/Akci%C4%9Fer_kanseri
http://tr.wikipedia.org/wiki/Akci%C4%9Fer_kanseri
http://tr.wikipedia.org/wiki/Kanser

166

Meme smir1 da kaba bir bicimde elde edilmistir. Ayrica ¢alismada, pektoral
kas ¢ikarma iglemi de gerceklestirilmistir. Fakat bu kisma ¢ok yakin hatta
yapisik bir bicimde kitle olabileceginden, anormalliklerin tespiti asamasinda
bu alandaki siipheli bolgeler elendiginden boélgenin irdelenmesine gerek

kalmamustir.
Kitle Tespiti:

e Kitle goriintilerinin 1iyilestirilmesi i¢in  farkli  yOntemlerin  hibrid
kullanilmasiyla 6zgiin bir TOWaCAD algoritmasi gelistirilmistir. Gelistirilen
ToWaCAD algoritmas: ile farkli medikal goriintiiler izerinde de oldukga iyi
sonuglar elde edilmistir.

e Siipheli kitle bdlgelerinin  belirlenmesi i¢cin  Onerilen algoritmada
Havrda&Charvat entropisine dayali boliitlemede o parametresinin dinamik
hesaplanmas1 i¢in formiil (2.1) gelistirilmistir. Boylece her goriintii igin
dinamik bir o parametresi iretilmesi saglanmistir [161]. Ayrica etkili bir
yontem olan Otsu N esikleme kullanilarak stipheli bolgeler basarili bir sekilde
belirlenmistir.

e Siipheli bolgeler igerisinden kitle bolgelerinin tespitinde GLCM 6zellikleri iki
asamali YSA modelinde kullanilarak 6zgiin bir algoritma ile siniflama islemi
ger¢eklenmistir. Ardindan FP bolgelerin indirgenmesi i¢in olasilikli sinir ag1
kullanilmistir. Ayrica iyi huylu/kotii huylu siniflamasi asamasinda tekrar FP
indirgeme yapilmistir. Onerilen kitle tespiti yaklasimma gore elde edilen
sonuglar, literatiirdeki benzer caligmalara [54, 73, 163-167] kiyasla 55 kitle
(58 kitle igeren), 209 normal olmak iizere toplam 264 gorintii ile oldukca
yiiksek test goriintii sayisina sahiptir. Buna gore, %84.5 duyarlilik, %99.5
ozgiillik degerlerine sahiptir ve benzer ¢aligmalara kiyasla en diisiikk 0.254
FPpl (goriintii bagina diisen FP bolge sayist) degeri ile en yiiksek Az=0.92 ve
dogruluk=%99.4 degerleri elde edilmistir.

Kitle Tyi huylu/Kétii huylu Degerlendirmesi:

e Tespit edilen kitle bolgelerinin iyl huylwkotii huylu olasiliklarinin
belirlenmesinde dalgacik doniisiimii katsayilari enerji ve doku ozellikleri

kullanilarak K-ortalama ve SDT yontemleri ile siniflama islemi yapilmistir.
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Bunun sonucunda 29 iyi huylu ve 20 kotii huylu olmak iizere tespit edilen 49
kitleden 46’s1 (26 iyi huylu ve 20 kétii huylu) dogru smiflanmustir. 1yi huylu
ve kotii huylu kitlelerin dogru smiflanma duyarliliklar: sirastyla %89.7 ve
%100 olarak elde edilmistir. Literatiirdeki benzer ¢alismalarla [4, 86, 119,
168, 169] kiyaslandiginda performansin degerlendirildigi goriintii sayisi
hemen hemen ayn1 olmakla birlikte kot huylu kitlelerin - dogru
smiflanmasinda %100 basari ile en yiiksek duyarliliga ve en yiiksek Az=0.95

degerine sahiptir.

Mikrokalsifikasyonlarin (MCs) Tespiti:

Mikrokalsifikasyonlar, cok kiiciik, gliriiltiiye benzer yapida olduklarindan
goriiniirliiklerinin bozulmamasi icin MC goriintiilerinin iyilestirilmesinde top-
hat doniistimii kullanilmistir. Boylece kontrast arttirilarak giiriiltii azaltilir.
Stipheli MCs bolgelerinin belirlenmesinde Otsu N esikleme ile bagl bilesen
etiketleme yontemleri kullanilmistir.

Stipheli bolgeler icerisinden MC bdlgelerinin tespiti icin GLCM o6zellikleri ile
istatistiksel Ozellikler kullanilarak YSA modeli ile smniflama islemi
gergeklenmistir. Ardindan FP indirgeme i¢cin kademeli korelasyon agi
kullanilmistir. Gelistirilen MCs tespiti sistemi literatiirdeki benzer caligmalara
[65, 104, 107, 108, 170, 171] kiyasla 23 mikrokalsifikasyon (28 MCs igeren),
209 normal olmak {izere toplam 232 goriintli ile benzer ¢alismalara goére
oldukca yiiksek test goriintii sayisma sahiptir. Buna gore, %86 duyarlilik,
%98.3 ozgiillik degerleri elde edilmistir. Benzer calismalara kiyasla %98.25

ile en yiiksek dogruluk degerlerinden birine sahiptir.

Mikrokalsifikasyonlarm Iyi huylu/Kétii huylu Degerlendirmesi:

Bu kisimda, tespit edilen MCs bélgelerinin iyi huyluw/koti huylu olasiliklari
belirlenmektedir. Doku, istatistiksel, GLRL matrisi ozellikleri kullanilarak
SVM ve LDA yontemleri yardimiyla smniflama islemi gergeklestirilmistir.
Bunun sonucunda 11 iyi huylu ve 13 kotii huylu olmak iizere tespit edilen 24
mikrokalsifikasyon bolgesinin hepsi dogru smiflanmistir. Buna gore, iyi
huylu ve kétii huylu kitlelerin dogru smiflanma duyarliliklar: sirasiyla %100

ve %100 olarak elde edilmistir. Literatiirdeki benzer ¢alismalarla [104, 172-
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175] kiyaslandiginda performansin degerlendirildigi goriintii sayis1 hemen
hemen ayni1 olmakla birlikte iyi huylu ve kotii huylu mikrokalsifikasyonlarin

smiflanmasinda en yiiksek duyarliliklara sahip ¢alismalardan biridir.

Sonu¢ olarak yapilan tez calismasinda, farkli yontemlerin birlikte kullanimini
gercekleyen Ozgiin algoritmalar gelistirilerek komplike bir meme kanseri karar destek
sistemi gerceklenmistir. Ayrica, Havrda&Charvat entropi tabanli esikleme yontemi igin
dinamik bir alfa degeri tireten formiil gelistirilmistir [161]. Benzer ¢alismalar, sistemde yer
alan asamalara iligkin parcalar seklindedir. Gelistirilen sistem oldukca kapsamli
oldugundan literatiirde bu sekilde biitiin bir ¢alismaya rastlanmamistir. Ancak yurt disinda
Siemens, R2 Technologies gibi firmalar tarafindan ticari olarak benzer sistemler
gelistirilmektedir. Kitle tespiti, iyl huyluw/kétii huylu degerlendirmesi ve MCs tespiti, iyi
huylu/kotii huylu degerlendirmesi sistemlerine ait ortalama kosma stireleri sirasiyla 1.18 ve

1.02°dir. Calismada 6nerilen yaklasimlar Microsoft Visual C# ortaminda gelistirilmistir.



5. ONERILER

Mamografi gogsii incelemek igin diisiik doz X-ismni1 sistemi kullanan 6zel bir
goriintiileme tiridir ve kliniksel olarak asikar olmadan dnce meme kanserinin tespitinde
su anda en etkili yontemdir. Meme kanserine karsi en iyi koruyucu yontem erken teshistir.
Bu sebeple, erken teshisi arttiracak gesitli yontemler gelistirilmektedir. Tibbi goriintiilerin
yorumlanmasina iligkin bilgisayarl tespit ve teshis sistemleri, doktorlara yardimci olarak
kullanilan akilli sistemlerdir. Dijital radyolojik goriintiilerde (mamografi, MRI, ultrason
vb.), matematiksel ve istatistiksel analiz yontemlerini kullanarak radyolog i¢in asikar
olmayan alanlar1 (hedef tanilar1 veya patolojileri) belirler ve karar verebilir. Boylece
gozden kacan ya da goriinmeyen kanser olabilecek meme anormalliklerinin tespiti ile
erken teshis saglanarak hastalarin hayatta kalma orani arttirilabilir.

Gelistirilen MKKD sistemi, meme kanserine isaret eden en 6nemli iki anormallik
olan kitle ve mikrokalsifikasyonlar1 ele almistir, bunlarin disinda mimari bozukluk ve ¢ift
yonlii asimetri anormallikleri i¢in de genisletilebilir. Ayrica, gelistirilen sistem temel
almarak hastanin oykiisii (anamnez), yasi, yasam tarzi ve cografi konumu dikkate alinarak
bir uzman sistem gelistirilebilir. Calisma swrasinda, dijital mamografi goriintiileri
bulunmadigindan benzeri ¢alismalarda kabul géren MIAS uluslar arasi veritabani1 zorunlu
olarak kullanilmistir. Bu nedenle, ulusal bir dijital mamografi veritabani olusturulabilir.
Bununla birlikte, benzer sekilde akciger, kolon, beyin, karaciger kanserleri i¢in de

bilgisayar destekli tespit ve tani sistemleri de gelistirilebilir.
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7. EKLER

Ek-1. Tyilestirme Algoritmasimin Farklh Medikal Gériintiilere ait Sonuclar

Burada, kitle goriintiileri i¢in gelistirilen algoritma farkli medikal goriintiiler iizerinde
de test edilmistir ve basarili bir sekilde karsithigin iyilestirildigi goriilmektedir. Bununla

birlikte orijinal ve iyilestirilmis goriintiilere ait iyilestirme 6lcilisii LogAMEE degerleri de

verilmistir.

. ’

LogAMEE=46.314

LogAMEE=39.947 | LogAMEE=69.163
(a) (b)

(a) Orijinal goriintii (b) lyilestirilmis gdriintii
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Ek-1’in devam

LogAMEE=30.803 LogAMEE=62.791

LogAMEE=51.146 LogAMEE=122.980
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Ek-2. Statik ve Dinamik a Degerlerine ait Program Ciktilar

Onceden de bahsedildgi gibi statik a degeri kullanildiginda HC kriter fonksiyonu
sonu¢ degerlerinin birbirine daha yakin ¢iktig1 ve bunlara karsilik gelen esik degerlerinin
ise daha uzak oldugu goriilmektedir. Dinamik a degeri kullanildiginda ise HC kriter
fonksiyonunun maksimum degeri tepe yaptigindan buna yakin olan degerlere karsilik gelen

esik degerleri de birbirine yakindir. Ornek bir goriintiiye ait sonuglar asagidaki tabloda

verilmistir.
Statik a=0.2 icin HC kriter Dinamik a=0.49 i¢in HC Kriter
M?gt;iGS fonksiyonu degeri ve esik degerleri fonksiyonu degeri ve esik degerleri
HC t HC t
0.986 167 0.90 150
1 183 1 151
0.984 192 0.93 152

Tabloda da goriildigii gibi dinamik a degeri kullanildiginda HC kriter fonksiyon
degerinin en yakm oldugu degerlerde esik degeri pek degismemektedir. Statik o degeri
kullanildiginda ise HC kriter fonksiyonunun yakin oldugu degerlere karsilik gelen esik
degerleri oldukga farklidir. Buna iliskin program ¢iktilar1 asagidaki gibidir.
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Ek-2’nin Devam

(a) Orjjinal goriintii (b) Boliitlenmis ve iyilestirilmis goriintii (¢erceve kitle
bolgesini gostermek igin manuel ¢izilmistir) (c) Dinamik a=0.49, HC=1 ve
t=151 (d) Statik «a=0.2, HC=0.986 ve t=167 (e) Statik a=0.2, HC=1 ve t=183
(d) Statik a=0.2, HC=0.984 ve t=192

Yukaridaki sekilde goriildiigii gibi statik o kullanildiginda yakm olan HC kriter
fonksiyon degerlerine karsilik gelen esik degerleri ile esikleme sonuglarinda kitle bolgesi
gittikce erimektedir. Buna karsilik dinamik a i¢in HC kriter fonksiyonu degerleri ¢ok daha
uzaktir. Maksimuma en yakin olanlar ise segilen esik degerine ¢ok yakin oldugundan
esikleme sonucunu pek etkilemez ve bunun sonucunda daha hassas, daha dogru bir

esikleme gergeklestirdigi sdylenebilir.
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