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OZET

GORUNTU ISLEME TEKNIKLERIYLE MEME KANSERININ TESHISI

Giiliz TOZ
Diizce Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii, Elektrik-Elektronik ve Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Doktora Tezi
Danisman: Dog. Dr. Pakize ERDOGMUS
Mayis 2018, 120 sayfa

Meme kanseri hem diinyada hem de iilkemizde kadinlar arasinda en sik goriilen ve
yiiksek oranlarda 6liime neden olan kanser tiiriidiir. Ulkemizde kanser istatistiklerine
bakildiginda meme kanseri tiim kadin kanserlerinin yaklasik % 25,6’sin1
olusturmaktadir. Tiirkiye’de her 8 kadindan birisinde meme kanseri goriilmektedir.
Meme kanseri yiiziinden gerceklesen oliimlerin azaltilmasinda en etkin yontem erken
teshis ve tedavidir. Erken teshis igin kullanilan en yaygin yontem mamografidir.
Mamografi meme kanseri i¢in tasarlanan 6zel bir rontgen teknigidir. Mamografi ile elde
edilen goriintiiler sayesinde memede elle muayene ile fark edilemeyecek kadar kii¢iik
degisiklikler bile belirlenebilmektedir. Mamografilerin yorumlanmasi uzman
radyologlar tarafindan yapilmaktadir. Fakat yorgunluk, is yogunlugu, insan gdziiniin
kisitliligr vb. gibi etkenler radyologlarin mamografileri yanlis yorumlamasma neden
olabilmektedir. Giiniimiizde, meme kanserinin teshisinde yanlis ya da eksik
yorumlamaya neden olabilecek etkileri azaltmak amaciyla radyologa yardimci olacak
otomatik algilama sistemleri gelistirilmektedir. Bu sistemlere Bilgisayar Destekli Teshis
(BDT) sistemleri denilmektedir. BDT yazilimlari, memedeki anormallikleri tespit etmek
icin ¢esitli goriintii isleme algoritmalar kullanmaktadir ve meme kanserinin tanisi ve
teshisinde radyoloji uzmanlarina ikinci bir goriis olarak yardimci olmaktadir. Nihai
karar radyolog tarafindan verilmektedir. Bu c¢alismada mamogramlarda goriilen
anormalliklerin tespiti ve siiflandirilmasi amaciyla bir BDT sistemi gelistirilmistir. Bu
sistem baslica bes boliimden olusmaktadir. Bunlar sirasiyla; 6n isleme, boliitleme,
oznitelik ¢ikarimi, Oznitelik secimi ve siniflandirmadir. On isleme asamasinda
gorlintiiyli iyilestirmek ve giiriiltiiyli azaltmak amaciyla medyan filtre, biortogonal
dalgacik analizi, anizotropik difiizyon yontemi, adaptif histogram esitleme yontemi
kullanilmistir. Ayrica 6n isleme asamasmin 6nemli bir kismini teskil eden pektoral
kasin cikarilmasi icin bu tez kapsaminda gelistirilen Tek Yonlii Kenar Isaretleme
(Single Sided Edge Marking-SSEM) isimli yeni bir algoritma kullanilmistir. Stipheli
bolgelerin tespiti amaciyla Otsu N esikleme, Havrda & Charvat entropi yontemleri ile
birlikte yine bu tez kapsaminda gelistirilen bir goriintii kiimeleme algoritmasi olan w-
BSAFCM, kullanilmistir. Oznitelik ¢ikarimi igin gri seviye es olusum matrisi, dalgacik
analizi ve egricik doniisiimii yontemleri kullanilmistir. Oznitelik azaltimi asamasinda
Lineer Ayirict Analiz yontemi kullanilmistir. Son olarak, siiflandirma agamasinda ise
yapay sinir aglari, destek vektor makinesi (DVM) ve K- En yakin komsuluk
simiflandiricilart  kullanilmistir.  Tez c¢alismasi kapsaminda Onerilen yontem ve
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gelistirilen algoritmalar literatlirde sik¢a kullanilan MIAS veri tabanina ek olarak yeni
bir mamogram veritabani olan INBREAST veri tabanindaki goriintiiler iizerinde de test
edilmis ve elde edilen sonuglar literatiirdeki diger calismalarla karsilagtirilmistir.
Yapilan deneysel ¢aligmalarda mamogram goriintiileri, gelistirilen yontemle ilk olarak
normal ve anormal olarak siniflandirilmis ardindan anormal mamogramlar da kendi
aralarinda iyi huylu ve kotii huylu olarak siniflandirilmiglardir. Yapilan tez ¢alismasi
igin toplam 246 adet mamogram kullanilmistir. MIAS veritabanindan seg¢ilen 70 normal
ve 70 anormal mamogram ile INBREAST veri tabanindan segilen 53 normal ve 53
anormal mamogram iizerinde onerilen yontemlerle yapilan siniflandirma sonucunda en
iyi sonuglar egricik analizi ile ¢ikarilan Gzniteliklerle saglanmigtir. Egricik analizi ile
cikarilan Ozniteliklerin lineer ayirici analiz ile boyutu azaltilmis ve egricik analizi ile
lineer ayirici analizin birlikte kullanildigr durumda siniflama basaris1 % 100 olarak elde
edilmistir. Ayrica mamogramlarin smiflandirilmast amaciyla gri seviye es olusum
matrisi ve dalgacik analizi ile elde edilen 6zniteliklere ait sonuglar karsilastirmali olarak
sunulmustur.

Anahtar sozciikler: Bilgisayar destekli teshis, Egricik doniisiimii, Lineer ayirici analiz,
Mamogram, Yapay sinir aglari.
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ABSTRACT

DIAGNOSIS OF BREAST CANCER WITH IMAGE PROCESSING
TECHNIQUES

Giiliz TOZ
Diizce University
Graduate School of Natural and Applied Sciences, Department of Electrical-Electronics
and Computer Engineering
Doctoral Thesis
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Pakize ERDOGMUS
May 2018, 120 pages

Breast cancer is the most frequent type of cancer that causes death in women both in the
world and in our country. When we look at cancer statistics in our country, breast
cancer constitutes about 25.6 % of all female cancers. Breast cancer is seen in one out of
every 8 women in Turkey. The most effective method for reducing deaths due to breast
cancer is early diagnosis and treatment. The most common method used for early
diagnosis is mammography. Mammography is a special X-ray technique designed for
breast cancer. Images obtained with mammography can be used to determine even small
changes that cannot be noticed by manual examination. Interpretation of mammography
is done by expert radiologists. But fatigue, workload, lack of human vision, etc. may
cause radiologists to misinterpret mammograms. Nowadays, automatic detection
systems are being developed to help radiologists in order to reduce the effects that may
lead to incorrect or incomplete interpretation in the diagnosis of breast cancer. These
systems are called Computer Aided Diagnosis (CAD) system. CAD software uses a
variety of image processing algorithms to detect abnormalities in the breast, and as a
second opinion to radiology specialists in the diagnosis and diagnosis of breast cancer.
The final decision is made by the radiologist. In this study, a CAD system was
developed to detect and classify abnormalities in mammograms. This system mainly
consists of five sections. These are respectively; pre-processing, segmentation, feature
extraction, feature selection and classification. In the pre-processing phase, are used
median filter, biorthogonal wavelet analysis, anisotropic diffusion method, adaptive
histogram equalization method for image enhancement and noise reduction. In addition,
a new method developed within the scope of this thesis has been used to remove the
pectoral muscle. In order to detect the suspicious areas, w-BSAFCM which is an image
clustering algorithm developed within the scope of this thesis, Otsu N threshold, Havrda
& Charvat entropy methods are used together. Gray level co-occurrence matrix, wavelet
transformation and curvelet transformation methods are used for feature extraction.
Linear Discriminant Analysis method is used in the feature reduction phase. In the
classification phase, artificial neural networks, support vector machine (SVM) and K-
nearest neighborhood classifiers are used. In addition to the MIAS database frequently
used in the literature, the proposed method and developed algorithms for the thesis
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study were also tested on images of the INBREAST database and the results obtained
were compared with other studies in the literature. In experimental studies,
mammogram images were first classified as normal and abnormal by the developed
method and then abnormal mammograms were classified as benign and malignant
among themselves. A total of 246 mammograms were used for the thesis work. The best
results were obtained with the proposed methods and the curvelet transform for feature
extraction by using 70 normal and 70 abnormal mammograms selected from the MIAS
database, and 53 normal and 53 abnormal mammograms selected from the INBREAST
database. The dimensionality was reduced by linear discriminant analysis of the
extracted features by the curvelet transform and the classification performance was
obtained as 100 % when the linear analysis and curvelet transform were used together.
In addition, gray level co-occurrence matrices and wavelet analysis results for the
classification of mammograms are presented comparatively.

Keywords:  Artificial neural networks, Computer assisted diagnosis, Curvelet
transform, Linear discriminant analysis, Mammogram.
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EXTENDED ABSTRACT

DIAGNOSIS OF BREAST CANCER WITH IMAGE PROCESSING
TECHNIQUES
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Diuizce University
Graduate School of Natural and Applied Sciences, Department of Electrical-Electronics
and Computer Engineering
Doctoral Thesis
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Pakize ERDOGMUS
May 2018, 120 pages

1. INTRODUCTION

Breast cancer is one of the most common types of cancer among the women both in the
world and in our country. Although high mortality rates in breast cancer, death rates can
be reduced by early detection and treatment of the disease. Mammaography is one of the
most common methods used for early diagnosis. With mammography, even small
changes that cannot be noticed by hand can be determined. The interpretation of the
mammograms is performed by expert radiologists. Although mammography is an
effective tool for fighting breast cancer, accurate reading of mammography is not
always possible. Even though approximately 85-90 % of breast cancers are viewed in
mammography examinations; because of limitation of the human eye, workload and
fatigue etc. approximately 10-15 % of the tumors in the mammograms are missed by
radiologists. Nowadays, automatic detection systems are being developed to help
radiologists. These systems reduce the cases which can lead to incorrect or incomplete
interpretation of breast cancer diagnosis. These systems are called Computer Aided
Diagnosis (CAD) system. CAD are systems that use various image processing
algorithms to detect abnormalities in the breast and serve as a second opinion to
radiologists in the diagnosis of breast cancer. The ultimate decision in breast cancer is
given by the radiologist. In this thesis, a CAD system was developed to classify and
identify abnormalities in mammograms. This system mainly consists of five sections.

These are respectively; pre-processing, segmentation, feature extraction, feature
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selection and classification. Many methods have been used to image enhancement and
reduce noise. These methods can be listed as, median filter, biorthogonal wavelet
analysis, anisotropic diffusion method, adaptive histogram equalization method and
Single Sided Edge Marking (SSEM) method. Single Sided Edge Marking (SSEM)
method is an important part of the preprocessing stage and it developed in scope of this
thesis for the purpose of removal the pectoral muscle from mammograms. In order to
detect suspicious areas, w-BSAFCM that is new image clustering algorithm developed
in this thesis, Otsu N thresholding and Havrda & Charvat entropy methods were used.
Gray level co-occurrence matrix, wavelet transform and curvelet transform are used for
feature extraction. Linear Discriminant Analysis method is used in the feature reduction
phase. Finally, in the classification phase, artificial neural networks, support vector

machine (DVM) and K- nearest neighborhood classifiers have been used.

2. MATERIAL AND METHODS

Two different data bases have been used to test the results of the proposed methods in
different databases. These are the INBREAST database which is a current database and
not accessible. In order to obtain data from the INBREAST database, necessary
correspondences were made to access the database. The second is the MIAS database,
which is frequently used in the literature and is open to access. The methods developed
within the scope of this thesis study were tested using mammograms from both

databases.

3. RESULTS AND DISCUSSIONS

Since pectoral muscle shows similar features with abnormal structures such as mass, it
is confused with suspicious regions in CAD systems and makes accurate diagnosis
difficult. Since the removal of pectoral muscle from mammograms is important for
accurate diagnosis, a new method called SSEM has been developed with this aim in the
scope of this thesis. Besides in this thesis, a new image clustering algorithm called w-
BSAFCM has been developed. Suspicious region detection has been performed by
using Otsu N algorithm, Havrda & Charvat Entropy and w-BSAFCM clustering
algorithm in a hybrid way on mammograms. By using these three methods together, the

number of ROIs is reduced. So, the workload has also been reduced. Features have been
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obtained with three different methods, GLCM, Wavelet and Curvelet analysis and the
effect of these features on classification of mammograms both before and after feature
reduction were examined and the results are presented comparatively. As far as we
research, a study, which comparing of these three methods was not found in the
literature. In the literature, coefficients are often used for the features obtained for the
curvelet transform and this leads to the dimension problem. In order to reduce the
dimension problem, researchers generally use the first hundreds of the largest
coefficients for each level. When the feature is mostly obtained by the curvelet analysis,
level 4 is selected, which means that the feature matrix size is NX400 (N: the number of
mammogram). In this study, instead of using coefficients directly in curvelet transform,
some statistical formulation is used for all coefficients for each level of curvelet
transform. These are as standard deviation and skewness. A total of NX162 (N: the
number of mammograms) features was obtained for the 4th level curvelet analysis so
the dimension was further reduced and all the coefficients included in the calculation of
the data. In the normal-abnormal classification of mammograms, curvelet transform and
linear discriminant analysis were used together and the best results have been achieved
by using this combination. For 140 mammograms taken from MIAS database and 106
mammograms taken from INBREAST databases, 100 % successful in the normal-
abnormal classification were obtained. Similarly, in the benign-malignant classification
of mammograms, 100 % success was achieved as a result of the use of curvelet
transform and linear discriminant analysis for the 53 abnormal mammograms taken
from INBREAST databases and 70 abnormal mammograms taken from the MIAS

database.

4. CONCLUSION AND OUTLOOK

CAD systems are aiming attracting radiologist attention to the suspicious region by
highlighting abnormalities. These systems are intended to serve as a "second reader” to
radiologists. This is also the main goal of the developed CAD systems. In the proposed
system, a new pectoral muscle removal method and a new image clustering algorithm
are developed. The proposed CAD system has been tested on mammograms taken from
the INBREAST database and the MIAS database. According to the results obtained, it
was seen that the best results in both normal-abnormal and benign-malignant

classifications in both databases were obtained as a result of the curvelet transformation
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and LAA combination with 100 % success rate. Considering the other studies in the
literature and the results obtained in this thesis study, it is seen that curvelet
transformation gives better results than GLCM and wavelet analysis in the diagnosis of
breast cancer. Finally, two articles and three conference papers were published with the

studies realized within the scope of this thesis.
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1. GIRIS

1.1. GENEL BILGILER

Meme kanseri kadinlarda kanserden kaynaklanan &liim nedenleri arasinda 6n siralarda
yer almaktadir. Meme kanserinin belirtileri arasinda mikro kalsifikasyonlar, Kkitleler,
mimari bozulma ve ikili asimetri sayilabilmektedir. Bu kanser mamogram, ultrason,
MRI ve biyopsinin de aralarinda bulundugu farkli yontemlerle teshis edilebilmektedir.
Hastaligin erken teshisi sayesinde Oliim orani biiyilk oranda azaltilabilmektedir.
Gilinimiizde makine 6grenmesi ve yapay zeka tekniklerindeki gelismeler sayesinde
meme Kkanserinin teshisine yardimci olacak farkli bilgisayar destekli sistemler
kullanilabilmektedir. Bilgisayar Destekli Tan1 (BDT) sistemi, ikinci bir goz olarak
kullanilabilecek uygun maliyetli alternatif bir yontemdir. Bu béliimde ilk olarak meme
anatomisi tanitilmis daha sonra meme kanseri ile ilgili baz1 istatistiksel bilgilere yer
verilmis ardindan meme goriintiileme yontemlerinden en ¢ok kullanilanlardan biri olan
mamografi tanitilmig ve son olarak bilgisayar destekli teshis sistemleri hakkinda bilgi

verilmistir.

1.2. MEME ANATOMISI

Erigkin kadin memesi, gogiis on duvarindaki gogiis kaslarinin iistiinde bulunan ve orta
hatta gogiis kemiginin dis kenarma, yan hatta koltuk altinin 6n sinirindan asagi dogru
uzanan, siit tireten bezlerden olusan gogilis duvarmma baghh damla seklinde bir ¢ift
organdir [1]. Meme yapisinin 6ziinde kas dokusu yoktur fakat gégiis duvarinin en biiyiik
kaslar1 olan pektoral kaslarin tizerine insa edilmistir [1]. Her memede her birinde birgok
lobiil bulunan 15- 20 lop bulunmaktadir ve bu loplarin etrafi yag dokusuyla ¢evrilidir
[1]. Her lopun iginde siit iiretimi yapan siit bezleri vardir [1]. Siit bezlerinden ¢ikan siit
kanallar1 birleserek daha biiyiik kanallar1 olusturur [1]. Meme basinin ¢evresinde yer
alan pigmentli alana areola denir [1]. Memenin anatomik yapisini gosteren bir resim

Sekil 1.1°de verilmistir.

Meme hastaliklarinin yerini belirtmek i¢in meme bodlgesi kadranlara ayrilmigtir. Her bir



kadranin yer aldig1 goriintii Sekil 1.2°de verilmistir. Bazi durumlarda bir miktar meme
dokusu koltuk altina kadar uzanabilir. Buna memenin koltuk alt1 kuyrugu (aksiller
kuyruk) adi wverilir. Sekil 1.2°de bu kuyruk goriilebilmektedir. Memenin sekli ve
buyiikligli kisiden kisiye hatta aynmi kiside her iki memede bile degisiklik
gosterebilmektedir [3].

1. Gogiis duvari

2. Pektoral kas

3. Lobiiller
4. Meme basi
5. Areola

6. Laktiferoz kanal
7. Yag dokusu

8. Cilt

Sekil 1.2. Memenin dis goriiniimii ve kadranlar [3].

1.3. MEME KANSERI VE ISTATISTIiKLER

Kanser, bir organ veya dokudaki hiicrelerin kontrol dis1 boliiniip cogalmasiyla olusan
koti urlara denir [4]. Normalde viicudun saglikli ve diizgiin ¢alismasi i¢in hiicrelerin
biiyiimesi, boliinmesi ve daha ¢ok hiicre liretmesine gereksinim vardir [4]. Bu olen

hiicrelerin yenilenmesi ve yaralanan dokularin onarilmasi igin gereklidir [4]. Fakat
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bazen bu siire¢ yanlig isler, yeni hiicrelere gerek olmadan hiicreler kontrolsiiz
boliinmeye baslar ve ¢ogalirlar [4]. Kontrolsiiz ¢ogalan bu hiicreler tiimorii olustururlar
[4]. Tiimérler iyi huylu veya kétii huylu olarak siniflandirilirlar [4]. lyi huylu tiiméorler
kanser degildir [4]. Bunlar siklikla alinirlar ve ¢ogu zaman tekrarlamazlar. Koéti huylu
timorlerdeki hiicreler anormaldirler, kontrolsiiz ve diizensiz boliiniirler [4]. Bu
tiimorler normal dokularin igine sizabilirler ya da dokular tahrip edebilirler [4]. Tedavi

edilmemesi durumunda ciddi rahatsizliklara yol agabilirler, hatta 6liime neden olabilirler
[4].

Meme kanseri de meme dokusundaki hiicrelerde meydana gelen kanserlerdir. En ¢ok
goriilen tlirii “duktal” kanser olarak anilan meme kanallarindan kaynaklanan kanser
tiirtidiir [4]. ikinci sirada ise “lobiiler” kanserler yer almaktadir ve siit iireten bezlerden
kaynaklanir. Ayrica daha az rastlanan mediiller, tiibiiler, miisinéz gibi tiirleri de vardir
[4]. Mamografik degerlendirmede meme lezyonlarmin dogru ve standart bir sekilde
tanimlanmasi, malign patoloji olasiliginin belirlenmesi, uzmana mamografi sonucu
olarak net bir mesaj verilmesi amaciyla Amerikan Radyoloji Koleji (ACR) tarafindan
1993 yilinda ‘Meme Goriintilleme Raporlama ve Veri Sistemi’ (Breast Imaging
Reporting and Data System -BIRADS) adi altinda bir raporlama sistemi gelistirilmistir
[5]. Bu sisteme gore memede karsilasilan sorunlarin smiflandirilmasi ve raporlama
sistemi standart hale getirilmistir. BIRADS siniflandirmay1 6 kategoride yapmaktadir.
Bunlar;
Kategori 0: Yetersiz tetkik.
Kategori I: Negatif. Memeler simetrik, kitle yok, siipheli kalsifikasyon yok.
Kategori Il: Iyi huylu bulgular.
Kategori 111: Muhtemelen iyi huylu, kisa aralikla kontrol onerilir.
Kategori 1V: Koétii huylu olma siiphesi. Biyopsi Onerilir.

Kategori IV a: Koétii huylu olma siiphesi diisiik

Kategori IV b: Kotii huylu olma igin ara siiphe

Kategori IV c¢: Kétii huylu olma siiphesi orta
Kategori V: K&tii huylu olma siiphesi kuvvetli. Gerekli islemler yapilmalidir.
Kategori VI: Bilinen (biyopside kanitlanmig) kotii huylu timoér [5].

Memede karsilasilan kitle tiirlerine, Kalsifikasyon, iyi tanimlanmus kitle, spikiile kitle ve

mimari bozulma ornek verilebilir. Bu drneklere ait goriintiiler Sekil 1.3 te verilmistir.



(@) (b) (©) (d)
Sekil 1.3. Kitle rnekleri (a) Kalsifikasyon (b) Iyi tanimlanmus kitle (c) Mimari bozulma
(d) Spikiile kitle [41].

Yakin akrabada meme kanseri goriilmiis olmasi, yaslanma ve yogun meme dokusuna
sahip olunmasi meme kanserine yakalanmada yiiksek derecede risk olustururken ilk
adet yasi, dogum kontrol haplari, hic dogum yapmamis olmak, ilk dogum yasi,
emzirme, menopoz yasi, menopoz sonrasi hormon tedavisi, boy ve kilo, hareketsizlik,
proliferatif meme hastaliklar1, beslenme ve alkol kullanimi da meme kanseri igin risk

faktorleri olarak goriilmektedir [6].

Meme kanserinin erken evrede tespit edilmesi tedavi siireci ve hayatta kalma olasilig1
acisindan oldukg¢a onemlidir. Erken tani i¢in kendi kendine yapilan meme kontrolleri,
doktor tarafindan yilda bir yapilan meme muayeneleri ve meme goriintiileme yontemleri

kullanilmaktadir [4].

Meme kanseri Amerikan Kanser Dernegi’nin (American Cancer Society) 2012
verilerine gore kadinlarda goriilen tiim kanserlerin yaklasik % 30’unu olusturmaktadir
[2]. Ulkemizde ise bu oran % 25,6°dir. Tiirkiye’de kadinlarda kanserden en sik 6liim
nedeni de yine meme kanseridir (% 17,6) [8]. IARC (International Agency for Research
on Cancer) Globocan 2008 verilerinde Tiirkiye’de meme kanseri siklig1 % 28,3 olarak
hesaplanmistir [8]. Diinya Saglik Orgiitiiniin (WHO) bildirdigine gore her yil diinya
genelinde 1,2 milyon kisi meme kanseri tanisi almakta ve 500 000 kadar1 bu hastalik
nedeniyle hayatin1 kaybetmektedir [2]. ABD genelinde 2008 yili igin hesaplanan yeni
meme kanseri vaka sayisin1 kadinlarda 182.460, erkeklerde 1990 vaka; beklenen
Olimleri ise kadinlarda 40.480, erkeklerde 450 vaka olarak National Cancer Institue
(NCI), tarafindan rapor edilmistir. NCI 2000-2004 verilerine gore her sekiz kadindan
birinde hayat1 boyunca meme kanseri gelisebilecegi ve her otuz kadindan birinin meme

kanseri nedeniyle 6lecegi tahmin edilmektedir [2].



1.4. MAMOGRAFi

Meme hastaliklarinin tanisinda ve meme kanserinin erken saptanmasi amaciyla
radyologlar tarafindan farkli goriintileme yontemleri kullanilmaktadir. Bunlar;
mamografi, ultrasonografi, bilgisayarl1 tomografi ve manyetik rezonans goriintiileme
(MRI) olarak siralanabilir. Bunlardan mamografi giiniimiizde yaygin olarak kullanilan
etkinligi kanitlanmig temel meme goriintiileme yontemidir. Mamografinin bu kadar
yaygin olmasmin nedeni diisiik maliyet ve diisiik radyasyon dozunda Kkaliteli
goriintiileme performansidir. Goériintilleme islemi esnasinda, meme sikistirilarak
kalinlig1 homojen bir sekilde azaltilmis olur boylece sagilan radyasyonun azaltilmasi,
goriintii keskinliginin artirilmasi saglanir [9]. Ayrica, meme sabit oldugundan harekete
bagl gorlintii bulanikligi en aza indirgenir [9]. Goriintiilenen meme dokusu miktari
artar, nesne ve reseptor mesafesi kisaltilarak geometrik bulanikligin azaltilmasini saglar
[9]. Sikistirma sistemi ince sert plastikten yapilan kompresyon plagi ve kontrol
mekanizmasindan olusur [9]. Mamografinin meme kanserini saptamadaki duyarliligi %
63-98 oranindadir fakat bu oran doku yogunlugu fazla olan memelerde % 30-48’lere
diismektedir [2]. Ozellikle doku yogunlugu fazla olan (dens) memelerde mamografik
duyarliligin az olmasi nedeniyle ultrasonografi ve manyetik rezonans goriintiilleme
(MRG) gibi ek tan1 yontemlerinin de kullanilmasi gerektigi belirtilmektedir [2]. Dijital

mamografi cihazi ve goriintiileme birimi sekil 1.4’te verilmistir.

Sekil 1.4. Dijital mamografi cihazi ve goriintiileme birimi [8].

Tan1 ve tarama amacl olmak iizere iki ¢esit mamografi incelemesi vardir. Tarama

amacli mamografi, 40 yas ve tlizeri risk grubunda olan kadinlara hastalik ortaya



¢ikmadan Once erken teshis amaciyla yapilir [10]. Erken teshis tedavinin etkili olmasi
ve kanser nedeniyle gergeklesen Oliimlerin azaltilmasinda olduk¢a Onemlidir [8].
Tarama amacgh goriintilemede meme i¢inde anormal yapilarin fark edilebilmesi
amaciyla iki farkli yonde goriintii elde edilir. Bunlar her iki meme i¢in medio lateral

egik gortiniimii (MLO) ve kranio kaudal (CC) goriinimidiir (Sekil 1.5) [9].

Sekil 1.5. Dijital mamogram 6rnekleri: (2) Sag memenin kranio kaudal (CC) goriintimii
(b) Sol memenin CC goriiniimii (c) Sag memenin medio lateral egik goriinimii (MLO)
(d) Sol memenin MLO goriiniimii [41].

1.5. BILGISAYAR DESTEKLI TESHIS SISTEMLERI

Mamografi meme kanseri ile miicadelede etkin bir ara¢ olmasina ragmen
mamografilerin dogru okunmast her zaman miimkiin olamamaktadir. Meme
kanserlerinin yaklasik % 85-90’1 mamografi incelemeleri sonucu elde edilirken,
gorilintiilenen mamografilerdeki tiimorlerin yaklasik % 10-15°1 cgesitli sebeplerden

radyologlar tarafindan gozden kagirilmaktadir [11]. Ozellikle geng¢ vel/veya meme



dokusu yogun kadinlarda kitlelerin goriilebilmesi zor olmaktadir [12]. Ayrica radyolojik
anormalliklerin yayginligi, dikkati kaybetme ve yiiksek miktarda mamografinin
okundugu taramalarda radyologun yorgunlugu, algisin1 bozabilmekte ve tiimorlerin
gbzden kagmasina neden olabilmektedir [13]. Bilgisayar Destekli Teshis Sistemleri,
anormal yapilar1 6n plana ¢ikararak radyologun dikkatini siipheli bolgelere ceken,
radyologlara "ikinci bir okuyucu" olarak hizmet etmesi amaclanan, sistemler olarak
tamimlanabilir [12]. BDT sistemleri ile elde edilen siipheli bolgelerin gorsel olarak
kontrolii radyolog tarafindan yapilir, radyolog egitim ve tecriibelere dayanarak nihai

karar1 verir [12].

Bu tez calismasinda da meme kanserinin mamografi goriintiileri iizerinden, goriintii
isleme teknikleri ile tespiti icin bir BDT calismasi1 gerceklestirilmistir. Bu amacla

yapilan literatiir ¢alismasi bir sonraki boliimde sunulmustur.

1.6. LITERATUR OZETi

Meme kanserinin tespiti ve teshisine yonelik ¢aligmalara bakildiginda genel olarak bes
asamadan soz edilebilir. Bunlar; Onisleme, boliitleme, Oznitelik ¢ikarimi, Oznitelik
secimi ve smiflandirmadir. Onisleme asamasi ise kendi i¢inde giiriiltiiniin kaldiriimast,
yumusatma, goriintii iyilestirme, filtreleme ve histogram esitleme gibi amaca en uygun
baslangi¢ goriintiisiine ulasmay1 saglayan islemlerden olusan asamadir [14]. Giirilti
gorintii lizerinde farkli nedenlerden dolayr olusan istenmeyen sinyaller olarak
tanimlanabilmektedir. Giiriiltd farkli nedenlerden kaynaklandigi igin giiriiltiiniin
giderilmesi amaciyla farkli algoritmalar gelistirilmistir. Filtreleme bu amacla kullanilan
temel olarak alcak gegirgen ve yliksek gecirgen olmak {izere ikiye ayrilan islemlerdir.
Filtreler dogrusal olan veya olmayan, zamanla degisen veya degismeyen, analog veya
dijital, ayrik veya siirekli, pasif veya aktif sekilde olabilmektedir [14]. Yumusatma
islemi de yine giiriiltiiniin azaltilmasi, daha az bulaniklik ve goriintii i¢indeki gereksiz
piksellerin kaldirilmasiyla ilgili islemlerdir [14]. Bu amagla yapilan c¢alismalara
bakildiginda Vijikala ve Dhas [15] mamogram goriintiilerinde giiriiltii giderilmesi
amaciyla Hibrid Medyan Filtresi (HMF), Yonli Rician Giiriiltii Azaltma Anizotropik
Difiizyon (ORNRAD), Yiiksek Mertebeden Hibrit Ortalama (HOHM) ve Yerel
Olmayan Ortalama Seviye (NLM) filtrelerini kullanmislar ve filtrelerin performans
analizi i¢in Ortalama Kare Hata (MSE), Dogrusal Minimum Ortalama-Kare Hata
(LMMSE), En Yiiksek Sinyal Giiriiltii Oran1 (PSNR), Gériintii Kalitesi Indeksi (IQI),



Ortalama Mutlak Hata (MAE) ve Kontrast-Giiriilti Orant (CNR) parametrelerini
kullanmislardir. Bir diger ¢alisma [16], uzaysal ve frekans alaninda giiriiltii giderme
amaciyla kullanilan uyarlamali histogram esitlemesi, medyan filtre, butterworth filtre,
frost filtre ve dalgacik filtre olmak iizere bes algoritmadan hangisinin mamografi
goriintiilerine daha uygun oldugunu bulmak i¢in yapilmistir. Bu giiriilti giderme
tekniklerini 5 iyi huylu ve 5 koétii huylu vakadan olusan bir dizi 10 goriintii tizerinde test
etmisler ve sonuglar uzaysal alan i¢in medyan filtrenin ve frekans alan1 igin dalgacik ile
giiriiltii gidermenin daha yiiksek PSNR (sinyal giirtiltii oran1) ve diisiik MSE (ortalama
karekok hata), MD (maksimum fark), NAE (normallestirilmis mutlak hata) ve SC
Yapisal icerik) degerlerine sahip oldugunu gostermistir. Bir diger ¢calismada Mencattini
ve arkadaslari [17] mamogramlarda giiriiltii giderilmesi amaciyla diyadik wavelet
doniigiimiine dayanan yeni bir algoritma sunmusglardir. Giiriiltii giderme agamasi yerel
yinelemeli giiriiltii varyans tahminine dayanmaktadir. Ayrica, mikro kalsifikasyonlar
igin, farkli dalgacik Olgeklerinde adaptasyonlu bir uyum derecesi ayarlamasi
Oonermislerdir ; buna karsin kitle tespiti durumunda, diyadik dalgacik bilgilerini
matematiksel morfoloji ile birlestiren yeni bir segmentasyon yontemi gelistirmislerdir.
Onerilen algoritma, hem analitik indeksler hem de radyologlarm gériisleri ile literatiirde
onerilen birkag¢ algoritma ile elde edilen sonuclarla karsilastirarak, ¢cok sayida klinik
goriintii iizerinde test edilmistir. On testlerden elde edilen sonuglar, yéntemin diger
yaklagimlara oranla meme Kkanserinin erken teshisinde anlamli derecede etkili
oldugunu gostermektedir. Goriintii iyilestirme ile ilgili yapilan ¢aligmalara bakildiginda
yine pek cok calisma karsimiza ¢ikmaktadir. Ornegin Kim [18] ve arkadaslar1 yaptiklari
calismada birinci tlirev ve yerel istatistiklere dayanan mamografi goriintiileri igin
uyarlanabilir bir goriintl iyilestirme yontemi Onermislerdir. Bu yontem ii¢ agamadan
olusmaktadir. Birinci asamada mikro kalsifikasyon zannedilen art efektler kaldirilmistir.
Ikinci asamada, birinci tiirev operatorleri kullanilarak —goriintii  degisiklikleri
hesaplanmaktadir. Son asamada ise uyarlamali agirlikli gradyan goriintileri ile
mamografi imgesinin énemli 6zellikleri gelistirilmektedir. Uyarlamali olarak goriinti
detaylarmin gliclendirilebilmesi ve goriintii  giiriiltiilerinin  bastirilabilmesi i¢in
goriintiiniin  yerel istatistiginden faydalanmiglardir. Amutha [19] ve arkadaslar
calismalarinda, meme kanserinin erken tanisi ve teshisi i¢in kontrast arttirma ve giiriiltii
giderme amaciyla bir algoritma sunmuslardir. Bu c¢alisma modifiye matematiksel
morfoloji ve biortogonal dalgacik analizine dayanmaktadir. Onerilen algoritmanin

performans degerlendirmesi icin Kontrast Artis Indeksi (CII) ve Kenar Koruma Indeksi



(EPI) kullanilmistir. Sonuglar, onerilen algoritmanin diger iyi bilinen algoritmalara
kiyasla ¢ok daha iyi goriintii kalitesi sagladigini gostermektedir. Moradmand ve
arkadaglar1 [20] dijital mamogramlarda goriintii iyilestirme amaciyla dort farkli
algoritmanin karsilastirildigl bir ¢alisma sunmuslardir. Bu calismada dalgacik tabanl
iyilestirme (8. Seviye Asimetrik Daubechies), Kontrast Sinirli Adaptif Histogram
Esitleme (CLAHE), morfolojik operatorler ve keskin olmayan maskeleme
karsilagtiritlmis ve 114 klinik dijital mamografi iizerinde test edilmistir. Deneysel
sonuglar, dalgacik doniisimiin daha etkili olabilecegini ve ozellikle yogun meme
yapilart i¢in BDT sisteminin genel olarak iyilestirilebilecegini diisiindiirmektedir.
Akila [21] ve arkadaslar1 dolayli kontrast gelistirme tekniklerinden histogram esitleme
(HE), kontrast sinirli adaptif histogram esitleme (CLAHE), parlakligi koruyan iki
boyutlu histogram esitleme (BBHE), minimum ortalama parlaklik hatasi iki boyutlu
histogram esitleme (MMBEBHE), 6zyineli ortalama-ayr1 histogram esitleme (RMSHE)
yontemlerini diisiik kontrastli diisiikk kontrastli mamografi goriintiilerine uygulayarak
karsilastirilmistir,. Hem CLAHE hem de RMSHE tekniklerinin, test goriintiilerinde
bulunan Kkitlelerde ve mikrokalsifikasyonlarda  daha iyi iyilestirilme sagladig
goriilmistiir.  Ayrica, RMSHE tekniginin yapilan performans degerlendirme
caligmalarina gore diisiik kontrastli mamografi goriintiileri i¢in en 1yi kontrast arttirmayi

sagladig1 ve ayn1 zamanda en iyi parlaklik koruma 6zelligini sundugu goriilmiistiir.

Meme kanserinin tanis1 ve teshisinde boliitleme denildiginde , genel olarak siipheli
bolgelerin  diger bolgelerden ayrilmasi diislintilebilir. Bu amagla yapilan ilk
calismalardan biri Strauss [22] ve arkadaslar tarafindan sayisal mamogramlarda mikro
kalsifikasyonun tespiti ve boliitlenmesi icin bilgisayar tabanli yOntemlerin
kullanilmasinin incelendigi ¢caligmadir. Bilgisayar algilama sistemi otomatik olarak elde
edilen r ve h parametrelerinin, iki filtrelenmis goriintiiye iki kez uygulandigir rhmaxima
algoritmasina dayanmaktadir. Boliitleme islemi, arka plan ve mikro kalsifikasyonlar igin
farkli isaretlerin kullanildigi watershed doniisiimiinden tiiretilen bir algoritma ile
gerceklestirilmistir. Bir diger ¢alisma Li [23] ve digerlerinin gergeklestirdigi ¢aligmadir.
Bu caligmada tiimoriin veya diger silipheli bolgelerin tanimlanmasi amaciyla dijital
mamogramlarin boliitlenmesi i¢in bir yontem Onerilmistir. Bu yontem bir goriintiiniin
modellenmesi i¢in gauss islemi ile Markov Rasgele Alani birlestirmektedir. Onerilen
yontem 13 mamografi iizerinde test edilmis ve yeni teknigin dijital mamogramlardaki

timorlerin teshisinde 6nemli bir potansiyele sahip oldugu bildirilmistir. Sahakyan ve



Sarukhanyan [24] ¢alismalarinda arka plan bolgesinden gdgiis profil bolgesini ayirmak
ve sayisallastirma giirtiltiisiinii gidermek icin ileri kenar algilama ve bolge boliitlemesi
amaciyla morfolojik onisleme algoritmasii kullanmislardir. Onerilen algoritma farkli
meme yogunluguna sahip mamogramlarda test edilmis ve genel olarak meme bdlgesi
tespiti amaciyla kalite Olgegi ortalama degeri 0.95 olarak elde edilmistir, bu deger
algoritmanin farkli yogunluklarda bile son derece saglam oldugunu gostermektedir.
Ashidi ve Siong [25] mamogramlarda kitle segmentasyonu ve tespiti ile ilgili
caligmalarinda ilk olarak mamogrami, meme bolgesi ve meme olmayan bolge olarak
ikiye aywrmislar daha sonra goriintii iyilestirme amaciyla mamogramlardaki doku
yapisinin kontrastini iyilestirmislerdir. Son olarak mamogramlarda Kitle tespiti ve
bolinmesi igin lokal istatistiksel doku analizine dayanan simirli bdlge biiyiitme
uygulamiglardir. Onerdikleri sistemi MIAS veri tabaninda bulunan 322 gdriintii
tizerinde test etmislerdir. Elde ettikleri veriler 6nerilen teknigin % 94.59 hassasiyetle ve
resim basma 3.9 yanlis pozitif sayisiyla kitleleri tespit ettigini gostermektedir. Cheng
[27] ve arkadaslar1 yaptiklar1 kapsamli ¢alismada Kitle tespiti ve smiflandirma
yontemlerini  incelemisler ve bu yoOntemlerin avantaj ve dezavantajlarini
karsilagtirmiglardir. Gulsrud [27] ve digerleri dijital mamografide tespit edilen Kitlenin
boliitlenmesi  ig¢in gri  Olgekli matematiksel morfolojiye dayanan bir yontem
sunmuslaridir. Onisleme asamasinda, lokal histogram teknigine dayali goriintii
iyilestirmesi sonrasinda morfolojik diizlestirme islemi uygulamislardir. Boéliitlenmis
bolgelerdeki  yumusatilmis  goriintiinlin ~ gradyanina  watershed  doniisiimii
uygulamislardir. Onerilen yontem MIAS veritabaninda bulunan mamogramlar iizerinde
test edilmistir. Deneysel sonuglar, yontemin Kitle yapilarmim konturunu g¢ikarmada

faydal1 olacagini1 gostermektedir.

Meme kanserinin tespitine yonelik bir diger asama 6znitelik ¢ikarmmudir. Oznitelik
cikarimi tim goriintiiniin kullanilmas: yerine yalnizca goriintiiniin belirli 6zelliklerinin
isleme tabi tutulmasidir. Doku analizi ile ilgili 6znitelik ¢ikarimina dair yaklagimlar dort
baslikta toplanabilir. Bunlar; yapisal, istatistiksel, model tabanli ve donilisiim
yontemlerine dayanan yaklasimlardir. Ornegin Haralick gri ton uzaysal bagimliliklarina
dayanan bazi kolay hesaplanabilir dokusal o6zellikler ve {i¢ farkli goriintii verisinin
tanimlanmasina ait uygulamalar1 gerceklestirdigi bir calisma yapmistir. Elde ettigi
sonuglar bu yontemin, kolayca hesaplanabilen dokusal 6zniteliklerin ¢ok ¢esitli goriintii

smiflandirma uygulamalar1 i¢in genel bir uygulanabilirlige sahip oldugunu

10



gostermektedir [28]. Lahmiri ve Boukadoum [29] kanser goriintiilerini siniflandirmak
icin ayr1 dalgacik doniisiimii ve Gabor filtresi kombinasyonundan elde edilen
istatistiksel 6zellikleri kullanan bir sistem 6nermislerdir. Bu sistem smiflandirici olarak
destek vektér makinelerini kullanmaktadir. Deneysel sonuglar, boyle karma bir isleme
modelinin, ayrik dalgacik doniisimii ve Gabor filtre bankalarinin tek basina
kullanimiyla karsilagtirildiginda daha diisiik standart sapma ve daha yiiksek dogruluk
sagladigimi gostermektedir. Al-Shamlan ve El-Zaart [30] c¢alismalarinda, mamografi
gorlintiisiinde daha fazla anlam ifade eden 23 Onemli Oznitelik c¢ikartmiglardir.
Oznitelikler segilirken mamografi goriintii alanindaki uzman kisilerle yapilan birgok
roportaj ve bu alanda yaymlanmis birgok makaleyi temel almiglardir. Kullanilan bu
Oznitelikleri 80 mamografiye uygulamislar ve ¢ok iyi sonuglar elde ettiklerini
bildirmislerdir. Saraswathi [31] ve digerleri dijital mamografinin analizi i¢in verimli bir
Oznitelik ¢ikarma yontemi uygulamislardir. Baslangigta, her mamogram goriintiisii ayr1
ayr dalgacik ve egricik doniisiimleri kullanilarak ¢ok seviyeli ayrisma ve sarmalama
islemine tabi tutulmustur. Ardindan, her ayrisma seviyesine ait katsayilar elde edilmis
ve egricik katsayilar1 destek vektor makinesine verilmistir. Performans smiflandirma
dogruluk orami kullanilarak olgiilmiistiir. Deneysel sonuglar, egricigin dalgaciktan daha
Iyi bir performans sagladigin1 gostermektedir. Ayrica elde edilen egricik katsayilari
siiflandirilmayacak kadar fazla oldugu i¢in zaman karmagsikligin1 azaltmak ve belirgin
ozellikleri segmek amaciyla bir Pargacik Siirii Optimizasyon (PSO) algoritmasi
kullanmuslardir. Oznitelik cikarimi ile elde 6zniteliklerin boyutu bazen g¢ok biiyiik
olabilmektedir. Bu gibi durumlarda 6zniteliklerin azaltilmasi ve se¢imi amaciyla farkli
algoritmalar ve yontemler gelistirilmistir. Ornegin Liu ve Tang [32] meme kitlelerinin
siniflandirilmasint 408 kotii huylu ve 418 iyi huylu kitlesi olan 826 ilgi bolgesi elde
edilmis veri setiyle arastirmis ve sunmuslardir. Boliitleme amaciyla seviye belirleme
yontemiyle mekansal FCM kiimeleme yontemini birlestirmislerdir. Boliitlemeden sonra,
her kitle i¢in 12 geometrik 6znitelik ve 19 doku 6zelligi olmak tizere 31 6znitelik elde
etmiglerdir. F-skoru, Relief, SVM-RFE, SVM-RFE (mRMR) ve 6nerilen SRN de dahil
olmak {izere bircok &znitelik secimi yontemini arastirmislardir. Onerdikleri &znitelik
se¢im yonteminin, daha az secilmis 6zniteliklere sahip diger se¢im yontemlerinden daha
iyi performans gosterdigini belirtmislerdir. Nandi [33] ve arkadaslar1 57 kitle igeren
mamogram goriintiisiine ait kenar keskinligi, sekli ve dokusu ile ilgili 22 6zelligin
cikarildigi  bir veri seti kullanmiglardir. Calismalarindaki yenilik, genetik

programlamanin (GP) uyarlanmasi ve uygulanmasidir. GP siniflandiricisinin kullandigi
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Oznitelik havuzunu hassaslastirmak i¢in Student'in t-testi, Kolmogorov-Smirnov Testi
ve Kullback-Leibler ayiricisi olmak {izere {i¢ istatistiksel Ol¢iit igeren bes Oznitelik
se¢imi yontemi kullanmislardir. Elde edilen dogruluk sonuglarinin, genel olarak egitim
icin % 99.5 ve tlizeri Ve test i¢in % 98 ve lizeri oldugunu belirtmislerdir. Nugroho [34]
ve arkadaglar1 yaptiklar1 ¢aligmada elde ettikleri mamogramlar igin histogram ve Gri
Seviye Es-olusum Matrisini (GLCM) ile ilgili toplam 12 6znitelik ¢ikarmigslardir.
Calismalarinda ozniteliklerin % 50'sini azaltan Korelasyona Dayali Ozellik Seg¢imi
(CFS) kullanilmislardir. Se¢ilmis bu 6zellikler ¢ok katmanli algilayici algoritmasi ile
smiflandirilmistir. Ozel Onkoloji Klinigi Kotabaru Yogyakarta'dan alman 40 dijital
mamografi verisi i¢in elde edilen deneysel sonuglar % 91.66 dogruluk oranina

ulasildigini gostermektedir.

Son asama siiflandirma ve karar asamasidir. Meme kanserinin siniflandirilmasinda
genel olarak kanserli veya kanserli degil ve 1yi huylu veya koétii huylu seklinde iki sonug
elde edildigi gozlemlenmektedir. Siniflandirict olarak pek ¢ok yontem kullanilmaktadir.
Ornegin Rabidas [34] ve arkadaslari mamografi kitlelerinin iyi huylu ve k&tii huylu
olarak smiflandirilmasinda Yapisal Komsuluk Benzerligini (NSS) kullanan iki yeni
oznitelik ¢ikarim yéntemi dnermislerdir. Iyi huylu ve kotii huylu kitlelerdeki piksellerin
gri seviye dagilimi arasindaki farktan yararlanan yontem kitlelerin komsu bolgelerle
arasindaki benzerligi kullanmaktadir. NSS-1 ve NSS-II, olarak adlandirilan bu iki yeni
yontem farkli 6l¢eklerde global benzerlik yakalamaktadir. Yontemin performansi, mini-
MIAS ve DDSM (Digital Database for Screening Mammography) veri tabanlarindan
alman goriintiilerle Fisher lineer ayirict analizi ile 10 kat capraz dogrulama yontemi
kullanilarak degerlendirilmistir. Yazarlar Mini-MIAS veritabani i¢in % 94.57, DDSM
veritabant i¢in % 85.42 dogruluk elde ettiklerini belirtmiglerdir. EImanna ve Kadah
kitleler ile normal gogiis dokusu arasindaki farki belirlemek i¢in bir CAD sistemi
onermislerdir. ik 5nce DDSM veri tabanindan alman goriintiiler énislemden gegirilmis
ve mamogram goriintiileri iyilestirilmistir, ardindan kitleler ve normal gégiis dokusu
iceren 100 ilgi bolgesi (ROI) ¢ikartilmistir. Elde edilen ilgi bolgeleri i¢in 59 dokusal ve
istatistiksel dznitelik ¢ikartmislardir. Ardindan 6znitelik secimi i¢in Ardisik leri Se¢me
ve Ardisik Dalgali Ileri Se¢me ydntemlerini kullanmiglardir. Son olarak, siiflandirma
icin K-En Yakin Komsuluk (K-EK) algoritmasi, Lineer Ayirict Analizi (LAA), Karesel
Ayirict Analizi (QDA) ve Destek Vektor Makinalarini (DVM) kullanmislardir. [36]°da,

mamografi goriintiilerinden kitle saptama ve smiflandirma icin yeni bir bilgisayar
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destekli tan1 sistemi dnerilmistir. Onerilen sistem tamamen otonom bir sistemdir. Dijital
mamogramlardan ilgi alanlarinin ¢ikartilmasi igin goriintii dnisleme ve Otsu N esikleme
algoritmasi kullanilmistir. Daha sonra ilgi alanlarindan farkli diizen ve iterasyonlarda
bir grup 32 Zernike momenti ¢ikarilmistir. Bu momentler esnek geri yayilim noral ag
smiflandiriciya uygulanmistir. Deneysel sonuglar, dnerilen teknigin, dijital mamografide
koti huylu ve 1iyi huylu Kitle tipindeki anormalliklerin etkili bir sekilde
smiflandirilabildigini géstermektedir. Jen ve Yu [37] ¢alismalarinda birinci dereceden
istatistiksel yogunluklar ve gradyanlara dayali Oznitelikler ¢ikararak yeni anormallik
saptama siniflandiricisina (ADC) gonderen ve anormal mamografileri tespit eden bir
yontem Onermiglerdir. Calismalarinda, Oncelikle daha dogru gogiis boliitleme igin
kiiresel esitleme donilistimi, girilti giderme, ikilik resme doniistiirme, meme
oryantasyonu tayini ve pektoral kasi gizleme gibi 6nisleme adimlarini arastirmislardir.
Oznitelik  agirhklarinin ~ belirlenmesi  i¢in - Temel Bilesen Analizini (TBA)
kullanmislardir. Deneysel sonuclar, anormal mamografi tespiti i¢in ADC algoritmasinin
Oznitelik agirlik ayarlamalari ile uygulanmasinin, ilgili iki veri kiimesinde % 88 ve %
86'lik belirgin hassaslik verdigini gostermektedir. Nithya ve Santi [38] mamogramlarin
normal ve kanserli olarak siniflandirildigi bir ¢alisma yiirtitmiislerdir. Calismalarinda
mamografi goriintiilerinden GLCM 6zniteliklerinin ¢ikartilmas: ve bu &zniteliklerin
siniflandirilmasini arastirmiglardir. Normal ve kanser siniflandirmasi i¢in maksimum
dogruluk oranin1 % 96 olarak elde etmislerdir. Eltoukhy [39] ve digerleri, dijital
mamografi goriintiilerinden meme kanseri tanisi i¢in bir yontem 6nermislerdir. Dalgacik
ve Egricigin ¢ok ¢Oziiniirliikli gésterimini mamogram goriintiilerinin uzun bir katsay1
vektoriine doniistliriilmesi i¢in kullanilmiglardir. Dalgacik ve Egricik katsayilarindan
olusan satirlarin goriintii sayisint siitunlarinda katsayr sayisini belirttigi bir matris
olusturmuslardir. Istatistiksel t-testi ydntemine dayali olarak bir oznitelik ¢ikarma
yontemi gelistirmislerdir. Gelistirilen yontem, siniflar1 ayirt etme kabiliyetine gore
Ozniteliklerin (slitunlarin) siralamasini yapmaktir. Smiflandirma yapmak i¢in Destek
vektor makinesi (SVM) kullanmislardir. Siniflandirma hem normal ve anormal dokular
arasinda hem de iyi huylu-kéti huylu tiimorleri ayirmak igin kullanilmistir. Elde
ettikleri siniflandirma dogruluk oranlari, 6nerilen yontemin meme kanserinin basarili bir

sekilde saptanmasina katkida bulunabilecegini géstermektedir.
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1.7. TEZ CALISMASI KONU VE LITERATURE KATKILAR

Sunulan tez caligmasinda da meme kanserinin bilgisayar destekli teshisi i¢in 5
asamadan olusan bir BDT sistemi 6nerilmistir. Bu sistem sirasiyla 6nisleme, boliitleme,
oznitelik ¢ikarimi, oznitelik se¢imi ve smiflandirma asamalarindan olusmaktadir.

Gelistirilen bu sisteme ait genel sema sekil 1.6’da sunulmustur.

tal Mamogram P
| Snisleme |
| Bolutleme |
| Dznitelik karim |
| Oznitelik Azaltim |
. .
| Siniflandirma |

I, -

— S
20 pl

Sekil 1.6. Onerilen BDT sisteminin akis diyagramu.

Onisleme asamasinda mamogram goriintiilerinde  giiriiltii giderme, iyilestirme,
artefektlerin kaldirilmasi gibi goriintii kalitesini arttiracak islemler arastirilmis ve daha
1yl sonug veren yontemlerden medyan filtre, morfolojik islemler, biortogonal dalgacik
analizi, anizotropik diflizyon yoOntemi, kontrast sinirli adaptif histogram esitleme
(CLAHE) yontemleri bu amaglar dogrultusunda kullanilmistir. Ayrica mamogram
goriintiilerinin otomatik siniflandirilmasinda yanlis pozitife neden olabilen pektoral
kasin ¢ikartilmasi amaciyla bu tez ¢alismasi kapsaminda SSEM isimli yeni bir algoritma

gelistirilmis ve kullanilmistir.

Boliitleme kisminda mamogramlardaki stipheli bolgelerinin  boliitlenmesi  islemi
gerceklestirilmektedir. Bu amagla Otsu N esikleme, Havrda & Charvat Entropi ve bu tez
kapsaminda goriintii kiimeleme amaciyla gelistirilen w-BSAFCM yontemleri

kullanilmistir.

Oznitelik ¢ikarimi asamasinda Yapisal, istatistiksel ve déniisiim modelli yontemler

kullamlmistir.  Oznitelik se¢imi igin ise Lineer Ayirict Analiz kullanilmistir.

14



Mamogramlar Yapay Sinir Aglari, Destek Vektor Makineleri ve K-En yakin Komsuluk
yontemleri olmak iizere ¢ farkli yontem kullanilarak siniflandirilmislardir.
Mamogramlar siniflandirilirken ilk olarak normal-anormal siniflandirma yapilmstir.
Anormal mamogramlar i¢inde iyi huylu-kétii huylu siniflandirilmasi gergeklestirilmistir.
Bu tez calismasinda oOnerilen yontemlerin farkli veri tabanlarindaki sonuglarini
incelemek amaciyla iki farkli veri tabami kullanilmistir. Bunlardan ilki literatiirde
siklikla kullanilan ve erisime acik olarak bulunan MIAS veri tabanidir. ikincisi ise
glincel bir veri tabanmi olan ve erisime acik olmayan INBREAST veri tabanidir.
INBREAST veri tabanindan verilerin elde edilmesi amaciyla gerekli yazigmalar
yapilarak veri tabanina erisim saglanmistir. Bu tez calismasi kapsaminda gelistirilen

yontemler her iki veri tabanindan alinan mamogramlar kullanilarak test edilmistir.
Onerilen yeni BDT sisteminin literatiire katkilar1 su sekilde dzetlenebilir.

1. SSEM adini vermis oldugumuz pektoral kasin ¢ikartilmasina yonelik yeni bir
yontem gelistirilmistir. Bu yontem sayesinde BDT Sistemlerinde siklikla kitle vb.
anormal yapilarla karistirilmakta olan ve dogru teshisi zorlastiran pektoral kasin
c¢ikartilmasi miimkiin olmaktadir.

2. Bu tez kapsaminda w-BSAFCM adini verdigimiz yeni bir goriinti kiimeleme
algoritmas1 gelistirilmistir. Mamogram goriintiileri lizerinde Otsu N algoritmasi,
Havrda & Charvat entropi ve w-BSAFCM kiimeleme algoritmasi yontemleri
hibrit bir sekilde kullanilarak siipheli bolge tespiti gergeklestirilmektedir. Bu {i¢
yontemin birlikte kullanilmasiyla elde edilen ROI sayisi azaltilmis boylece islem
yiikii de hafifletilmistir.

3. Ozniteliklerin elde edilmesi asamasinda ii¢ farkl1 ydntem olan GLCM, dalgacik ve
egricik analizi kullanilmig ve bu yontemlerin hem Oznitelik azaltilmadan 6nce
hem de Oznitelik azaltildiktan sonra mamogramlarin siniflandirilmasi tizerindeki
etkileri incelenmis ve sonuglar karsilastirmali olarak sunulmustur. Bu ig
yontemin  karsilastirmali  olarak  sunuldugu bir ¢alismaya literatiirde
rastlanmamuistir.

4. Literatiirde siklikla egricik doniigiimii i¢in elde edilen Ozniteliklerde katsayilar
kullanilmis ve bu boyut problemine neden olmustur. Boyut problemini azaltmak
amaciyla arastirmacilar genellikle her seviye i¢in en biiylik katsayilarin ilk yiiziinii
almiglardir. Cogunlukla egricik analizi ile Oznitelik elde edilirken 4. Seviye

secilmekte bu da 6znitelik matris boyutunun 400 olmasi anlamina gelmektedir.
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Bu ¢aligmada ise egricik doniistimlerinde katsayilarin kullanilmasi yerine her bir
egricik doniisiimii seviyesi i¢in tiim katsayilar i¢in bazi istatistiksel hesaplamalar
kullanilmaktadir. Bunlar standart sapma ve c¢arpiklik olarak belirlenmistir.
Toplamda 4. Seviye egricik analizi i¢in 162 adet Oznitelik elde edilerek boyut
daha da indirgenmis ve tiim katsayilarin icerdigi veriler hesaplamalara dahil
edilmistir.

5. Yapilan tim bu c¢alismalar dogrultusunda mamogramlarin normal-anormal
siniflandirmasinda en iyi sonuglara egricik doniisiimii ve lineer ayirici analizin
birlikte kullanilmas1 sonucunda ulasilmistir. MIAS veri tabanindan alinan 140 ve
INBREAST veri tabanindan alinan 106 mamogram igin normal-anormal
smiflandirma basarist % 100 olarak goriilmiistiir. Benzer sekilde mamogramlarin
iyi huylu—katii huylu siniflandirmasinda MIAS veri tabanindan alinan 70 anormal
ve INBREAST veri tabanindan aliman 53 anormal mamogram igin egricik
doniistimii ve lineer ayirici analizin birlikte kullanilmasi sonucunda % 100 basari

elde edilmistir.

Yapilan tim bu calismalarla ilgili ayrintili bilgiler tezin ilerleyen bdliimlerinde

verilmektedir.
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2. MATERYAL VE YONTEM

Tez calismasi kapsaminda gelistirilen BDT sisteminin egitilmesi ve performansinin
degerlendirilmesi amaciyla, dnceden konu uzmanlar1 tarafindan degerlendirilmis ve
kanserli olup olmadiklarina ve eger kanserli iseler kanser ¢esidinin tespitinin yapilmis
oldugu 6rnek mamogramlara ihtiya¢ vardir. Bu nedenle bu tez calismasinda hem
literatiirde sik¢a kullanilan ve herkese agik bir veri tabani olan MIAS [40] veri tabam
kullanilmis hem de daha farkli ornekler elde etmek amaciyla baska veri tabanlart
aragtirtlmistir. Arastirma sonucunda Portekiz Ulusal Bilgi Koruma ve Hastane Etik
Kurulunun izniyle Centro Hospitalar de S. Jodo [CHSJ], Gogilis Merkezi, Porto'dan
INBREAST isimli veri tabanina ulasilmis ve gerekli s6zlesme yapilarak bu veri tabani
da eclde edilmistir. Bu boliimde ilk olarak bu veri tabanlari tanitilmis ardindan da
gelistirilen BDT sisteminin her bir asamasi ve bu asamalarda kullanilan yontemler

detayli olarak sirasiyla agiklanmistir.

2.1. KULLANILAN VERITABANLARI

Bu tez ¢alismasinda MIAS ve INBREAST olmak iizere iki farkli veri tabanindan alinan
mamogram goriintiileri kullanilmigtir. Bu veri tabanlarina ait bilgiler asagida ayrintili

olarak agiklanmustir.

2.1.1. MIAS Veri Tabam

MIAS [40] veri taban1 MLO pozisyonunda elde edilmis 1024x1024 piksel boyutlarinda,
322 adet sayisallastirilmis goriintiiden olusmustur. Bu mamogramlardan 207'si normal,
51'1 kéti huylu, 64'i iyi huyludur. Bu veri tabaninda 25 adet mikro Kalsifikasyon, 23
adet sinirh kitle, 19 adet mimari bozulma, 19 adet spekiile kitle ve 15 adet cesitli
bozukluk vakasi bulunmaktadir. Goriintiilerin neredeyse % 50'si farkli giiriiltii tiirlerine
sahip arka planlardan olusur. Biitiin goriintiiler uzmanlar tarafindan cesitli agilardan
simiflandirilmis ve ¢alismalar i¢in arastirmacilarin kullanimina sunulmustur. MIAS veri
tabanin yer alan mamogramlar farkli kategorilere ayrilmaktadir. Bu kategoriler asagida

sunulmustur.
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Siniflandirma kategorileri:
Memenin dokusuna gore; yagli, yagli-bezel, yogun bezel,
Anormallik durumuna gore;
CALC Kireglenme,
CIRC lyi tanimlanmis / sinirl kitleler,
SPIC spikiile kitleler,
MISC Diger kétii tanimlanmus kitleler,
ARCH Mimari bozulma,
ASYM Asimetri,
NORM Normal,
Anormalligin siddetine gore;
B lyi Huylu,
M Koétii Huylu olarak siiflandirilmastir.

Ayrica anormalilerin koordinatlart ve biiytikliikleri de veri tabaninda bildirilmistir.

2.1.2. INBREAST Veri Tabam

INBREAST, DICOM formatinda mamografi goriintiilerinin bulundugu bir veri
tabanidir. Kullanilan mamogramlar, Portekiz Ulusal Bilgi Koruma ve Hastane Etik
Kurulunun izniyle Centro Hospitalar de S. Jodo [CHSJ], Gogiis Merkezi, Porto'dan
edinilmistir. INBREAST veri tabaninda degisik anormalliklere sahip 115 vaka (410
goriintii) bulunmaktadir. Bu goriintiilerde 108 kitle, 308 mikro kalsifikasyon, 3 mimari
distorsiyon ve 14 asimetri vakasi mevcut olup, dogru konturlar radyoloji uzmanlari

tarafindan yapilmig ve XML formatinda sunulmaktadir [41].

2.2. ONISLEMLER

Onislemler goriintii {izerindeki art efektlerin kaldirilmasi ve gériintiiniin iyilestirilmesi
amaciyla yapilan islemlerdir. Gelistirilen BDT kapsaminda yapilan oOnislemler bu

boliimde sunulmustur.
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2.2.1. Meme Bolgesinin Boliitlenmesi

Onislemler esnasinda ilk olarak islem alanmin belirlenmesi ve yalnizca ilgili meme
bolgesinin kullanilmasi amaciyla meme bolgesi boliitleme islemi gergeklestirilmistir.
Bu islem aym1 zamanda mamogram iizerinde bulunan art efektlerin bir¢ogundan
kurtulmay1 da saglamaktadir. Bunun i¢in mamogram goriintiisiinde arka plan koyu renk
ve meme bdlgesi daha acik renk oldugu i¢in mamogram deneysel olarak elde edilen
6=0.07 esik degeri ile ikili goriintiiye dontistiirilmustiir (Sekil 2.1-b). Daha sonra elde
edilen yeni goriintiide en biiylik alana sahip bolge kalacak sekilde bir filtre uygulamasi
yapilmigtir (Sekil 2.1-c). Son olarak orijinal mamogram goriintiisii ile boliitlenmis
mamogram goriintiisiiniin birlestirilmesi sonucunda sadece meme bdlgesinin bulundugu

yeni goriintii elde edilmistir (Sekil 2.1-d). Orijinal mamogram ve elde edilen goriintiiler

(D

©) (d)

Sekil 2.1. Meme bolgesinin boliitlenmesine ait goriintiiler (a) Orijinal mamogram

Sekil 2.1°de verilmistir.

(Mdb012) (b) 6 =0.07 esik degeri ile ikilik resme donistiiriilmiis goriintii (c) En biiyiik
alana sahip bolgenin filtrelendigi goriintii (d) Art efektlerden temizlenmis sonug

goruntiisu
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2.2.2. Mamogramlarda Giiriiltii Giderme

Glriilti, goriintii  lizerinde olusan ve gorlintilyli bozan etmenlerdir. Giirilti,
sayisallastirma kaynakli, hareket kaynakli, gorinti sikisttrma kaynakli  vb.
olabilmektedir. Tuz ve biber giiriiltiisti, parlaklik giriiltiisii, foton giiriiltiisii ve gauss
giiriiltiisii gibi farkli giiriiltii tiirleri vardir [42]. Imgenin 6zelliklerine, giiriiltiiniin
frekans ve istatistiksel dagilimmna gore giriltiiniin bozucu etkilerini ortadan
kaldirabilmek amaciyla literatiirde farkli yontemler yer almaktadir. Bu yontemler
uzaysal alan ve doniisiim alan1 olmak {izere iki ana baslik altinda toplanabilir. Uzaysal
alanda yapilan islemler, asil imge iizerinde gergeklestirilen islemlerdir. Bu veriler,
imgenin gri seviye degerleri ile ilgilidir ve genellikle piksel komsuluk iligkisine
dayanmaktadir. Doniisiim alanindaki islemler ise imgeye bir doniisiimiin uygulandigi ve
olusan katsayilarin islenmesiyle gerceklestirilen islemlerdir. Islenmis katsayilarm ters
dontigiimiiniin alinmasiyla da giiriiltiiden temizlenmis imge olusturulur. Bunlarin

disinda bu iki alani birlestiren hibrit ¢aligmalar da mevcuttur.
2.2.2.1. Uzaysal Alan

Uzaysal alandaki ¢aligmalar lineer ve lineer olmayan filtreler olarak iki gruba ayrilabilir.
Lineer filtrelere ortalama filtre ve wiener filtre, lineer olmayan filtrelere ise medyan
filtre ve tiirevleri ornek gosterilebilir [42]. Bu tez ¢alismasinda uzaysal alanda yapilacak

giiriltii giderme islemleri i¢cin medyan filtre kullanilmistir.

Medyan Filtre

Medyan filtre giiriltiiyii giderirken kenarlar1 korumada oldukga etkili bir filtredir.
Temel prensibi maskeyi olusturan boyuttaki resim piksel degerlerinin kiigiikten biiyiige
siralanmasina ve ortadaki degerin merkez piksele atanmasina dayanmaktadir. Ornegin;
3x3’liik bir filtremiz olsun. Resim iizerinde bu filtreye denk gelen piksel numaralar
kiiciikten biiyiige siralanir. Daha sonra referans filtredeki merkez piksel degeri (3x3

filtre i¢cin dokuz degerden besincisi) yeni goriintiiniin merkez pikseline atanir.

Tez caligmast kapsaminda uzaysal alanda giiriiltiiyli gidermek amaciyla medyan
filtrenin yani sira ortalama filtre ve gauss filtrede kullanilmis ve elde edilen sonuglara
gore medyan filtrenin mevcut veri tabanlarindaki uzaysal alanda giiriiltii gidermede
digerlerinden daha etkin bir yontem oldugu goriilmiistiir. Bu nedenle meme bolgesi
boliitlenmis her goriintii ilk olarak 3x3’°liik medyan filtre ile filtrelenmistir. Sekil 2.2°de
3x3’liikk bir medyan filtre gosterimi, Sekil 2.3°’de medyan filtre uygulamasi ve Sekil
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2.4’te ise deneysel calismalarda kullanilan diger giiriilti giderme yontemlere ait

uygulama goriintiileri yer almaktadir.

_..-—q._,.---""-'.-
35 |(200) 52 | ——=| s0-52 -54-5556363-65-75-200 | ——" | 55 |56 )| 52
65 | 75 | 63 65 175 |63

Sekil 2.2. 3x3’liikk medyan filtre 6rnegi.

\

|

|
(@) (b)

Sekil 2.3. Medyan filtre uygulama sonucu mamogram goriintiisii (a) Orijinal mamogram

(b) 3x3 medyan filtre ile filtrelenmis mamogram.

(@) (b)

Sekil 2.4. Ortalama filtre ve gauss filtre uygulama sonucu mamogram goriintiisii

(@) Orijinal mamogram (b) Gauss filtre (c) Ortalama filtre.

(©)

2.2.2.2. Ddniigiim Alant

Dontisiim alanindaki giirtiltiic giderme tekniklerinde giiriiltii giderme islemi yapilacak

imgeye ilk olarak bir doniisiim uygulanir ve bu doniisiim sonucunda bazi katsayilar elde
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edilir. Elde edilen bu katsayilarin farkli yontemlerle islenmesi sonucunda da giiriiltiiden
temizlenmis imge olusturulur. Donilisiim alanindaki giiriiltii giderme tekniklerine
Fourier doniisimii ve dalgacik dontisiimii 6rnek olarak gosterilebilir. Dalgacik
donilisiimii tabanli yontemlerde amacg giliriiltiiyli azaltirken imgenin kenarlarinin ve
ayrint1 bilgilerinin korunmasidir. Bu yontemlerde goriintii birgok alt banda ve yiiksek
frekans bilesenlerine ayristirilir. Olusan katsayilar lizerinde bir esikleme islemi yapilir
ve son olarak ters dalgacik doniisiimii uygulanarak giirtiltii giderilmis goriintii elde
edilir. Bu tez ¢alismasinda doniisiim alan1 giiriiltii giderme islemleri i¢in dalgacik analizi

kullanilmistir.
Dalgacik Analizi

Dalgacik analizi ¢ok ¢oziiniirliikli bir doniistiirme oldugundan hem zaman hem de
frekans bilgisini igermektedir ayrica goriintii temsil edilirken goriintiideki bilgi igerigi
degismez. Uzaysal ve spektral bilgileri de sagladigindan ayrik dalgacik doniistimii
(ADD) , giiriiltii gidermede tercih edilir [42]. ADD' de, sinyal yaklasik ve ayrinti
katsayilarinin bulundugu iki tamamlayici filtreden gegirilir. Yaklasik katsayisi, yiiksek
frekans katsayilarina, ayrint1 katsayisi, diisiik frekans katsayilarma denir. Olgek kavrami
ise sinyalin yukar1 veya asagi orneklenmesi ile ilgilidir. Asagi 6rneklemede orijinal
sinyalden bazi ornekler c¢ikartilirken yukari Orneklemede sinyaldeki Ornek sayisi
arttirilir [44]. Bu islem, ayrisma veya analiz, bu islemin tersi ise yeniden yapilandirma

veya sentez olarak bilinir.

ADD uygulanarak orijinal goriintii dort bantta ifade edilir. Bu dort parga, Sekil 2.5’te
Al, H1, V1 ve D1 olarak belirtilmistir. Al, yaklasik olarak adlandirilir ve tekrar dort
alt-banda ayrilabilir. Kalan bantlar detay bilesenleridir. Bir sonraki ayrigma seviyesini

elde etmek i¢in A1 alt band1 kullanilir.

} A3H3
Al H1 AZ H2 H1 V3i|D3 H2 H1
V2 | D2 V2 | D2
GORUNTU | — o
V1 D1 vl D1 V1 D1
(a) (b) (c)

Sekil 2.5. Ugiincii seviyeye kadar ayrik dalgacik déniisiimii katsayilari (a) 1. Seviye
ADD (b) 2. Seviye ADD (c) 3. Seviye ADD.
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Sekil 2.6°da bir sinyalin bir seviyeli bilesenlerine ayristirilmas: gosterilmektedir.

aGs | Veln

‘ 2 cA
n &

gln] 512 drnek

f(n) =

1024 srnek ves 17 [n]
h[n] f2 cD,
512 6ronek

Sekil 2.6. Bir sinyalin bir seviyeli bilesenlerine ayristirilmasi [45].

Denklem (2.1) ve (2.2)’de gosterildigi gibi f(n) sinyalinin al¢ak gegiren (AGS) ve
yiiksek gegiren (YGS) siizgeglerle katlamasi alinarak ¢ikiglar elde edilir [45].

CA1 = Xit-o flklg[2n — k] (2.1)

¢Dy = 55 ., flkIh[2n — k] 22)
cA, yaklagim katsayilari, sinyalin yiiksek 6lcekli al¢ak frekans bilesenlerini ¢D; ayrinti
katsayilar1 ise sinyalin diisiik 6lgekli yiiksek frekans bilesenlerini gostermektedir. Sekil
2.6 da sunulan sinyalde yer alan 1024 6rnek i¢in katlama alindiginda 1024 yaklasim
bileseni ve 1024 ayrint1 bilesenleri elde edilir fakat bu durumda 1024 degeri yerine 2048
degeri elde edilmis olur. Bu durumu engellemek amaciyla iki ve ikinin katlari ile asagi
ornekleme yapilir. Sekildeki 6rnek sinyal i¢in bir kez katlama alindig1 icin iki ile asagi
ornekleme yapildiginda 512 6rnekli cAl ve cD1 katsayilarn elde edilmis olur. Asagi

ornekleme sonucunda ¢6ziiniirliik yariya iner ve dlgek iki katina gikar [45].

Ikinci asamada, dalgacik katsayilarina esikleme algoritmalar1 uygulanir. Esikleme
islemi kabaca, islenen katsayilarin belirli bir deger altinda olanlarmi giiriiltii kabul
edilmesi ve bunlarin elenmesi amaciyla gerceklestirilen islem olarak ifade edilebilir.
Eger katsayilar, belirlenen esik degerinden kiigiik ise sifirlanir, biiytlik ise ya oldugu gibi
tutulur veya degistirilir. Bu isleme uygulanma sekline gore sert veya yumusak esikleme
denilir [43]. Dalgaciklarda giiriiltii giderilmesinde esikleme i¢in drnek bir goriintii Sekil

2.7°de verilmistir.
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Al
Sekil 2.7. Tek boyutlu sinyal i¢in esikleme 6rnegi.

Son asamada ise ters dalgacik doniisiimii uygulanarak giiriiltii giderilmis goriinti elde
edilir. Bunun i¢in Ornegimizde cAl yaklasim katsayillarinda ve cDI1 ayrinti
katsayilarinda tek indisli elemanlar arasina sifir yerlestirilir ve iki ile yukar1 6rnekleme
yapilir. Yukar1 Orneklemesi alinan sinyalin silizgeglerle katlamasi alinarak sinyal

yeniden elde edilmis olur(Sekil 2.8) [45].

cA, —I-*@—lr g[n]
cD, 1:33{{}—_2}:} h[n]

Sekil 2.8. Sinyalin yeniden elde edilmesi [45].

Biortogonal Dalgacik Analizi

Biortogonal dalgacik, Mallat ve Zhong tarafindan Onerilmis dalgacik doniisiimiiniin
farkli ayristirma ve yeniden yapilandirma filtreleri ile diizenlenmesi sonucu
olusturulmus bir tiiriidiir [12]. Ortogonal dalgacik aileleri yerine, biorthogonal dalgacigi
olusturmak i¢in analizde kullanilan dalgacik, sentezde kullanilandan farkli olusturulur
[46]. Biortogonal dalgaciklar, ortogonal dalgaciklara oranla daha fazla serbestlik
derecesine sahiptir [47].

Biortogonal dalgaciklar sinyal ve goriintiiniin sentezi i¢in gerekli olan lineer faz
ozelliklerini gosterirler. Ilging dzellikleri tiiretmek icin tek bir sinyal yerine analiz i¢in
bir tane ve sentez i¢in de bir tane olmak lizere iki dalgacik kullanirlar [48]. Bu tez
calismasinda goriintiideki giiriiltiileri elimine etmek amaciyla Biortogonal 3.5 dalgacigi

kullanilmistir. Kullanilan dalgaciga ait Olgekleme fonksiyonu ve dalgaciga ait
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goriintiiler Sekil 2.9” da, analiz ve sentez i¢in kullanilan filtreler Sekil 2.10°da, 6rnek bir

mamogram goriintiisii tizerinde uygulamasi Sekil 2.11°de sunulmustur.

Biortogonal 3.5 Olgekleme Fonksiyonu

2
Analiz
1t Sentez
0 _adm LA
_1 1 1 1 1 1
0 2000 4000 6000 BODO 10000 12000
Biortogonal 3.5 Dalgacik
4 : . :
Analiz
2r Sentez
0
_2 r
4 ! ! | ! !
0 2000 4000 G000 BODOD 10000 12000

Sekil 2.9. Biortogonal dalgacik 3.5 i¢in dl¢ekleme fonksiyonu ve dalgacik.

Algak Gegiren Analiz Filtre Yiiksek Gegiren Analiz Filtre
1 1
0.5 1 0o T
_ i &
&
0 e o L Eel = {L
J;l:b &J} 05
-0.5 -1
0 5 10 15 0] 5 10 15
Algak Gegiren Sentez Filtre Yiiksek Gegiren Sentez Filtre
0.6 1
LR
0.5
0.4

Al ]

Sekil 2.10. Biortogonal 3.5 ayrisma ve yeniden yapilanma filtreleri.

e

0
&
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(b)

Sekil 2.11. Biortogonal dalgacik ile giiriiltii giderme (a) Orijinal mamogram

(b) Biortogonal dalgacik 3.5 ile giiriiltii giderilmis mamogram goriintiisii.

Kontrast Stmirlt Adaptif Histogram Esitleme(CLAHE)

Medikal goriintiileme, insan viicudundaki anormallikleri tanimlamak amaciyla yapilan
manyetik rezonans goriintiileme, bilgisayarli tomografi, ultrason goriintiileme gibi farkl
sekillerde elde edilebilen bir tekniktir [49]. Fakat bu goriintiiler elde edilirken farkli
faktorlerden etkilenir ve analizinin daha 1yi yapilabilmesi i¢in goriintiiniin
iyilestirilmesine ihtiya¢ duyulur [49]. Medikal goriintillerde goriintii iyilestirme
amaciyla farkli yontemler kullanilmaktadir. Bunlardan bir tanesi de histogram
esitlemedir. Fakat mamogram goriintiilerinde arka plan bdlgesinin biiylik olmasi,
histogram esitleme yoOnteminin goriintiiyli iyilestirmede yetersiz kalmasma neden
olmaktadir. Bu nedenle goriintii iyilestirme amaciyla Kontrast Sinirlt Adaptif Histogram
Esitleme(CLAHE) yontemi gelistirilmistir. CLAHE yontemi ile ilgili literatiirde pek ¢cok
calisma mevcuttur [50-54] ve bu yontem ozellikle medikal goriintiilerde iyi sonuglar

tiretmektedir [55].

CLAHE yontemi temelde goriintiiyli yaklasik olarak birbirine esit ve birbiriyle
ortiismeyen bolgelere boler. Ornegin 64x64 boyutundaki bir goriintiide iyi istatistiksel
bir tahminde bulunmak i¢in goriintii her yonde esit olarak 4’e boliinerek 16’ya esit

olacak sekilde segilir. Boliimlenmeye ait bir goriintii sekil 2.12°de verilmistir.
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Sekil 2.12. 64x64 boyutundaki goriintiiniin 16 esit kareye boliinmiis goriintiisii [55].

Bu boliimlenme sonucunda 3 grup elde edilir. Bunlar; kose bolgelerinin olusturdugu
kose (KB) grubu, 8 bolgeden olusan simir bolge grubu (SB) ve yine dort bolgeden
olusan diger bolgelerin iginde yer alan i¢ bolgeler simifi (IB)* dir [55]. Bu yaklasimda
oncelikle her bolgenin histogrami hesaplanir. Ardindan, kontrast genislemesi i¢in bir
kirpma sinir1 elde edilir. Daha sonra, her histogram, yiiksekligi klip sinirinin Gtesine
gecmeyecek sekilde yeniden dagitilir. Son olarak, gri seviye haritalari ig¢in kontrast
siirli histogram sonucunda elde dilen kiimiilatif dagilim fonksiyonlar1 belirlenir [55].
CLAHE tekniginde pikseller, dort en yakin komsular1 kullanilarak haritalanir ve bilineer

interpolasyon yontemi ile birlestirilir.

CLAHE yonteminin klasik histogram esitleme ile farkliliklarini gosterebilmek igin ilk
olarak ornek bir mamogram iizerinde klasik histogram esitleme sonucu Sekil 2.13 de
gosterilmigtir. CLAHE yonteminde kirpma degerinin sonucu nasil etkiledigini gosteren
bir uygulama sekil 2.14°de, her yonde esit bolge sayisinin CLAHE sonucunu nasil

etkiledigini gosteren 6rnek bir uygulama ise Sekil 2.15’de verilmistir.
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(b)
Sekil 2.13. Histogram esitleme yonteminin 6rnek bir mamogram iizerinde uygulanmasi

(@) Orijinal mamogram (b) Histogram esitleme sonucu mamogram.

(b)

(d)
Sekil 2.14. CLAHE uygulamasi ve kirpma sinir degerlerinin etkisi (a) Orijinal

mamogram (b) 0.01 kirpma sinirlit CLAHE sonucu mamogram (c¢) 0.1 kirpma sinirli

CLAHE sonucu mamogram  (d) 0.05 kirpma sinirli CLAHE sonucu mamogram.
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Sekil 2.15. Tim yonlerde bdliinen bolge sayisinin CLAHE yontemine etkisi (a) Boliinen
bolge sayis1=8 (b) Boliinen bolge sayisi=16 (c) Boliinen bolge say1s1=32 (d) Boliinen
bolge sayisi=64.

Sekil 2.14’de de gortilebilecegi gibi CLAHE yonteminde kirpma sinir degeri
mamogram goriintiistiniin iyilestirilmesinde belirli bir fark olusturmaktadir. Sekil 2.14-
b’de diisiik bir kirpma degeri belirlendiginde iyilestirme daha az olurken yiiksek bir
kirpma degeri belirlendiginde (Sekil 2.14-c) kenarlar bulaniklagmaktadir. Bu nedenle bu
tez ¢alismasinda CLAHE yontemi i¢in kirpma degeri=0.05 olarak belirlenmistir. Ayn1
sekilde Sekil 2.15 incelendiginde tiim yonlerde belirlenen bdlge sayisinin etkilerini
bakilirsa, bolge sayisinin artmasinin kitle teshisinde olumsuz bir etkiye neden oldugu
sOylenebilir. Sekil 2.15’de kirmizi ¢ember ile isaretlenen kitle goriintiisiiniin,
boliimlenen bolge sayisi arttikga kayboldugu goriilmektedir. Bu nedenle CLAHE

yontemi i¢in tiim yonlerde boliinen bdlge sayisi=8 olarak belirlenmistir.
Anizotropik Difiizyon Yontemi

Onisleme amaciyla gelistirilen BDT sisteminde kullanilan bir diger ydntem anizotropik
diflizyon yontemidir. Bu yontemin bir diger ismi Perona-Malik difiizyonudur. Bu
yontemde goriintliinliin 6nemli kisimlar1 6rnegin ¢izgileri, kenarlar1 veya goriintliniin

yorumlanmasi i¢in dnemli olan diger ayrintilar1 korunurken goriintli giirtiltiisii azaltilir.
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Anizotropik difiizyon filtreleri, tutarli devamlilik gdsteren tek boyutlu yapilardaki
kesintiye ugramis kisimlar1 diizeltmede ve yiiksek oranda bozulan kenarlarin
diizeltilmesi gibi bazi uygulamalarda izotropik olanlardan daha iyi performans
gosterebilir [56].

Difiizyon denklemi asagidaki gibi formiile edilebilir [57].

% = div(c(x,y,t)VI) = Vc.VI + c(x, y, t)Al (2.3)

Burada div(.) sapma operatoriinii, V gradyani, A Laplast ve c(x,y,t) ise diflizyon
katsayisin1 simgeler. ¢ (X, y, t) goriintiiniin kenarlarimi korur ve genellikle difiizyon
hizin1 kontrol eden goriintii gradyaninin bir fonksiyonu olarak secilir. Se¢imin sekline
gore Perona Malik Tip I ve Perona Malik Tip II olarak isimlendirilir. Anizotropik
Difiizyon yonteminin 6rnek bir mamogram tizerindeki sonuglari Sekil 2.16’da ve Sekil

2.17°de verilmistir.

(d)

Sekil 2.16. Farkl1 difiizyon zamanlar1 ve delta(A)=0.25 i¢in anizotropik difiizyon 6rnegi

(a) Diflizyon zamani=2 (b) Diflizyon zamani=6 (c) Diflizyon zamani=10 (d)

Difiizyon zamani=16.
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Sekil 2.17. Farkl1 difiizyon zamanlari ve delta(A)=0.5 i¢in anizotropik diflizyon 6rnegi
(a) Difiizyon zamani=2 (b) Diflizyon zamani=6 (c¢) Difiizyon zamani=10 (d) Diflizyon

zamani=16.

Sekil 2.16 ve Sekil 2.17°de de goriilebilecegi iizere diflizyon zamani arttikca
bulaniklasma artmakta ve delta(A) degeri biiylidiikce bozunma artmaktadir. Bu
nedenlerden dolay1 bu tez ¢alismasinda anizotropik diflizyon yontemi i¢in Perona Malik

Difiizyon Tip II, A= 1/4; V= 30; diflizyon zamani ise 2 olarak segilmistir.
Dijital Mamogramlardan Pektoral Kasin Cikartiimasi

BDT sistemleri, radyoloji uzmanlarina medikal goriintiilerdeki anormalliklerin
tespitinde yardimci olmaktadir. MLO goriinlimlii mamogramlarda siklikla pektoral kas
da yer almaktadir. Pektoral kas ise kitle vb. anormal yapilarla benzer ozellikler
gosterdiginden  bilgisayar destekli teshis calismalarinda siipheli  bolgelerle
karistirtlmakta ve dogru teshisi zorlastirmaktadir [58]. Bu nedenle pektoral kasin
mamogramlardan ¢ikartilmast dogru teshis i¢in Onemlidir. Pektoral kasin MLO
goriiniimlii mamogramlardan otomatik olarak ¢ikartilmasi gerekli bir adim olmasina

karsin mamogramlardaki sekil, biiylikliik yogunluk gibi degerlerin mamogramdan
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mamograma farklilik gostermesi bu islemi zorlastirmaktadir. Literatiire bakildiginda bu
alanda yapilmis c¢alismalarin dort ana grupta toplandigi goriilmektedir. Bunlar
yogunluga bagh yaklasimlar [59], [60], cizgiye dayali tespit yaklasimlar1 [61], [62],
dalgacik temelli boliitleme [63], [64] ve istatistiksel [63]-[65] yontemlerdir [66] .

Bu tez caligmasinda mamogram gorintiilerinden pektoral kas bdlgesi sinir tespiti
yapilmasi amaciyla SSEM adinda yeni bir yontem Onerilmistir. Bu yontemde ilk olarak
goriintii  lizerinde su oOn islemler gergeklestirilmistir. Birinci asamada islem
karmasikliginin azaltilmasi amaciyla goriintii 512x512 boyutuna, renk skalasi da
256’ya indirgenmistir (Sekil 2.18-a). Daha sonra biitiin goriintiiler pektoral kas bolgesi
sol st kosede olacak sekilde diizenlenmistir. Bunun igin pektoral kas bolgesi sag tist
kosede bulunan mamogramlarin ayna goriintiisii alinarak pektoral kas sol iist kdseye
gelecek sekilde dondiiriilmiistiir. Pektoral kas sol iist kdsede bulunan mamogramlarda
ek bir islem yapilmamistir (Sekil 2.18-b). Mamogram goriintiisii deneysel olarak elde
edilen bir esik degeri (6=0.09) ile ikilik goriintiiye donistiiriilmistiir (Sekil 2.18-c). Bu
islem sonucunda ikilik goriintiide yer alan en biiyiik bolge mamogram bolgesidir. Bu
nedenle en biiyiik alana sahip bolge goriintiide kalacak sekilde bir filtre uygulanmaistir.
Elde edilen goriintii iki piksel biiyiikliigiinde yapr elemani kullanilarak eritilmis ve bir
onceki asamada bulunan mamogram bdlgesinden ¢ikartilmistir (Sekil 2.18-d). Boylece
mamogram kaba sinir1 elde edilmigtir. Mamogram bolgesinin elde edildigi goriintii ile
orijinal goriintli ¢arpilarak sadece mamogram goriintiisiiniin oldugu yeni goriintii elde
edilmistir. Daha sonra giiriiltii giderilmesi ve goriintiiniin 1iyilestirilmesi amaciyla
3x3’lik medyan filtre ve biortogonal dalgacik kullanilmistir. Son olarak her bir
mamogram adaptif histogram esitleme ve anizotropik difiizyon yontemleriyle

iyilestirilmis ve giiriiltiilerden temizlenmistir (Sekil 2.18-¢).
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(a) (b)

(d)

Sekil 2.18. Pektoral kas ¢ikartilmast amaciyla gerceklestirilen 6n islemler
(@) Orijinal mamogram (b) 512x512 boyutlarina ve 256 renk skalasina indirgenmis,
ayna goriintiisii alinmis mamogram (c¢) Meme bdlgesi boliitlenmis mamogram

(d) Meme kaba sinir1 ¢ikartilmig mamogram.

Tek Yénlii Kenar Isaretleme Yontemi (SSEM)

Bu calismada Onerilen yontem igin pektoral kasin bazi belli bash karakteristik

ozelliklerinden faydalanilmistir. Bu 6zellikler su sekilde siralanabilir:
v" Pektoral kas bolgesi kabaca tiggensel bolgedir.
v" Pektoral kas smir1 yaklasik diiz bir ¢izgidir.
v" Pektoral kas ile g6giis bolgesi arasinda belli bir yogunluk degisimi vardir.
v" Pektoral kas bolgesi kabaca homojendir.

SSEM yontemi mamogramlarin geometrik Ozellikleri ile kas ve meme dokusu
arasindaki yogunluk farkini esas almaktadir. Mamogramlarin geometrik 6zelliklerine
bakildiginda yukaridan asagiya daralan kabaca tiggensel bir bdlge oldugu
goriilmektedir. Onislem asamasinda pektoral kas bolgesi sol iist kdseye getirildigi igin
kenar bulma islemi de bu yontemde sagdan sola ve yukaridan asagiya yaklasik 30°-45° ¢

lik bir agiyla gerceklestirilir. SSEM yonteminin detaylar1 su sekilde ifade edilebilir.

e Ik olarak kenar tespiti islemlerinde kullanilmak {izere ii¢ farkl esik degeri
belirlenmistir. Bunlardan birincisi  goriintiilerdeki mamogram olmayan
bolgelerin hesaplamaya déhil olmamasi i¢in kullanilan esik degeridir (¢), bu
deger 5 olarak alinmustir. Ikincisi ise piksellerin yogunluk degerinin birbirine ne
kadar benzedigini belirleyen (a) degeridir ve bu ¢alismada 1 olarak alinmistir.
Ucgiincii esik degeri ise pektoral kas ve meme bolgesi arasindaki yogunluk farki

icin kullanilan esik degeridir (@). Bu deger de bu c¢alismada 1 olarak
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belirlenmistir. ¢ degerinin kii¢iik tutulmasimnin nedeni pektoral kas smirinin

olabildigince ¢ok noktayla isaretlenmesini saglamaktir.

e Ardindan mamogram goriintiisii (I) piksel piksel taranarak her bir piksel
(Il-'j (i=23,..,M;j=23,..,N—1), burada M, I matrisinin satir sayisi, N
ise siitun sayisidir) sag, iist ve alt yonlerde iki piksel uzakliginda bulunan
komsular1 ile birlikte degerlendirmeye alinir. Bu degerlendirmede asagidaki
kosullar kullanilir. Bu kosullara gore yapilan degerlendirme sonucunda iizerinde

pektoral kas sinirt isaretlenmis yeni mamogram goriintiisii /_new elde edilir.

1G,) > ¢ \
and I_new; ; = 255 \
(lli,ll_li*'lvl‘—ll < aor |Ii,j_1i—1,j+1| Sa) and
if \or |Ii,j - Ii—1,j| <a or |Ii,j - 1i,j—1| <a then I_new;,q1j_4 =255 elsel new;; =1I;
and and |
('Ii.i —lijua| Z o and I = I jia| 2 ¢> if (j=2) # 0 then _new; , = 255 )
and |Ii,j - Ii+1.j| >0

Pektoral kas sinirinin isaretlenmesi i¢cin renk yogunlugunun 255 olarak secilmesinin
nedeni mamogram lizerinde daha az rastlanan ve ikilik goriintiide ayirt edilmesi kolay
olan bir deger olmasidir. SSEM yonteminin grafiksel gosterimi ve 6rnek bir uygulama

Sekil 2.19°da sunulmustur.

L]
o (o)D)
& oo |HGH
o ¢ [emGE )

(b) (c)

Sekil 2.19. SSEM yonteminin grafiksel gosterimi ve drnek bir uygulama (a) SSEM
yontemi ile sinir tespiti icin grafiksel gosterim (b) 6x18 boyutlu kas ve meme bdlgesine
ait ornek bir gri seviye matrisi (c) SSEM yodntemi sonucunda pektoral kas sinir1

isaretlenmis yeni mamogram goriintiisii.

Aday Pektoral Kas Bélgesi ve Sinirinin Tespiti

SSEM yontemi sonucunda pektoral kas sinir1 isaretlenmis yeni mamogram
gorlintiisiinden aday pektoral kas bolgesini bulabilmek amaciyla, bu c¢alismada,

deneysel olarak elde edilen ve Alan,,;, ve Alan,,,, olarak isimlendirilen iki farkli
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degisken kullanilmistir. Bunlardan Alan,,;,, muhtemel en kiigiik pektoral kas alanini
Alan,,,, 1se yine muhtemel en biiyilk mamogram bdlge alaninin yarisini ifade
etmektedir. Sekil 2.20°de Alan,,,, ve Alan,;, degerlerine ait 6rnek mamogram

goriintiileri yer almaktadir.

@) (b) (©) (d)

Sekil 2.20. Pektoral kas icin Alan,,,, Vve Alan,,;, Ornekleri (a),(b) Orijinal mamogram
(c) Pektoral kas bolgesi i¢in Alan,,,, 6rnegi (d) Pektoral kas bolgesi i¢in Alan,,;,

ornegi.

SSEM yontemi kullanilirken aday pektoral kas siirindaki pikseller gri seviye renk
degeri 255 ile isaretlenmistir. Bu nedenle SSEM sonucu elde edilen goriintii 0.99 esik
degeri ile ikilik resme doniistiiriilir (Sekil 2.21-b) ve morfolojik operatdrlerle pektoral
kas smnir gii¢lendirilir (Sekil 2.21-c). Ikilik resme doniistiiriilmiis ve pektoral kas smir1
giiclendirilmis goriintii filtreler yardimiyla Alan,,;,,’dan daha kiiclik goriintiilerden
temizlenir. Temizlenmis goriintii ile daha Onceden elde edilen kaba meme bdlgesi
birlestirilir. Sonra pektoral kas alanini olusturmak icin sol iist kdseden baslayarak
yukaridan asagiya ve soldan saga pektoral kas kosesini kapsayan bir ¢izgi ¢izilir (Sekil
2.21-c). Bu cizgiler ile aday pektoral kas bolgesi sinirlari arasinda kalan bosluklar
doldurulur. Pektoral kas bolgesini tespit etmek icin en biiyiik alana sahip iki bolge
secilir (Sekil 2.21-d). Bu bolgelerin alanlar1 ve agirlik merkezleri kullanilarak konum
olarak diger bolgeye gore sol lstte bulunan ve alami Alan,,;,’dan bilyik ve

Alan,,,,’dan daha kiigiik olan bolge pektoral kas bolgesi olarak segilir (Sekil 2.21-e).
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(€)
Sekil 2.21. SSEM yontemiyle kaba pektoral kas alaninin belirlenmesi (a) Orijinal

mamogram (b) SSEM sonucu elde edilen goriintiiniin ikilik formu (¢) Morfolojik
islemler sonrasi elde edilen mamogram (d) En biiyiik iki alan1 se¢ilmis mamogram

(e) Kaba pektoral kas alani belirlenmis mamogram.

Aday pektoral kas bolgesi sinirinda bazen morfolojik islemler sonrasinda kalan
bozukluklar olabilmektedir (Sekil 2.22-b). Bu bozukluklar gidermek amaciyla pektoral
kas bolgesine ait sinirlar ¢ikartilirken SSEM yontemine benzer sekilde yukaridan

asagilya ve soldan saga yaklasik 30°-45° ‘lik a¢1 ile pektoral kasin konum bilgileri
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alinmis ve kas sinir1 olusturulmustur. Son olarak, elde edilen sinirlar iizerindeki eksik
noktalarin tamamlanmasi amaciyla dogrusal interpolasyon yontemi kullanilmis ve bu
islem sonucunda elde edilen sinir nihai kas sinir1 olarak kabul edilmistir (Sekil 2.22-c).
Sonu¢ olarak oOrnek bir mamogram i¢in elde edilen nihai kas sinir1 ile uzmanlar

tarafindan ayn1 mamogram ig¢in verilen ground truth degerleri kullanilarak c¢izilen kas

smir1 Sekil 2.23’de birlikte sunulmustur.

(a) (b)

Sekil 2.22. Dogrusal interpolasyon yontemi ile pektoral kas sinirinin diizeltilmesi
(@) Orijinal mamogram (b) Kaba pektoral kas sinirlar1 elde edilmis mamogram
goriintiisii (c) Dogrusal enterpolasyon yontemi ile nihai sinirlarin elde edildigi

mamogram goruntisu.

Sekil 2.23. Onerilen yéntemin drnek bir mamograma uygulanmasi sonucu elde edilen
goriintii  (uzmanlar tarafindan verilen ground truth degerleri kullanilarak ¢izilen kas

siir1 (kirmizi) ve onerilen yontem ile bulunan kas siniri(yesil)).

Son olarak aday pektoral kas bolgesi ve sinir tespiti i¢in kullanilan tiim islemlere ait akis

diyagrami, Sekil 2.24°de sunulmustur.
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SSEM sonucu < p=0.99 esik: defen ile )[ 2 piksellik yap1 eleman ile

mamogram 7| gonimtiyi thilige gevi. wotlolopk enline

l

Kaba meme sinmmi elde et

F

bolgeyi se¢ ¢iz ve boslukdan doldur

!

Buiki balgeyc ait alan ve konum
bilgilerini elde et

[En biiyik alana sahip ikik Aday pektoral kas bslgesi sinstlarm

alan,;, < alan,. < alan

max

v

Aday pektoral kas bélgesi icin Pektoral kas yok
pektoral kas sinimm ctkar veya bulunamadi!

]

Lineer Enterpolasyon yontemi ile
nihai kas smirmi elde et

Sekil 2.24. Aday pektoral kas bolgesi ve sinirinin tespitine ait akis diyagram.

Ayrica Onerilen yontemin farkli mamogram goriintileri ilizerindeki performansini
gosterebilmek amaciyla dort ayr1 mamogram goriintiisii i¢in yapilan pektoral kas sinir

tespiti uygulamalarina ait goriintiiler Sekil 2.25’de sunulmustur.
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() (d)

(f) (@) (h)

Sekil 2.25. Onerilen yontemin farkli mamogram goriintiileri iizerindeki performansi

(a-d) Orijinal mamogram gorintiileri (e-h) Uzmanlar tarafindan verilen ground truth
degerleri kullanilarak c¢izilen kas sinirlar1 (kirmizi) ve 6nerilen yontem ile bulunan kas

siirlari(yesil).

Yapilan tiim bu calismalar sonunda oOnislem asamasi tamamlanmistir. Bir sonraki
asamada Onislem asamasinda elde edilen giiriiltii giderilmis ve iyilestirilmis mamogram
gortntiisiinden,  siipheli  bolgelerin - belirlenmesi  amaciyla yapilan  calismalar

sunulacaktir.

2.3. SUPHELIi BOLGELERIN (ROI) BOLUTLENMESI

BDT sistemindeki her asama dogru teshis i¢in olduk¢a Onemlidir. Fakat ilgili
anormalliklerin tespiti i¢in kullanilacak olan siipheli bolgelerin belirlenmesi daha da
onemlidir. Ciinkii bu bolgeler iizerinde kitle ve kalsifikasyon aday1 bolgeler belirlenir ve
sonraki asamalarda belirlenen bu bdlgeler iizerinden ilgili anormallikler tespit edilir. Bu
nedenle, bu asama ileri tespit ve teshis asamalari1 i¢in olduk¢a 6nemlidir. ROI ile

boliitleme i¢in temelde iki yaklasim kullanilir. Bunlardan ilki konu uzmanlar: tarafindan
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tespit edilen bolgenin manuel olarak elde edildigi yaklasimdir. Bu yontemi kullanan
sistemler yar1 otomatik olarak adlandirilirlar. Digeri ise ROI bdlgelerinin otomatik
olarak tespit edildigi yaklasimdir. ROI bolgelerinin otomatik olarak elde edilmesi meme
dokusunun o6zellikleri, kalsifikasyonlar ve pektoral kas gibi tespiti bozucu etkenler
nedeniyle olduk¢a zordur. Dolayisiyla, gilinlimiizde dijital mamografide otomatik,
dogru, saglam ve verimli bir ROI béliitleme teknigini bulmak hala bir zorluk olarak
karsimiza ¢ikmaktadir [67]. Literatiire bakildiginda meme kanserinde ROI tespiti ile
ilgili pek ¢ok c¢alisma bulundugu gorilmektedir [67]-[72]. Bu tez ¢alismasinda ROI
boliitleme i¢in Havrda & Charvat Entropi, Otsu N Esikleme ve bu tez galigmasi
kapsaminda gelistirilen bir goriintii kiimeleme algoritmast olan w-BSAFCM algoritmasi
kullanilmigtir. w-BSAFCM algoritmasi Bulanik Kiimeleme Algoritmasi (FCM) ile yeni
bir optimizasyon algoritmast olan Back Tracking Search (BSA) optimizasyon
algoritmasinin hibrit bir sekilde kullanilmasi ile gelistirilmigtir. FCM algoritmasi
literatiirde oldukga sik kullanilan ve bir¢ok farkli versiyonlari gelistirilmis bir kiimeleme
algoritmasidir [73]-[76]. Ancak bu algoritmanin 6zellikle baslangi¢ degerlerinin se¢imi
ve lokal minimuma takilma seklinde iki 6nemli problemi vardir ve yine literatiire
bakildiginda bu problemlerin ¢6ziimii icin FCM ile farkli optimizasyon algoritmalarinin
birlestirildigi goriilmektedir [77]-[81]. Bu ¢alismalarin temel amacit FCM’nin en 6nemli
dezavantajlar1 olan lokal minimuma takilma ve baslangic degerlerinden etkilenme
sorunlarint ¢ozmektir. Diger taraftan BSA heniliz yeni sayilabilecek, 2013 yilinda
gelistirilmis, bir algoritmadir. Yapilan literatiir taramasina gore de tez calismasinin
yapildigi ana kadar FCM ile BSA’nin birlikte kullanildigr bir c¢alismanin heniiz
yayinlanmamis oldugu goriilmiistiir. Dolayisiyla bu tez c¢alismasinda bu iki yontem

birlestirilerek, siipheli bolgelerin segmentasyonu amaciyla kullanilmustir.

Tez galismasinda ROI segmentasyon i¢in kullanilan w-BSAFCM, Havrda & Charvat
Entropi ve Otsu N Esikleme yontemleri ile ilgili temel bilgiler ilerleyen bdliimlerde

sunulmustur.

2.3.1. w-BSAFCM Algoritmasi

w-BSAFCM algoritmas: segmentasyon amaciyla gelistirilen ve bulanik kiimeleme
algoritmasit (FCM) ile Pmar Civicioglu [82] tarafindan gelistirilen BSA optimizasyon
algoritmasinin Dbirlestirilmesiyle olusturulan yeni hibrit bir algoritmadir. Bu

algoritmanin lokal arama yeteneklerini gelistirmek icin bu tez ¢alismasinda ayrica bir
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agirlik parametresi (w) tanimlanmis ve yeni gelistirilen algoritmaya w-BSAFCM adi
verilmigtir. Gelistirilen algoritma i¢in secilen FCM ve BSA algoritmalarin temel

Ozellikleri bir sonraki boliimde sunulmustur.
2.3.1.1. FCM (Fuzzy C-Means) Algoritmasi

FCM algoritmas:t bir veri kiimeleme algoritmasidir. Bu algoritma Bezdek [83]
tarafindan 1981 yilinda gelistirilmistir. Goriintii isleme agisindan FCM goriintiiniin
benzer 6zelliklere sahip kiimelere ayrilmasini saglayan bir algoritmadir. Bu algoritma
kiimeleme islemi i¢in, her bir pikselin tiim kiimelerde bir iiyelik degeri bulunmasi
temeline dayanir ve bu iiyelik degerlerini kullanarak kendi amag fonksiyonunu en kii¢iik
yapmaya c¢alisir. Kiimeleme problemi, verilen bir veri setinde yer alan elemanlarin
kendi aralarindaki iliskilere gore ¢ tane kiimeye ayrilmasi olarak tanimlanabilir. Buna
gore veri seti H = (hy, hy, ..., h;,) seklinde tanimlanabilir. Bu veri seti m tane iiyeye
sahiptir. Her bir liye, h;, her bir kiime i¢in bir tiyelik degerine sahiptir. Ornegin h;’nin
i’nci kiime deki iiyelik degeri w; ;’dir [84]. Tiim iiyelerin tiim kiimeler lizerinde sahip
olduklar1 tyelik degerlerinin bir arada tutuldugu matrise iyelik matrisi denir ve
U= [ui, j] € [0,1] .xm seklinde gosterilir[84]. Bu matris asagidaki kriterleri saglamalidir
[84].

leui,j = 1, 1 S] <m (24)
0<wy;<11<i<c (2.5)
J=171]

Denklemlere gore bir verinin tiim kiimelerdeki tiyelik degerlerinin toplami 1’e esit
olmalidir ve her bir tiyelik degeri O ile 1 arasinda pozitif degerler almalidir. Son olarak
bir kiimedeki tiim elemanlarin toplami eleman sayisindan kiiclik olmalidir. FCM
algoritmast FCM, Denklemler (2.4)-(2.6)’ da verilen kriterlere gore asagida verilen
amag fonksiyonunu en kiigiik yapmaya caligir [84].

] =X Z;n:l uzk,jDiz,j (2.7)

Denklem (2.7)’de k, ] ve D; ; sirastyla bulanik mantik sabiti, amag fonksiyon ve j inci
elemanin i’nci kiimenin merkezine olan uzakligini ifade etmektedir. Denklem (2.7)’ de

yer alan D; ; denklem asagidaki gibi hesaplanmaktadir [84].

Dy = |[vi = hy| (2.8)
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Denklem (2.8)’de || || ifadesi Oklid uzakligmni, v; ise i’nci kiimenin merkezini ifade
etmektedir. iki veri arasinda 6klid uzaklig1 hesaplanirken tek boyutlu veride (&rnegin gri
seviye resimlerde) iki verinin farki alinir. Eger veri iki veya ii¢ boyutlu ise bu durumda
iki veya ii¢ boyutlu uzayda iki veri arasindaki uzaklik hesaplanir. Bu ¢alismada gri
seviye resimler kullanildigi i¢in bir veri ile kiime merkezi arasindaki uzaklik bu iki
verinin farkinin mutlak degeri alinarak hesaplanmistir. Her bir kiime merkezi ise
asagidaki gibi hesaplanmaktadir [84].

m k
_ Zj=1Uuijh;
vi - Zm uk
j=1Uij

(2.9)

Denklem (2.9)’ da yer alan iiyelik degerleri de Denklem (2.10) kullanilarak
hesaplanmaktadir [84].

Son olarak FCM algoritmasina ait akis diyagrami Sekil 2.26’da sunulmustur.

-

Bagla ve gerekli ik Gyelik matrisini
parametreleri tammla rastgele olugtur.
\

-

’
Veri kiimelerinin

h 4

Uyelik matrisini
merkezlerini hesapla ! gincelle

Hawyir ¢

Amag fonksiyon ]

Veri merkezleri ve Gyelik
fonksiyonu deferlerini
kaydet ve dur

Durdurma kriteri

saflaniyor mu? degerlerini hesapla

Sekil 2.26. Klasik FCM algoritmasina ait akis diyagrami.

FCM algoritmas: icin iki farkli durdurma kriteri kullanilabilir bunlardan ilki art arda
tiretilen iki tiyelik matrisi arasinda hesaplanan ve bu matrislerin elemanlar1 arasindaki
en biiyiik farkin belli bir sinir degerinden kiigliik olmasi sartidir. Bu sart Denklem
(2.11)’de verilmistir. Digeri ise belirli bir iterasyon sayisinin belirlenmesi ve bu sayida
dongiilerin sonlandirilmasidir [84]. Biz bu c¢alismada belli bir iterasyon sayisini

durdurma kriteri olarak sectik.
max(UD —yW) < ¢ (2.12)

Denklem (2.11)’de maX(U(”l)—U(D) ifadesi [ ve [+ 1 inci iyelik matrisleri

arasindaki farklarin en biiyiigi, € ise belirlenen esik degeridir.
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2.3.1.2. BSA (Backtracking search optimization algorithm) Algoritmasi

BSA algoritmas: Civicioglu [82] tarafindan 2013 yilinda gelistirilmis bir evrimsel
optimizasyon algoritmasidir. Bu algoritma iki tane ¢aprazlama ve mutasyon yontemi
kullanmaktadir [82]. Bu algoritmada ayrica arama-yonii matrisi seklinde bir matris
kullanilmaktadir. Bu matris sayesinde BSA i¢in bir hafiza tutulmaktadir ve bu hafiza
rastgele belirlenecek bir secimle degisene kadar ayn1 kalmaktadir. BSA temel olarak bes

boliimden olusmaktadir ve bu boliimler asagidaki gibi siralanabilir [82].

Bagslangic: Bu asamada optimizasyon i¢in baslangi¢ niifusu belirlenir. Baslangic
niifusunun elemanlarinin her bir ¢oziilecek problem icin birer aday ¢ozlimdiirler. BSA

icin baslangi¢ niifusu agagidaki gibi belirlenir [82].
S; j~R(min;, max;) (2.12)

Denklemde, Sij (i=123,...,nvej=123,..,d) baslangi¢ niifusunun (S’in) i’nci
elemaninin j’inci boyuttaki elemanini ifade etmektedir (6rnegin bir problemin ¢éziimii
icin tanimlanan baslangi¢c niifusu 30 elemanli ve bu niifusun her bir elemani da iki
boyutlu ise denklemde belirtilen j 1 ve ya 2 olabilir). Denklemde gegen n ve d sayilari,
sirasiyla baslangic niifusunun eleman sayis1 ve her bir elemanin boyut sayisidir. Son
olarak R ise normal dagilimi ifade etmektedir. Baslangi¢ asamasinda BSA ayrica S igin

amag fonksiyon degerlerini de belirlemektedir.
fitness = ObjectFunc(S) (2.13)

Denklem (2.13)’de fitness nx1 lik bir vektordiir ve niifusun her bir elemani i¢in
hesaplanan amag¢ fonksiyon degerlerini igerir. ObjectFunc ise segilen problemin

¢Oziimii i¢in kullanilacak amag fonksiyondur.

Secim I: Bu bolimde BSA niifusun farkli bir formu olan ve arama-yonii matrisinin
hesaplanmasinda kullanilacak olan oldP matrisini iiretir. Ik asamada oldP matrisi

baslangi¢ niifusu gibi rastgele iiretilir [82].

olP; j~R(min;, max;) (2.14)
oldP, ilk asamada rastgele segildikten sonra diger dongiilerde rastgele segilmez. Diger
dongiilerde oldP belirlenirken Denklem (2.14)’de belirtilen kurallara gore se¢im yapilir.

Bu sayede BSA nin bir hafizasinin olmasi ve dolayisiyla dnceki aramalarda elde edilen

sonuglarin diger aramalara aktarilmasi saglanir [82].
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Egerr, <r,iseoldP:=S ; r,1rn~R(0,1) (2.15)

Denkleme gore rastgele belirlenen iki sayidan 7, sayisi 1, den kiigiikse oldP matrisi
yerine S matrisi alinmaktadir. Secilen oldP matrisi diger dongiilerde degisene kadar
(tekrar r; < 7, olana kadar) aym1 kalmaktadir. oldP belirlendikten sonra bu matrisin

elemanlar1 kendi aralarinda rastgele yer degistirilmektedir [82].
oldP = permutting(oldP) (2.16)
Denklemde permutting matris elemanlarini rastgele yer degistiren bir fonksiyondur.

Mutasyon: BSA’ nin mutasyon isleminde T matrisi adi verilen bir matris elde
edilmektedir. Bu matris o anki S ile oldP arasindaki farkin alinmasi ve bu farkin bir
katsay1 ile ¢arpilmasi ile elde edilen sonucun yine S ile toplanmasi seklinde elde
edilmektedir. Burada , S ile oldP arasindaki fark BSA’ nin arama yonii matrisi ismini
verdigi matristir. Bu matrisin biiyiikliigii ise farkli sekillerde belirlenebilecek olan bir

katsay1 (F) ile belirlenmektedir.
T=S+F(oldP - S5) (2.17)

Caprazlama: BSA c¢aprazlama yaparken T matrisini, mixrate adi verilen bir
parametreyi ve n ve d sayilarini kullanmaktadir. Bu islemin sonucunda elde edilen
matrise ise Mutant matris ad1 verilmektedir. Buna gére ¢aprazlama yapilirken ilk olarak
nxd boyutunda bir birler matrisi tanimlanmaktadir. Bu birler matrisine map matris adi
verilmektedir. Ardindan Denklem (2.18)’de bulunan iki farkli se¢im stratejisi
kullanilarak T matrisinin bazi elemanlar1 ile S in ayni siradaki elemanlar1 yer

degistirmektedirler [82].
Eger ry <, ise map;y(1:(mixraterand.d]) = 0; degilse Mmapirandi(d) = 0 (2.18)

Denklem (2.18)’de u = permutting(1,2,3...,d), rand [0,1] araliginda randi ise
[0, d]araliginda rastgele say1r ireten  fonksiyonlardir, mixrate ise kullanicinin
belirleyecegi bir parametredir. Bu parametre, bu c¢alismada 1 olarak secilmistir.
Denkleme gore birlerden olusan map matrisinin bazi elemanlar1 iki farkli yontemle
secilmekte ve secilen elemanlar yerine 0 atanmaktadir. Dikkat edilirse eger r; < 1, ise
birden fazla eleman secilirken tersi durumda sadece bir eleman secilmektedir. map
matrisi olusturulduktan sonra bu matrisin elemanlarindan degeri 1 olanlara karsilik

gelen T matrisi elamanlarinin yerine S in ayn1 siradaki elemanlar1 gelmektedir [82].
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Eger map;j =1liseT;; =S;; (i=123,..,n; j=123,..,d) (2.19)

ij
Mutant =T (2.20)

Mutant matrisinin bazi elemanlar1 arama uzayr sinirlarini asabilir bu durumda sinir1

asanlar i¢in rastgele segilen elemanlar atanmaktadir (Denklem (2.12)’deki gibi).

Secim II: Bu bolimde BSA elde edilen Mutant matrisi i¢in amag fonksiyon degerini

hesaplamakta ve buna gore fitness vektorii ve S matrisi giincellenmektedir [82].
fitnessM = ObjectFunc(Mutant) (2.21)
Eger fitnessM; ; < fitness; j ise fitness; ; = fitnessM; ; ve S; j = Mutant; ; (2.22)

Baslangi¢c kismi hari¢ son dort asama BSA nin durdurma kriteri saglanana kadar bir
dongii igerisinde devam etmektedir. Dongiilerin sonunda BSA fitness vektoriin en
kiiciik degerini global minimum ve bu degerin bulunmasini saglayan S matrisi elamanini

da nihai ¢6ziim olarak se¢mektedir. BSA ‘ya ait akis semasi Sekil 2.27°de sunulmustur.

Baglave gerekli ; B&3IangIc 5 MBTrEnI Glugtur Secim | Mutasyon ve Caprozioma
parametreleritanimla ve fitness veltiriini hesapla T 2 oldP yi hesapla we Tile Mutant'in slde edilmes
Haar

!

Secim N : fitnessM vekiGring hesapla ve
fitness vekrdrll ile 5 matrsini ginceile

Durchrma kriteri
58 |aniyor mu?

Global minimum ve nihai gizimi
LIFEt Ve glur.

Sekil 2.27. BSA algoritmasina ait akis diyagrama.

2.3.1.3. FCM ile Bir Optimizasyon Algoritmas:inin Birlestirilmesi

FCM algoritmasi birgok kiimeleme probleminin ¢dziimiinde kullanilabilen hizli ve
verimli bir algoritmadir. Ancak bu algoritma 6zellikle kiime merkezlerinin baslangig
asamasindaki degerlerinin segilmesine karsi hassastir [85]. Bu algoritmanin diger bir
onemli dezavantaj1 da problemin ¢6ziimii sirasinda lokal minimum noktalaria kolayca
takilabilmesidir [85]. Bu iki sorunu ortadan kaldirmak igin birgok arastirmaci FCM
algoritmas1 ile diger optimizasyon algoritmalarmi birlestirme yoluna gitmistir. Iki
algoritmanin birlestirilmesi sirasinda genellikle iki yontem kullanilmaktadir. Bunlardan
ilki kiime merkezleri i¢in baslangic degerlerinin FCM disinda bir optimizasyon
algoritmasi ile belirlenmesi ve ardindan FCM ile kiimeleme islemlerinin yapilmasi
seklindedir. Diger yontemde ise FCM algoritmasinin amag¢ fonksiyonu kullanilarak

global minimumu bulma islevi diger optimizasyon  algoritmasit ile
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gerceklestirilmektedir. Bu ¢alismada ikinci yontem tercih edilmistir. FCM ile diger bir
algoritmay1 bu yontemle birlestirebilmek i¢in gerekli olan islem tiim algoritmalar i¢in
kullanilabilecek genel bir niifus yapisinin belirlenmesidir. BSA niifus temelli bir
algoritma oldugu i¢in tanimlanacak genel niifus yapisi ve FCM’ nin Denklem (2.7)’de
verilen amag¢ fonksiyonu kullanilarak birlestirme islemi yapilabilir. Belirlenen genel

niifus yapis1 Denklem (2.23)’de gosterildigi sekildedir.
s=|: - (2.23)

Denklemde S matrisinin her bir satir1 bir aday ¢6ziimii icermektedir. Dolayisiyla niifus
n tane aday ¢oziimden olusmaktadir. Her bir aday ¢6ziim de ¢ tane elemandan
olusmaktadir. Bu elemanlarin her biri bir kiime merkezidir. Denklemler (2.7), (2.8),
(2.10) ve (2.23)’tin kullanilmasi ile FCM ve diger bir optimizasyon algoritmasinin
birlestirilmesi islemi miimkiin olabilmektedir. FCM ile BSA nin birlestirilmesi igin

yapilan islemler bir sonraki asamada adim adim sunulmustur.
2.3.1.4. BSAve FCM Algoritmalarimin Gériintii Boliitleme Islemi icin Birlestirilmesi

Klasik FCM ile BSA algoritmalart goriintii boliitleme islemi i¢in birlestirilirken sirasi

ile asagidaki islemler gergeklestirilmektedir.

1. Adim: Bdliitlenecek resimlerin gri seviye formlarinin elde edilmesi (bu c¢aligmada
direkt gri seviye resimler kullanilmistir. Herhangi bir doniistiirme islemi yapilmamaistir)
ve baslangi¢ parametrelerinin tanimlanmasi. Bu parametreler BSA i¢in niifus biiyiikligii
(n), durdurma kriteri (40 dongii sayis1), mixrate parametresi (mixrate = 1) ve F
(arama-yonii matrisi biiyiikligii, bu calismada iki farkli yontemle belirlenmistir. Bir
sonraki boliimde verilecektir). FCM igin ise bulaniklastirma katsayisi olan m (bu

¢alismada m = 2 olarak alinmustir.) parametreleridir.
2. Adim: Denklem (2.23) kullanilarak baslangi¢ niifusunun (S) belirlenmesi.

3. Adim: S de verilen her bir aday ¢oziim i¢in fitness vektoriiniin hesaplanmasi. Bu

islem i¢in Denklemler (2.7), (2.8) ve (2.10) kullanilmaktadir.

4. Adim: BSA dongiisiiniin baglamasi ve her bir donglide fitnessM vectoriiniin 3.

adimda verildigi gibi elde edilmesi ve ardindan fitness vektorii ile S’in giincellenmesi.

5. Adim: Eger durdurma kriteri saglaniyorsa BSA dongiisiiniin sonlandirilmasi ve
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global minimum, nihai ¢6ziim (S’in global minimum un bulunmasini saglayan elemant)

ve nihai liyelik matrisinin elde edilmesi.
6. Adim: Elde edilen tiyelik matrisi kullanilarak boliitlenmis resimlerin elde edilmesi.

Yukarda sunulan adimlar bir akis semasi icerisinde Sekil 2.28’deki gibi gdosterilebilir.
FCM nin klasik hali ile BSA nin birlestirilmesi ile elde edilen bu yeni algoritmaya
BSAFCM adi verilmistir.

Basla ve gereki Baglangi § D, Uve I matrislerini (ret ve
parametreleri tanimla matrisini iret fitness vectdriini elde et.

Segim | : Mutasyon ve gaprazlama islemlerini

oldP yi tanimla yap ve T ile Mutant matrislerini elde et

'
\

Y

Segim I1:D, U ve ] matrislerini belirle ve fitnessM vektdrini

Durdurma kriteri
saglaniyor mu?

Global minimum ve nihai

Gzim{ ret ve dur, elde et ve fitness vektori ile S matrsini gincelle

Sekil 2.28. BSAFCM algoritmasinin akis diyagrama.

Sekil 2.28’de mavi kutucuklar BSA ile ilgili siire¢leri ifade ederken kirmizi kutucuklar
klasik FCM ’nin siire¢leridir.

2.3.1.5. BSAFCM Algoritmasi icin lyilestirme

BSA c¢ok 1iyi lokal ve global arama yeteneklerine sahip bir optimizasyon
algoritmasidir[82] ayrica FCM de eger kiime merkezleri i¢in baslangigta uygun degerler
verilmisse iyi bir lokal arama algoritmasidir. Bu iki algoritmanin yukarida da anlatildig1
gibi birlestirilmesi ile FCM’nin lokal minimuma takilma ve baslangi¢c parametrelerinin
secimine karst olan hassasiyet problemi ¢d6ziilebilmektedir. Ancak gelistirilen
algoritmanin literatiirde yer alan diger algoritmalarla karsilastirilabilecek diizeye
gelmesi icin bu ¢alismada BSAFCM algoritmasi i¢in yeni bir agirlik parametresi (w)
tanimlanmistir. Tanimlanan agirlik parametresi bir dizi denemeden sonra asagidaki gibi

elde edilmistir.

Wip1 = Wy, + €XPp (—exp (—(tmax —t) * mga—Wmin) wt) ) (2.24)

tmax

Denklemde, t ve t,, .4 sirasiyla anlik ve maksimum dongii sayilarini, Wi,;, V€ Wyq 1S€
W i¢in segilen minimum ve maksimum degerlerdir. Son olarak wy, t. iterasyonda elde
edilen w degeridir. Denklemden de goriildiigii gibi, w degeri hem w,,;,, V€ Wiy
degerlerinden hem de bir 6nceki dongiiden elde edilen w; degerinden etkilenmektedir.

Dolayisiyla bir baslangic w degerine ihtiya¢ vardir. Bu baslangic w degeri 0-1
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araliginda normal dagilimla rastgele secilmektedir.

Detayli olarak ifade etmek gerekirse Denklem (2.15)’e bakildiginda arama-yonii
matrisinin iiyelerinin tamamen rastgelelikle secildigi agikca goriilmektedir. Arama-yonii
matrisi bir hafiza seklinde ¢alisarak eski nesilden elde edilen bilgileri bir sonraki nesile
aktardig1 i¢in bu calismada lokal arama agisindan bu bilgilerin tamamen rastgele degil
de en diisiik degeri w,,;, olacak sekilde ve gittikce azalan bir ihtimalle degismesi
saglanmistir. Ayrica bu ihtimal dongiiniin baslangicinda ¢ok yiiksek olmasina ragmen
ilerleyen asamalarda lokal minimuma takilma ihtimalini gidermek icin gittikce
azalmaktadir ancak hi¢bir zaman w,,;,, den daha kiigiik olmamaktadir. Bu degerler
kullanilarak oldP’nin elemanlar1 Oncelikle tamamen rastgele olan ilk siirecten daha
yiiksek ihtimalli olarak S in elemanlarindan sec¢ilmektedir. Ancak bu oldP’nin tamamen
S’in elemanlarindan se¢ildigi anlamina gelmemektedir. Cok yiiksek olmamakla birlikte
oldP’nin elemanlar1 rastgele de segilebilmektedir. Bu her iki ihtimali saglamak icin

Denklem (2.15) asagidaki gibi degistirilmistir.
Egerr; < wise oldP =S| r;~R(0,1) (2.25)

Denkleme gore rastgele secilecek r; sayist w’den kiiciikse oldP yerine S’in elemanlari
almacak yani hafiza giincellenecek eger degilse oldP rastgele segilecek yani hafiza
silinip yeniden rastgele doldurulacak. Sekilde verilen yiiksek w degerleri sayesinde

hafizanin yiiksek ihtimalle giincellenmesi saglanmaktadir.

Bu ¢alismada w parametresi ayrica arama-yonii matrisinin biiyilikliigiinlin se¢ilmesinde
de kullanilmigtir. Bu segimle Denklem (2.16)’da mutasyon amaciyla elde edilen T
matrisinin olusturulmasinda kullanilan F 6l¢eginin yerine yine w parametresi asagidaki

gibi tanimlanmugtir.
Egerr; <r,ise F := wdegilse F = 3r3 | ry, 5, r3~R(0,1) (2.26)

Denkleme gore rastgele belirlenecek bir ihtimalle, r; <r, ise, F yerine w degeri
alinmakta karsit durumda ise F yerine [0-3] araliginda rastgele belirlenecek bir sayi
secilmektedir. Bu denklemde de w nin ¢ogunlukla [0-1] araliginda olmasi nedeniyle
mutasyon ihtimali kismen azaltilmakta ve dolayisiyla algoritmanin lokal arama yetenegi
arttirtlmaktadir. Bu parametre ile tiim optimizasyon algoritmalarinin hedefi olan
algoritmanin baglarinda ¢6ziim uzayinin iyi taranmasi, sonlarina dogru ise optimum
¢oziime yogunlagilmasi hedefi gerceklestirilmeye calisilmistir. Gelistirilen bu yeni

algoritmaya da w-BSAFCM algoritmasi adi verilmistir. Gelistirilen algoritma ile elde
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edilen boliitleme gortintiileri Sekil 2.29’da sunulmustur.

(a) (b)

Sekil 2.29. w-BSAFCM ile 6rnek mamogram goriintiilerinin boliitlenmesi
(a,c,e) Orijinal mamogramlar (b,d,e) w-BSAFCM ile 5 Kiimeye boliitlenmis

mamogramlar.

2.3.2. Entropi Yontemleri

Entropi diizensizlik Sl¢iisii olarak tanimlanabilir. Bir sistem ne kadar diizenli olursa
bilgi entropisi o kadar diisiik olur; Aksine, sistem ne kadar karisiksa, bilgi entropisi o

kadar yiiksektir. Rastgele bir G olaymin P(G) olasilig1 ile olmasi i¢in Denklem
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(2.27)’de verilen bilgileri igermesi gerekmektedir [87].
1
1(6) = log [72=] = —loglP(&)] (2.27)

Buradaki 1(G) olayin 6z bilgisi olup, olayin olasilig: ile 6z bilgi miktar1 arasinda ters

oranti vardir.

P1,D2, D35« s Dis - -, P in ayrik kaynagin olasiligi oldugunu farz edelim. Bu durumda

0 <p; <1veXYk, p; =1dir. Burada k durum sayisidir. Ayrik bir kaynagin entropisini

bulmak i¢in genellikle olasilik dagilimi kullanilir.

Cesitli entropi Olgiitleri vardir. Bunlar Shannon ve Non-Shannon olmak {izere temelde
iki grupta incelenebilir. Bu tez calismasinda 4 entropi olgiitii kullanilmistir. Bunlardan

ilki Shannon entropi 6l¢iitiidiir ve Denklem (2.28)’deki gibi tanimlanabilir.
§ = =Xiopilog. (@) (2.28)
Non-Shannon Entropi 6l¢iitlerinden;
a) Renyi Entropi:
1
R = Eloge(zli‘zo pi)a+1a>0 (2.29)
b) Havrda & Charvat Entropi:
1
HC = E(z'i;oplﬁf —1) a#1a>0 (2.30)
c) Kapur Entropi :

Z{'czo pia
2{';0 piB

Kep = s—log. a%f,a<0B>0 (2.31)

B

seklinde tanimlanir [87].

Mamogramlart meme bolgesi disinda kalan arka plan, meme dokusu bodlgesi ve siipheli
bolge olmak iizere ii¢c bolmede inceleyebiliriz. Arka plan olarak adlandirdigimiz bolge
meme bolgesi disinda oldugundan teshis ile ilgili bilgi icermez dolayisiyla bu bolgeyi
hesaplama disinda birakabiliriz. Bunun igin Denklem (2.32)’de yer alan formiili
kullanabiliriz [87].

ke==¥M p XNer £ )) (2.32)

T
Burada M ve N mamogramin boyutlaridir. R ise gri seviye degeri Otsu,g;, den biiyiik

olan bolgeyi temsil etmektedir, n degeri de bu bolgedeki piksel sayisidir, f(i,j) ise, i. ve
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J. koordinatlarinda bulunan gri seviye degeridir [87]. Buradaki Otsu,g;;, degeri arka
plan bolgesini ve doku bdlgesini ayirmak amaciyla kullanilan bir esik degeridir ve

ileriki asamalarda nasil hesaplandigi anlatilmistir.

P1,P2s - » Pk—1, Pk» Pkt 1s -+ - -+, P, Mamogramin gri seviye olasilik dagilimi olsun.
Burada p; mamogramin normalize histogramidir ve Denklem (2.33)’deki gibi
hesaplanir [87].

Pk = hi/(MxN) (2.33)

Burada h;, mamogramin gri seviye histogramini belirtir. Bu dagilimdan meme arka

plani, meme dokusu bolgesi ve siipheli bolge olmak iizere iic bolgeye ait olasilik
dagilimi elde edilebilir [87].
Meme arka planina ait olasilik dagilimi:

P1 |4 Pk-1
—_—— T e,
Pg_1" Pg—1 Pg—q

Meme dokusuna ait olasilik dagilimi:

Pk Pk+1 Pt
P¢—Py_1 Pt=Pyg—1 " Pt=Py_4q

Stipheli bolgeye ait olasilik dagilimai:

Pt+1 DPt+2 PL
_1—Pt'_1—Pt’ _1—Pt

Burada P,_; = Y !'p;, P, = 25=1Pj, t esik degeri ve L ‘de maksimum gri seviye

degerini belirtir [87].

Shannon entropisine dayali esikleme yaklasiminda doku boélge piksellerinin entropisi ve

stipheli bolge piksellerinin entropisi asagidaki gibi tanimlanabilir:

Doku bolge pikselleri i¢in Shannon Entropi:

=yt Pi P
$p5(®) = = Zher7a—loge (55—) (2.34)
Stipheli bolge pikselleri icin Shannon Entropi:
Sroi() = = Zhenr 1o Loge (55) (2.35)

Esikleme yaklagimina dayali Shannon entropi Spg(t) + Sgo;(t) toplamini maksimize

ederek optimum esik degerini tgpt bulmaya ¢aligir [87].
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tgpt = Argi—ymax([Spp(t) + Sgos(t) ] (2.36)
Bu optimum esik degeri ile slipheli bolge ve doku bolgesi ayrilir.

Renyi entropi i¢in ise doku bolge piksellerinin entropisi ve siipheli bolge piksellerinin

entropisi asagidaki gibi hesaplanabilir.

Doku bolgesi pikselleri i¢in Renyi entropi:

Ros () = 7= loge St (2—) | (2.37)

Stipheli bolge pikselleri i¢cin Renyi entropi:

a
Rpoi(t) = loge [Zz t+1 (1 Pt) ] (2.38)
burada a # 1 ve a > 0’dir.

Esikleme yaklasimma dayali Renyi entropi Rpg(t) + Rgo;(t) toplamini maksimize

ederek optimum esik degerini tgpt bulmaya ¢alisir [87].
toor = Argigmax[Rpp(t) + Reos (1) ] (2.39)

Benzer sekilde doku bolge pikselleri igin Havrda & Charvat entropi:
a
Heps(D) = 2 2 (2—=) - 1] (2.40)

a
HCroi(t) = —=[Btipe (2 ) ~ 1] (2.41)
olarak hesaplanir.

Havrda & Charvat entropi de HCpg(t) + HCro;(t) + (1 — @) HCpp(t)HCro (1)

toplamin1 maksimize ederek optimum esik degerini topt bulmaya caligir [87].
towt = Argimax[HCpp(t) + HCro (t) + (1 — a) HCpp(t)HCpo; (1] (2.42)

Son olarak doku bolgesi pikselleri i¢in Kapur entropi:

t P
Kpp(t) = loge e =k<Pt_:k_1)B (2.43)
z:lzk(PI:—PLk—1)
L P «
Kroi(0) = 72 log, 2“”1<1;’_’ , (2.44)
Zl=t+1(1_}l?t)
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Burada @ # f,a < 0, > 0’dr.

Benzer sekilde esikleme yaklasimina dayali Kapur entropi Kpp(t) + Kgo;(t) toplamini

maksimize ederek optimum esik degerini t(’fpt bulmaya calisir[87].
topt = Argiymax[Kpp(t) + Kgor(t) ] (2.45)

Optimum esik t;,.,*€ {S,R, HC,K} ile doku bdlgesinden siipheli bolge ayrilir [87].
Literatiirde yapilan ¢alismalara bakildiginda Havrda& Charvat entropinin digerlerinden
daha basarili sonuglar tirettigi goriilmektedir[88]-[90]. Dolayisiyla bu tez ¢alismasinda
Havrda & Charvat entropi [91]’de yer alan ve a degeri i¢in yapilan gelistirilmis hali ile

kullanilmastr.

Mamogramlar iizerinde siipheli bolgelerin tespiti i¢in ilk olarak mamogram arka planini
ayirmak icin esikleme islemi yapilmaktadir. Bu tez ¢alismasinda bu amagla esiklemeye

dayal1 entropi yaklasimlarindan Otsu N esikleme yontemi kullanilmistir.

2.3.3. Otsu N Esikleme

Otsu esikleme yontemi, Nobuyuki Otsu [92] tarafindan Onerilen optimum global
esikleme yontemidir. Goriintiilerin boliitlenmesi amaciyla otomatik esik se¢imi yapar ve
bu islemi de yalnzca gri-seviyeli histogramin sifir ve birinci derece kiimiilatif
momentlerini kullanarak gerceklestirir [67]. Buna gore; M x N boyutunda bir giris
goriintlisiiniin gri seviyeleri,[0,1,2,..., L — 1] cinsinden gosterilsin. Gri seviye degeri |
olan piksel sayisi, n; ve goriintiideki toplam piksellerin sayist MN = ny +ny + -+ +
n;_q ile gosterilsin. Gorlintliyii C; ve C, olacak sekilde iki bolgeye ayirmak igin
0 <k <L —1 olacak sekilde bir k esik degeri se¢tigimizi varsayalim, bu durumda C;
smifi [0, k] araliginda yogunluk degerlerine ve C, sinifi ise [k + 1,L — 1] araligindaki
yogunluk degerlerine sahip piksellerden olusur ve bir pikselin bir sinifa (C;) ait olma

olasilig1 asagidaki sekilde hesaplanabilir [67].

P1(k)=2?=0 bi (2.46)

C, smifina ait olma olasilig1 ise;

P, (K)=¥i 541 Pi=1-Py (k) (2.47)
seklinde hesaplanabilir.

C; snifina atanan piksellerin ortalama yogunluk degerleri:
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1 .
my (k) = PO o ip; (2.48)
Benzer sekilde C, sinifina atanan piksellerin ortalama yogunluk degerleri:

1 1 .
my(k) = o0 %=l§+1 Lp; (2.49)

Global ortalama ise:
mg = Yo ips (2.50)

seklinde bulunabilir.Optimum k degerini maksimum yapacak bir kriter bulmak igin
Denklem (2.51) kullanilir.

y(k) = 22 (2.51)

9G
Denklem (2.52)’de o (k) siniflar arasindaki varyanstir ve asagidaki gibi tanimlanir.
o5 (k) = Py(my —mg)? + P(my — mg)? (2.52)
ve global varyansta Denklem (2.53)’deki gibi tanimlanur.
0§ = XiZo(i —mg)®P; (2.53)
Sonug olarak, 2 (k) degerini maksimize eden optimum esik degeri k elde edilmis olur.
Otsu esikleme yontemini ii¢ sinifa ayirmak i¢in asagidaki adimlar uygulanir.

Adim 1: Tk olarak giris goriintiisiiniin normalize histogrami hesaplanir. Burada p; ,

(i=0,1,2, .....,L-1) histogram elemanlarini L ise gri seviye degerlerini belirtsin.
Adim 2: Py, P,, P; ve P, kiimiilatif toplamlar hesaplanir. Bunun i¢in k4, k, ve ks

seklinde ti¢ adet esik degeri kullanilir.

Py = X5 pi (2.54)
P, =312 1D (2.55)
Py =31 1D (2.56)
P, = iL=_k13+1 Pi (2.57)

Adim 3: Denklem (2.50) kullanilarak global ortalama hesaplanir.

Adim 4: Denklem (2.58)-(2.61) kullanilarak ortalama yogunluk degerleri hesaplanir.
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1 .
m; = P—lzi-‘;o ip; (258)

~ p, 4= k1+1 . (259)
= zl ks 1P (2.60)
- Zl k3+1 bi (2-61)

Advm 5: ky, ky, k3 esik degerleri i¢in smiflar arasindaki varyans o3 (ky, k4, k3) Denklem
(2.62) kullanilarak hesaplanir.
kl = 1, ....,kz - 1

k2 = kl + 1, ...... ,k3 -1 OImak uzere
k3=k2+1, ...... ,L—Z

0§ (ky, kg, k3) = PL(my — mg)? + Pp(my — mg)? + P3(mg — mg)* + Py(my —mg)? (2.62)
Adim 6: Siniflar aras1 varyans1 maksimimum yapan deger optimum esik degeridir.

Eger birden fazla maksimum deger varsa tespit edilen cesitli maksimumlara kargilik

gelen k degerlerin ortalamasi alinarak k*degeri elde edilir.
o2k, k5, k3 = max o2 (kg ko, ks) 0<ky <ky < ks <L—1 (2.63)

Arka plan ve meme bolgesini birbirinden ayirmak i¢in bu tez ¢alismasinda, sabit bir
deger kullanmak yerine W-BSAFCM yontemi ile Otsu N esikleme yontemlerinin
birlikte kullanilmasi ile elde edilen ve Ow,g;;, adi verilen bir esik degeri kullanilmistir.
Bu uygulama sayesinde mamogramdan mamograma degisiklik gosteren gri seviye

degerleri i¢in adaptif bir esik deger elde edilmistir.

Ow,gi degeri hesaplanirken ilk olarak iyilestirilmis mamogram goriintiistinden Ww-
BSAFCM yontemiyle elde edilen kiime merkezleri esik deger olarak belirlenmistir. Bu
yontemde kiime sayist bes olarak belirlenmis ve we;,we, ,wes, we, ve wes olmak
tizere bes adet esik degeri elde edilmistir. Otsu ¢oklu esikleme ile de ayrica
ki, ky, ks, k, ve 5 olmak iizere bes esik degeri elde edilmistir. Elde edilen bu esik

degerlerinden Ow,g;;, degeri su sekilde hesaplanmistir.
OWegir = (kg +wey)/2 (2.64)

Stipheli bolgelerin tespiti i¢in ise Havrda & Charvat ve Kapur entropiye dayali esik
yontemleri test edilmis ve en iyi sonuglar1 veren Havrda & Charvat entropiye dayali

esikleme yontemi bu amagla kullanilmistir. Bu deneysel calismalara ait uygulama
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goriintiileri sekil 2.30,2.31,2.32 ve 2.33’de sunulmustur.

(b) (d)
Sekil 2.30. Mdb001 igin kullanilan esiklemeye dayali entropi yaklagimlarina ait 6rnek

goriintiiler (a) Kitle bdlgesi ¢izilmis orijinal mamogram (b) lyilestirilmis mamogram

(c) Kapur entropi ile bulunan siipheli bolge (t(’fpt:151, Owesi =112, 0=0.4118, p=2)

(d) Havrda & Charvat entropi ile bulunan siipheli bolge (t{fpct = 198, Owegy = 112,
a = 0.4118).
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(b) (d)

Sekil 2.31. Mdb005 i¢in kullanilan esiklemeye dayali entropi yaklagimlarina ait 6rnek

goriintiiler (a) Kitle bdlgesi ¢izilmis orijinal mamogram (b) lyilestirilmis mamogram

(c) Kapur entropi ile bulunan siipheli bolge (tfpt=151, Owegi=111, 0=0.4353, =2 )

(d) Havrda & Charvat entropi ile bulunan siipheli bolge (t55; = 198, Ow,g;, = 111,
a = 0.4353).
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(b) (d)

Sekil 2.32. Mdb184 i¢in kullanilan esiklemeye dayali entropi yaklagimlarina ait 6rnek

goriintiiler (a) Kitle bdlgesi ¢izilmis orijinal mamogram (b) lyilestirilmis mamogram

(c) Kapur entropi ile bulunan siipheli bolge (tfpt:161, OW,gir =120, 0=0.3725, p=2)

(d) Havrda & Charvat entropi ile bulunan siipheli bolge (t{j;t = 208, Owg = 120,
a = 0.3725).

Sekillerden de goriildiigii gibi Havrda & Charvat entropi ile bulunan siipheli bolge daha
Iyi sonu¢ vermektedir. Ciinkii bu yontemle dogru pozitif olarak nitelendirdigimiz gercek
kitle tespit edilirken, bulunan yanlis pozitif (kitle olmadig: halde kitle sanilan) sayisi
daha az ¢ikmaktadir. Bir sonraki asamada elde edilen bu ROI’ler igin 6znitelik ¢ikarimi

algoritmalari lizerinde durulmustur.
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2.4. OZNITELIK CIKARIM ALGORITMALARI

Gorlintii igsleme agisindan 6znitelik ¢ikarim algoritmalarini, goriintiiniin tamaminin degil
de sadece gerekli kisimlarin islendigi ve islenen bu kisimlara ait ¢esitli 6zniteliklerin
elde edildigi algoritmalar olarak tanimlayabiliriz. Meme kanserinin teshisi agisindan
bakildiginda slipheli bolgeler lizerinde bulunan kitleler igin 6znitelik ¢ikarimi bilgisayar
destekli teshis agisindan olduk¢a onemlidir. Literatiirde kitle teshisi i¢in ¢ok farkli
yapilarda 6znitelikler sunulmustur [93]. Iyi huylu ve kétii huylu kitleleri birbirinden
ayirmak i¢in kullanilan temel Oznitelikler genel olarak doku o6zellikleri ve sekil
ozellikleri olmak tizere iki grupta incelenebilir. Bu iki gruba ait alt 6zellikler ayrintili

olarak Cizelge 2.1°de listelenmistir.

Cizelge 2.1. Kitle Teshisi i¢in 6znitelik ¢ikarim yontemleri [93].

Sekil ozellikleri Doku ozellikleri

Hu'nun degismez momentleri Birinci Seviye Istatistiksel Ozellikler (FOS) (Ortalama gri seviye degeri,

ortalama gri seviye kare degeri, standart sapma, varyans, ¢arpiklik ve basiklik.

Diger 6znitelikler (Alan, Cevre, Gri Seviye Es-Olusum Matrisi (GLCM) (Ortalama, Varyans, Farklilik,
Yogunluk, En / Boy orani, Biiyiik Eksen Korelasyon, Capraz Moment, Enerji, Homojenlik, Entropi, Kontrast, Toplam
Uzunlugu, Kiigiik Eksen Uzunlugu, Dis Ortalama, Toplam Entropi, Toplam Varyans, Korelasyon bilgisi 1, Korelasyon

merkezlik, Yonlendirme, Disgbiikey Coklu bilgisi 2, Entropi Farki, Ortalama Farki, Varyans Farki, Golge Onemi. Dort

Alan, Euler sayisi, Esdeger ¢ap, yone kargilik gelen her 6zellik i¢in dort deger elde edilebilir. (=0 °, 45 °, 90 °©

. ve 135 °))
Katilik, Kapsam ve Ortalama Yogunluk)

Istatistiksel

Gri Seviye Fark Matrisi (GLDM)( Ortalama, Kontrast, Agisal Ikinci Moment,

Entropi ve Ters Fark Momenti)

Gray Level Run Length Matrices (GLRLM)

Tamura ozellikleri(Kabalik, kontrast, yon, dogrusallik, diizenlilik ve

priizliilik)

Gabor Doniigiimii

iki Boyutlu Dalgacik Doniisiimii

Frekansal

Egricik Doniistimi

Bu tez caligmasinda daha iyi sonug¢ elde edebilmek amaciyla hem sekilsel hem de
dokusal bazi Oznitelikler Kkullamilmistir. Bu Oznitelikler bir sonraki bolimde

agiklanmustir.
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2.4.1. Sekilsel Oznitelikler:

Alan: Secili bolgedeki (siipheli kitle) piksellerin sayisi olarak tanimlanabilir.

A= Kpikselsaylst (2-65)
Cevre: Secili bolgenin(siipheli kitle) kontiir ¢izgisindeki toplam piksel sayisidir.

C= Kkontiirpikselsaylst (2-66)
Yiikseklik : Secili bolgenin(stipheli kitle) satir sayis1 olarak tanimlanabilir.

Y = Ksatirsayist (2.67)

Genislik : Segili bolgenin(siipheli kitle) siitun sayis1 olarak tanimlanabilir.

Y = Ksutunsaylst (2.68)

Merkez: MxN boyutunda segili bolgenin(siipheli kitle) merkez noktast olup , Mgy VE
Mg, tun bu noktanin koordinatlarini ifade eder. K, ¢1yn  Kitlenin n. siitunundaki dolu

piksel sayisini, K, sqtir 15€ kitlenin m. satirindaki dolu piksel sayisini temsil eder.
_ Z%=1 M.Km satir _ Zg:l n.Kn sutun
Msatir - A JMsutun - A (2-69)

Cevreleyen Kutu: Secili bolgeyi(siipheli kitle)  ¢evreleyen en kiigiik boyutlu
dikdortgendir. K,, kitlenin yiiksekligi, K, Kitlenin genisligidir, CK,, ¢evreleyen kutunun

yuksekligi, CK, ise ¢evreleyen kutunun genisligidir.

CK, =K, CK, = K, (2.70)

2.4.2. Dokusal Oznitelikler:

Ortalama Gri Seviye Degeri: Secili bolgenin(siipheli kitle) gri seviye piksellerinin

ortalamasi olarak tanimlanabilir.
1
Ogs = MN %:1 Zgzl Km,n (2-71)

Standart Sapma: Segili bolgedeki(siipheli kitle) gri seviye degerlerinin standart

sapmasidir.

1 2
S5k = WZ%=1 Zgzl(Km,n - 0) (2.72)

2.4.2.1. Gri Seviye Es-Olusum Matrisi (GLCM)

Gri seviye es-olusum matrisi dokuyu tanimlamak amaciyla bir goriintiiniin veya
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bolgenin yogunluk histograminin istatistiksel momentleri kullanilarak hesaplanir [94].
Doku o6znitelikleri, goriintiideki birbirine gore belirli konumlarda gézlemlenen yogunluk
kombinasyonlarinin istatistiksel dagilimindan hesaplanir. Her bir kombinasyonda
yogunluk puanlarmin (piksel) sayisina gore istatistikler birinci, ikinci ve yiiksek sirali
istatistikler olarak siniflandirilir. Hesaplamada yalnizca histogramlar kullanilirsa
yogunluk dagilimi hakkinda bilgi elde edilebilir fakat bu dokudaki piksellerin
birbirlerine gore goreli konumu hakkinda bilgi edinilemez. GLCM, bir goriintiideki
komsu piksellerin goreli konumu hakkinda 6nemli bilgiler saglayabilmektedir. GLCM,
satir ve slitunlarinin sayisinin resimdeki gri seviyelerin sayisina esit oldugu bir matristir.
GLCM matrisi hesaplanirken dikkat edilmesi gereken dnemli konulardan bir tanesi gri
seviye degeridir. Gri seviye degerinin biiyiik olmasi hesaplama yiikiinii arttiracagindan
en uygun gri seviye degerinin se¢ilmesi 6nem arz etmektedir. Diger 6nemli se¢imler ise
mesafe(d) ve agmin(0) se¢imidir. Mesafe i¢in d=1,2,...,64 olabilecek sekilde segimler
yapilabilmektedir. Fakat mesafe i¢cin uygun deger secilmesi incelenen goriintiideki
dokularin kabalig1 veya inceligi ile iliskili oldugundan 6nem tasimaktadir. Bu tez
calismasinda ince, detayli dokular1 tespit edebilmek amaciyla uzaklik parametresi 1

olarak segilmistir [94].

Agcilarin se¢imi i¢in agagidaki esitlikleri gegerlidir.
P(d,0°) = PT(d, 180°),

P(d,45°) = PT(d, 225°),

P(d,90°) = PT(d, 270°),

P(d,135°) = PT(d,315°)

Dolayisiyla, GLCM matrisi i¢in a¢1(8) hesaplanirken 6=0°45°90°135° yonleri dikkate
alimir. Haralick bu hesaplamalarda dort yon kullaniliyorsa elde edilen degerlerin

ortalamasinin alinmasini 6nermistir [94].

Matris elemani1 P (i, j | 4x, 4y), uzaklig1 (4x, Ay) olan referans piksel ve komsu pikselin
goreceli frekansidir. Ayrica, matris eleman1 P (i, / | d, 6), belirli bir uzaklik mesafesi (d)
ve belirli bir agida (6) i1 ve j gri seviye degerleri arasindaki degisikliklerin ikinci

dereceden istatistiksel olasilik degerlerini igerir [95].
MxN boyutunda G gri seviyeden olusan bir f(m,n) giris resmi verilsin. Bu durumda

P(i,jlAx, Ay) = WQ(i, j|Ax, Ay) (2.73)
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1

W = vaow-a

Q0 j1Ax, Ay) Tn 23" TiAzir A ve
A= {1 eger f(m,n) =ive f(m+Ax,n+Ay)=j

degilse 0 olur.

4x4 boyutunda 4 gri seviyeye sahip kiigiik bir alt goriintiimiiz olsun.

Sekil 2.33. GLCM igin gri seviye girig matris goriintiisii ve referans piksel agilarin

gosterimi(a) GLCM igin 4x4’liik bir gri seviye girig matris gortintiisii (b) Referans

piksel i¢in agilarin gosterimi.

Bu goriintiiye ait d=1 uzaklikta ve 6=0°45°90°,135° yonlerinde elde edilmis GLCM

matrisleri sekil 2.34’de verilmistir.

0| 1| 2|3
0 135° 90° 45°
1 * -0
2
3
(b)

W N RO

o|lo|lo|lr|o
SN
=N
N o |o|w
[ Sl S )

o|lo|lo|lr|o

RIOINO|F

NIO|OoO|IOoIN

RINOOlWw

(@)

(b)

Rlolk|k|lo
N ook
ol |lo|n
RN R|o|lw
Njolk|lo|lo

W N - O

W N - O

==

OIO|O|OoOIN

OlIFR,INOlW

(©)

(d)

Sekil 2.34. Sekil 2.33 (a)’da verilen girig goriintiisii i¢cin d=1 uzaklikta (a) 6=0°

(b) 6=45°(c) 6=90° (d) 6=135° yonlerinde elde edilmis GLCM matrisleri.

Haralick Ozellikleri: Haralick ve arkadaslari tarafindan; acisal ikinci moment, kontrast,
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korelasyon, kareler toplami, ters fark momenti, toplam ortalama, toplam varyans, entropi,
toplam entropi, fark varyansi, fark entropisi, birinci korelasyon 6l¢iisii, ikinci korelasyon
Ol¢iisti, maksimum korelasyon katsayisi olmak {izere on dort 6znitelik belirlenmistir [28].
Gorintiiler i¢in bu doku ozellikleri GLCM vasitasiyla hesaplanarak Oznitelik vektorleri

olusturulmaktadir.

Bu on dort oznitelikten kontrast, fark entropisi, , toplam varyans, entropi, toplam
entropi, toplam ortalama, birinci korelasyon Olgiisii, ikinci korelasyon olgiisii asagidaki

esitlikler kullanilarak hesaplanabilmektedir. Burada;
G: Gri seviye degerini,
p(i,j)= normalize GLCM goriintiiniin (i,j)’inci elemanini,
px() = X520 p(.J),
py() = Lo p(@. ),
0y, 0y sirasiyla p, ve p,, ‘nin standart sapmasini
U, p(i,j)’nin ortalamasini,
Uy Ve Wy, sirasiyla p, ve p,, ‘nin ortalama degerlerini
e = iS5 1 2720 P )) = B ipx (D),
= Yot G 1

o jp( ) = X520 ipy (),

= Zi—ol(l - .ux)z fz_ol p(l']) = Z?=_01(px(i) - /,lx(i))z,

02 = Y920 — 1) T (i ) = T 0y () — 1y (D)2,
Prey(k) =20 X)) i+j=k (k=23 ......,26)
Paey(®) =X, 250 li—jl=k (k=012,.......,(G-1))

HX ve HY , p, ve p, degerlerine ait entropi degerlerini,
HXY = = X5 525 p (i, ) log(p(i, ),
HXY1 = = 30 X520 p (@) log(p (Dpy (1)),

HXY2 = = ¥i0 2920 pe (Dp () log(px (Dpy () ifade eder [28].

Kontrast: Bir piksel ile komsusu arasindaki yogunluk farkini ifade eder. GLCM de
kontrast Denklem (2.74) ile hesaplanmaktadir [28].
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Kontrast = Ya_on*{(Xi, X p( )},  li—jl=n (2.74)

Entropi: Entropi bir sistemdeki diizensizlik olarak tanimlanabilir. Entropi Denklem
(2.75) ile hesaplanmaktadir [28].

Entropi = — {0 2523 p(i, /) log(p(i, /) (2.75)
Kareler Toplami: Kareler toplami hesaplanirken Denklem (2.76) kullanilmaktadir.
KT=X{Z0 Xj=o (i —w)?p (0. ) (2.76)

Toplam Ortalama: Toplam ortalama hesaplanirken Denklem (2.77) kullanilmaktadir
[28].

ToplamOrtalama = 375, ipyyy (i) (2.77)
Toplam Entropi: Toplam entropi hesaplanirken Denklem 2.78 kullanilmaktadir [28].
ToplamEntropi = — X252 Pesy (DI0g(Prsy () (2.78)
Toplam Varyans: Toplam varyans Denklem (2.79) ile hesaplanmaktadir [28].
ToplamVaryans = Y.?%,(i — ToplamEntropi)*py.y (i) (2.79)
Fark Entropisi: Diferansiyel entropi hesaplanirken Denklem (2.80) kullanilir [28].
Fark Entropisi = — X7 Dx—y (D10g(px—y (D)) (2.80)

Birinci Korelasyon Olgiisii: Birinci korelasyon dlgiisii Denklem (2.81) ile

hesaplanmaktadir [28].
BKO = HXY=HXY1 (2.81)
max(HX,HY)

ITkinci Korelasyon Olgiisii: Ikinci korelasyon dlciisii Denklem (2.82) ile
hesaplanmaktadir [28].

IKO = (1 — exp[—2(HXY2 — HXY)])'/? (2.82)
Homojenlik: Homojenlik Denklem (2.83) ile hesaplanmaktadir [96].

- 1wGo1 1 .
Homojenlik = Y%} fzollﬂl,_jlp(l,]) (2.83)

Ters Fark Momenti(TFM): Ters fark momenti homojenligi pikseller arasindaki ton
farkliliklarini biiyiiterek bulmaya calisir. Goriintiideki tiim elemanlar ayn1 degerdeyse

homojenlik en iist seviyededir. Ters fark momenti Denklem (2.84) ile hesaplanmaktadir
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[29].

TFM = 205 £§2 1P () (2.84)

Enerji: Enerji Denklem (2.85) ile hesaplanmaktadir [96].

Enerji = Y5 X520 p(i, j)? (2.85)
Otokorelasyon: Oto korelasyon Denklem (2.86) ile hesaplanmaktadir [96].

OK= it Yo {ijIp(i, ) (2.86)
Farklilik: Farklilik Denklem (2.87) ile hesaplanmustir [96].

Frk=X{50 X0 1t — jlp (@) (2.87)
Kiime Golge: Kiime golge Denklem (2.88) ile hesaplanmaktadir [96].

KG=XiTg XjZ0 (i +J = tx = 1y)*P (i, ) (2.88)
Kiime Onemi: Kiime 6nemi Denklem (2.89) ile hesaplanmaktadir [96].

KO=X{ 0 X520 (i +J — tx — 1) *p(, ) (2.89)
Maksimmum Olasilik:Maksimum olasilik Denklem (2.90) ile hesaplanmaktadir [96].

MO =""p(i.j) (2.90)

Bu tez calismasinda, es olusum matrisleri elde edilirken kullanilan parametrelerden gri
seviye degeri G=32, mesafe d=1 ve her bir a¢1 degeri 6=0°45°90°135° igin ayr1 ayr1

hesaplanarak bu matrislerin ortalamasi alinarak toplamda 17 6znitelik elde edilmistir.

2.4.3. Frekansal Oznitelikler

Frekans uzayi sinyallerin zamana degil de frekansa bagli olarak tanimlanip analiz
edildigi alandir. Zaman uzay1 sinyalin zamana gore degisimini gosterirken frekans uzayi
sinyalin bir frekans bandi i¢indeki degisimini gosterir. Bir sinyal bazi matematiksel
denklikler ile zaman uzayindan frekans uzayina veya frekans uzayindan zaman uzayima
gecirilebilir. Bu islemlere doniisiim adi verilir. Bu tez ¢alismasinda mamogramlardan
elde edilen ROI’lere hem dalgacik hem de egricik alaninda doniisiim uygulanarak

Oznitelikler elde edilmistir.
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Iki Boyutlu Dalgacik Déniisiimii ile Oznitelik Cikarimi

Dalgacik analizi bolim 2.2°de ayrintili anlatildigindan bu boliimde sadece Oznitelik
cikarimi i¢in kullanilan daubechies dalgacigi ve kullanilan istatistiksel formiiller

sunulmustur.

Fourier Doniistimii ile dalgacik dontisiimii karsilastirildiginda aralarindaki onemli
farklardan birisi dalgacik dontlisiimiinde dalgacik tiirinii  segebilme olanaginin
olmasidir[97]. Fakat dalgaciklar1 segmek igin belirli bir algoritma yoktur bu nedenle
secilen dalgacik, iizerinde calisilacak sinyale zaman diizleminde gorsel olarak ne kadar
cok benzerse o kadar ¢ok verim elde edilir. Fakat bu sekilde bir se¢im yapmak oldukca
giictiir. Dolayistyla tizerinde galisilacak sinyale tiim dalgaciklar denenerek en yiiksek

verimi saglayan dalgacik se¢ilmelidir.

Daubechies  Dalgaciklari:  Daubechies dalgaciklart  dbM  seklinde  kisaca
isimlendirilebilmektedir. M daubechies dalgaciklarinin tiirlinli  gostermektedir.
Dalgaciklar simetrik degildir ve analizi ortogonaldir. Hem siirekli hem ayrik dalgacik
dontigimii  yapabilmektedir [97]. Sekil 2.35 te farkli Daubechies dalgaciklarinin

gbsterimi sunulmustur.

66



05

45

02

02

04

0.05

.05

05

0.5

(a) (b) ©
0.
0 0.05
0 0
005
01
01
02
015
10 20 30 40 50 10 20 30 40 50 10 a0 0 0 o
(d) (e) ()
03 03
0 02
01
0
0
L 04
01 02
i o 0 2 N 4 5
02 ) 0 0w & 50
) (h) (i)

Sekil 2.35. Farkli Daubechies dalgaciklarinin gosterimi (a) Orijinal sinyal (b) dbl (c)
db2 (d) db3 (e) db4 (f) db5(g) db6 (h) db7 (i) db8.

Dalgacik tiirlerinden daubechies1, symletl, coiflet]l ve biorsplinel.l haar dalgacig ile
aynidir [98]. Dalgaciklar ile 6znitelik ¢ikarimi igin, hem yapilan deneysel c¢aligmalar
hem de literatiir taramasi sonucunda daubechies 8 dalgacigi ile digerlerinden daha
yiksek verim elde edildigi goriilmiis dolayisiyla bu tez ¢alismasinda daubechies 8
dalgacig1 oOznitelik ¢ikarimi i¢in tercih edilmistir. Buna gore daha once elde edilen
stipheli bolgelerdeki normal dokular1 ve kanserli dokular1 analiz etmek amaciyla db8
dalgacigr kullanilarak ayrinti ve detay katsayilar1 dordiincli seviyeye kadar elde
edilmistir. Elde edilen bu katsayilardan ayristirma vektorii C kullanilarak Denklem

(2.91)’deki formiil ile enerji hesaplanmis, ayrint1 katsayilar1 kullanilarak ortalama ve

standart sapma degerleri, Denklem (2.92)-(2.97)’deki formiiller ile elde edilmistir [99].
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1

Enerji (E;) = — Y 11 (i, )1 (2.91)

M
Ortalama(u) = 5 (SF B} Dua (0,1)) (2.92)
Standart Sapma (04)= [ T T (Drai ) = fna)? (2.93)
Ortalama(fi,,) = —— (XN Y D,y (i, 2.94
rtalama(fs) = e (54 5 Dia i, )) (2.94)
Standart Sapma (6)= 5o 88 2/ (Dun o)) - (2.95)
_ _L N <YM ..
Ortalama(fip;) = — (Xi' Xj Daz (i, ))) (2.96)
Standart Sapma (62)= [ 28 P i)) — aa)? (2.97)

Tez ¢alismasinda dordiincii seviyeye kadar katsayilar hesaplanmistir ve 2. , 3. ve 4.
dereceden elde edilen katsayilar ile enerji igin E,, E5, E, olmak ilizere 3 adet 6znitelik
elde edilmistir. Ayrica her ayrisma seviyesine ait detay katsayilar1 i¢in ortalama ve
standart sapma degerleri  (fna, fAn3, Anar Avzr Avzs Bvar Bazs a3, Rdar Oz, On3, Onas Ov2,
Op3» Opar Og2, Oq3, 044) Olmak tizere 18 adet 6znitelik elde edilmistir. Toplamda dalgacik

analizi i¢in 21 adet 6znitelik elde edilmistir.
2.4.3.1. Egricik Déniigiimii ile Oznitelik Cikarimi

Egricik doniisiimii Candes ve Donoho tarafindan 2000 yilinda ortaya konmus bir
yaklagimdir [100]. Egricik doniigiimil, birgok yon ve pozisyonda, her bir 6lgekte analiz
yetenegine sahip, ¢cok Olgekli standart olmayan bir yapidir [101]. Bu doniisiimiiniin,
temel yeniligi, anizotropik Olgekleme ilkesine dayanmasidir [102]. Egricik
doniistimiindeki amag genel bir egri boyunca siireksizlikle piiriizsiiz nesneleri temsil
etmektir [102]. Egricik doniisiimiinde ilk olarak birinci nesil olarak adlandirilan
yaklasim sunulmus ve bu yontemin eksileri daha sonra ayni arastirmacilar tarafindan
ikinci nesil olarak adlandirilan ve farkli bir frekans ayirma tekniginin kullanilmasi ile
gelistirilmis egricik doniisiimii ile giderilmeye ¢alisilmistir [101]. Egricik doniistimiiniin
bu yeni gelistirilen sekli Hizli Ayrik Egricik Dontisiimii (FDCT) olarak adlandirilmistir.
Bu yeni yontem daha basit ve daha hizlidir. Candes ve arkadaslari tarafindan FDCT'nin
iki uygulamasi Onerilmistir. Bunlar: Esit Olmayan Aralikli Hizli Fourier Doniistimii

(USFFT) ve sarma fonksiyonu olarak belirtilmistir. Egricik doniistimii i¢in ilk once
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goriintiiniin 2 boyutlu hizli Fourier doniistimii (FFT) elde edilir. Daha sonra elde edilen
frekans diizleminde takozlar olusturulur. Takozlar Fourier diizleminin, radyal ve agisal
olarak es merkezli daireler halinde boliimlere ayrilmasiyla meydana gelmektedir [103].
Es merkezli daireler goriintliniin ¢cok 6lgekli ayristirilmasini saglarken agisal bolmeler
farkli agilar veya yonelimleri belirtir. Dolayisiyla, belli bir takozu belirtmek igin
oncelikle Olgegin ve acinin tarif edilmesi gerekir (j,6) [103]. Son olarak, egri

katsayilarini bulmak igin her takoz i¢in ters FFT uygulanir [102].

Stirekli Zaman Egricik Doniisiimii: Stirekli zaman egricik donlisimi i¢in iki boyutlu
uzayda (R?), bir uzaysal x degiskeni ve frekans diizleminde @ degiskeni verilmis
olsun. Ayrica r ve 6 ‘da frekans diizleminde kutupsal koordinatlar: ifade etsin. Buna

gore; slirekli zamanda egricik doniigiimii alinirken W(r) , ‘radyal pencere’ ve V(t) ‘agisal

pencere’ olarak adlandirilan bir ¢ift pencere kullanilmaktadir[104]. Bu pencerelerin her
ikisi de pozitif ve gercel degerlidir. Bu iki pencere W ‘nun I €(1/2,2) araliginda, V’nin
de yine te[-11] araliginda tamml oldugu ve pozitif reel degerler aldig1 durumlarda
asagidaki sartlar1 saglarlar [104].

2 W?(2/r) =1 1€ (3/4, 3/2) (2.98)
YR _LViEt—-D=1te(-1/2,1/2) (2.99)

Her j = ji icin, Fourier alaninda tanimlanan frekans penceresi U; Denklem (2.100) deki

gibi tanimlanabilir [104],

Uy(r,6) = 2394w (2-7) (2 (2.100)

Burada [j/2], j/2’nin tam sayr kismuni ifade etmektedir ve U;, W ve V yardimiyla

tanimlanan kutupsal bir takozdur. Bu takoz radyal ve agisal yonlerde 6lgek bagimli pencere
genisligi ile uygulanir [104]. Reel degerli egricikler elde etmek igin, Denklem (2.100)’in
simetrik versiyonuyla (U;(r, 8)+U;(r, 0 + m)) calisilir.

Fourier déniisiimii @, (w) = U;(w) aracihigryla dalga formu ¢;(x) tanimlanir. Burada
@; ana egriciktir ve 277 ¢lgegindeki biitiin egricikler bu ana egricigin yonelimleri ve

otelemeleri kullanilarak elde edilmislerdir.

#1110 = 9;(Ro, (x = x")) (2.101)
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Denklem (2.101) {x = (x1,x,)} seklindeki bir fonksiyonun 27/ &lceginde, 6,
yoneliminde ve x,(j,1) pozisyonunda egricik doniisiimiinii ifade eder. Burada Ry

radyan cinsinden donme miktaridir.

Sekiller 2.36 ve 2.37 ’de verilmis olan bir dlgek ve yonelim i¢in hesaplanan frekans
diizlemi ve uzaysal kartezyen i1zgarasi ile farkli oOlgeklerde takozlarin frekans

diizleminde ve uzaysal diizlemde gdsterimi sunulmustur.

Sekil 2.36. Takoz ve egricik gosterimi (a) Fourier diizleminde takoz gdsterimi

(b) Kartezyen 1zgarada egricik gdsterimi [105].

Olgel:1 Olgelk2 Olgek:3 Olgel:4 Olgek:s

100 200 300 400 500 1000 200 300 400 500 100 200 300 400 500 100 200 300 400 500 100 200 300 400 500

\

100 200 300 400 500 150 200 250 300 350 150 200 250 300 350 150 200 250 300 350 150 200 250 300 350
Sekil 2.37. Farkl 6lgeklerde takozlarin frekans diizleminde ve uzaysal diizlemde

gosterimi [106].

Sarma Yoluyla Ayrik Egricik Doéniisiimii:  Sarma yoluyla ayrik egricik doniigiimii
yontemi uygulanirken ilk olarak iki boyutlu giris goriintiisiine hizli Fourier doniisimii

yapilarak Fourier 6rnekleri ¢ikarilir f[ny,n,], —g < ny,n, <n/2. Ardindan pencere
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fonksiyonu ile Fourier Orneklerinin ¢arpimi her bir a1 | ve Olgek j igin iretilir,
l~lj,l[n1,n2] f[ny,n,]. Buradan elde edilen ¢arpim sonucu orijin etrafinda sarmalanir ve
yeniden indekslenir f; o, n,1 = W(T;,f)[ny, nz]. Buradan, ve n, degerleri 0 <n, <
Lyjve 0 <n, < L,; araliklarinda yer alirlar ve L, ; ve L, ; degerleri sarma igleminde
paralel yiizliye ait ayritlar1 gostermek amaciyla kullanilmistir [9]. Ayrik egricik
katsayilar1 CP(j, 1, k) ise her bir fl ;’ye ters 2B FFT uygulanarak elde edilir [9]. Paralel

kenar i¢indeki verinin periyodik bir sekilde bir dikdortgene sarmalanmasi Sekil 2.38°de

sunulmustur.

Sekil 2.38. Verinin orijin etrafinda sarmalanmasi.

Sekilde 6 acis1 (—m/4,m/4) alanindadir. Dikdortgenin  merkezi orijindedir.
Periyotlandirmadan kaynaklanan kopyalar gri renkli paralel kenarlar olarak
goriilmektedir. Turuncu renkli paralel kenar ise egricigin frekans destegini iceren fayans
P;; dir. Sarilmig elips pargalara ayrilmis gibi goziikse de bu zit kenarlar1 tanimlanan

periyodik dikdortgende herhangi bir soruna neden olmamaktadir [9].

Bu tez caligmasinda 6znitelik ¢ikarim amaciyla son olarak Sarma yoluyla ayrik egricik
doniisiimii kullanilmistir. Bu islem sirasinda belirlenen 6lgek derecesi 4 ve 2. en kaba
seviyedeki agilarin sayisi ise 16 olarak belirlenmistir. Belirlenen kriterler ile elde edilen
her bir egricik doniisiimii seviyesi i¢in tiim katsayilarin standart sapma, ve carpiklik

degerleri hesaplanarak toplamda 162 adet 6znitelik edilmistir.

Standart Sapma (Segrei)= | 1y Ll Ta(X(,)) — X7 (2.102)

1

Carpiklik (SKegricik) = W

QL 2L X GEH) - (0)° (2.103)
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Burada N ve M katsayr matrisinin boyutlarin1 ifade ederken X, katsayr matrisinin

aritmetik ortalamasini ifade etmektedir.

Mamogramlardan goriintii isleme teknikleriyle kanser tespiti yapabilmek amaciyla
Ozniteliklerin elde edilmesi islemi tamamlandigindan tezin bir sonraki asamasinda elde

edilen 6zniteliklerin azaltilmasi amaciyla gerceklestirilen islemler anlatilmaktadir.

2.5. OZELLIK AZALTMA ALGORITMALARI

Oznitelik azaltma algoritmalari, smiflandirilacak veriler arasinda etkin bir ayrim
yaparken, verilerle ilgili yeterli bilgiyi tutarak veri boyutunu azaltmak i¢in kullanilirlar
[107]. Oznitelik azaltma icin literatiirde genel olarak iki farkl: yontem kullanilmaktadir.
Bunlardan ilki, 6zgiin 6zniteliklerden bir alt grup se¢imi olarak tanimlanan 6znitelik
secimi, digeri ise 0zglin Ozniteliklerin bilgi icerigini 6zetleyen daha az sayida yeni
Oznitelik olusturmak icin istatistiksel doniistimlerin uygulandigi Oznitelik ¢ikarimi
teknigidir [108]. Literatiirde bu iki yaklasimi esas alan birgok farkli 6znitelik azaltma
algoritmas1 bulunmaktadir. Ornegin Emary ve arkadaslar1 [109] yaptiklar1 calismada,
Oznitelik azaltma amaciyla kaba kiime set ve yarasa algoritmasini kullanmislardir.
Kullanildiklar1 fitness fonksiyonu ile hem siniflandirma dogrulugunu hem de segilen
Ozniteliklerin sayisini belirleyerek siiflandirma performansini ve kii¢iiltme boyutunu
dengelemislerdir. Yazarlar onerilen algoritmay1 GA-tabanlh ve kaba-set algoritmalarina
dayanan oznitelik azaltma igin PSO yaklasimlariyla karsilagtiran VCI veri setleri
kullanilarak test etmislerdir. Farkli veri setleri iizerindeki sonuglar, yarasa
algoritmasinin, kaba kiime set Oznitelik secimi i¢in etkili oldugunu gostermistir.
[110]’de yer alan ¢alismada ise Oznitelik agirlikli entropi iizerine bulanik kiimeleme
algoritmasi ile Oznitelik azaltma gergeklestirilmistir. Bu ¢alismada otomatik olarak
bireysel oOznitelik agirligini hesaplayabilen ve ayni zamanda alakasiz 6znitelik
bilesenlerini azaltabilecek bulanik kiimeleme algoritmalarint gelistirmek i¢in yeni bir
yontem sunulmustur [110]. Tran ve arkadaslar1 [111], yiiksek boyutlu siniflandirma i¢in
PSO tabanli melez 6znitelik se¢imi algoritmasini gelistirmislerdir. Yapilan ¢alismada
filtreleme ve sargi yaklagimlarini tek bir evrim siirecinde birlestirerek, daha kisa bir
zamanda daha iyi smiflandirma performansi ile daha kiigiik 6znitelik alt gruplar1 elde
etmek icin yeni bir strateji onerilmistir. Onerilen yontem farkli zorluk derecesine sahip
sekiz yiiksek boyutlu problem {izerine ii¢ yeni PSO tabanl yontemle karsilastirilmistir.

Sonuglar yeni melez PSO'nun diger yontemlerden daha etkili ve verimli oldugunu
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gostermektedir. Alejandre ve arkadaslart [112], botnetlerin tespiti amaciyla ozellik
secimi i¢in bir c¢alisma yapmiglardir. Bu caligmada komuta kontrolii (C & C)
asamasinda botnet'leri tespit etmek amaciyla Oznitelik secimi yapmak i¢in yeni bir
yontem sunmuglardir. Makine 6grenmesi i¢in C4.5 algoritmasini, en yiiksek algilama
oranini veren Oznitelikler kiimesini se¢mek icin Genetik Algoritmayi kullanarak bir
botnet'e ait olan veya olmayan baglantilar arasinda simiflandirma yapilmislardir.
Sonuglar 6nemli oranda azalma ve daha yiliksek algilama hizi elde edilmis oldugu
gostermektedir. Bu tez ¢alismasinda Lineer Ayirict Analizi(LAA) algoritmasi 6znitelik

azaltmak amaciyla kullanilmistir.

2.5.1. Lineer Ayiric1 Analiz(LAA)

Lineer ayirici analizi (LAA) , R. A. Fischer [113] tarafindan gelistirilen ve smiflar1 en
iyi sekilde ayirmak igin var olan o6zniteliklerin lineer bir kombinasyonunu bulmak
amaciyla kullanilan bir yontemdir. Bu kombinasyon dogrusal siniflandirma veya boyut
azaltma amaciyla kullanilmaktadir. LAA algoritmasi, regresyon analizi ve varyans
analizi ile yakindan iligkilidir [9]. LAA ydnteminde kullanilan veri setinde siniflar arasi
varyansin sinif i¢i varyansa orani maksimize edilerek en iyi ayrilabilirlik saglanmaya

calisilir [12]. Sekil 2.39’da Bir Lineer ayirici analiz 6rnegi goriillmektedir.

2

N “wl[' ‘
%on,
II,'. .

~

=2+t

-2

2

6

=2

Sekil 2.39. Lineer ayiric1 analiz 6rnegi.

Sekilde sol tarafta iki sinifa ait 6rnekler ve bu simiflarin ortalamalarini birlestiren
dogruya gore histogramlar1 goriilmektedir. Dikkat edilirse belirtilen dogruya gore
bakildiginda bu smiflarin belirli oranda cakistiklar1 goriilmektedir. Sag tarafta ise ayni
smifin LAA ile ayrilmis hali bulunmaktadir. Burada LAA sonucunda sinif ayriminin

biiyiik 6l¢iide iyilestirildigi goriilmektedir [114].
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LAA ile sinif ayrimi igin ilk olarak X ornekleri belirli bir dogruya yansitilip, skalar y
elde edilmeye ¢alisilir [114].

y = 67X (2.104)

Denklemde 6 yonii ifade etmektedir. LAA iki simifa uygulanirken d boyutlu bir X
vektorii oldugu varsayilir. X = {x@, x@, . xM™} olmak iizere N,, C, sinifinave N,,

C, sinifina ait olsun.

Bu iki sinifin X uzayinda ortalama vektorii:

we = 1-Tie, ¥® k=12 (2.105)
Ve y uzayinda ortalama vektorii su sekilde tanimlansin:

U = -Tiee, ¥ = - Tieq, 07 ¥ = 0Tuy k=12 (2.106)
Bu durumda siniflar arasindaki varyans asagidaki gibi olacaktir.

U,-1,=0T (u, —uy ). (2.107)
Ayrica her bir C,_ simift igin sinif i¢i varyans Denklem (2.108)deki gibi tanimlanabilir.
8 = Ziec, 0V — W)? k=12 (2.108)

Bu durumda sinif i¢i ve smiflar aras1 varyans ile elde edilen amag¢ fonksiyon J(6)
asagidaki gibi tanimlanir [115].

J(0) = ) (2.109)

YY)
31+59)

Burada, amag¢ fonksiyon J'yi maksimize ederek, en iyi ayrila bilirlik saglanmaya
calisilir. Bunun i¢in optimum 6* bulunmalidir. Optimum 6*’nin bulunmasi ig¢in

oncelikle sag¢ilim elde edilir. Sagilim i¢in baz1 formiiller asagidaki gibidir:

X ozellik uzayindaki sagilma: S, = Zieck(x(i) — Uy) (x® —u )T (2.110)
Sinif i¢i sagilma matrisi: Sy, = S; + S, (2.111)
Siniflar arasi sagilma matrisi: Sg = (uy — uq)(uy — ug)7 (2.112)

X ozellik uzayindaki sagilma matrisi y cinsinden ifade edilebilir. Bu durumda;

A . ~ 2 , 2

8k = Zieck(y(l) - uk) = Zieck(HTx(l) - BTuk)

= Yiecy QT(X(O - uk)(x(i) - uk)T9 = 075,60 (2.113)

seklinde elde edilir. Dolayisiyla, asagidaki esitlik elde edilmis olur.

Benzer sekilde,
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(ﬁz - ﬁl)z = (QT’U,Z - 9Tu1 )2 == BT(uz - ul )(uz - ul )TQ = HTSB 9 (2115)
elde edilebilir. Son olarak Fisher kriteri Sy, ve Sz cinsinden ifade edildiginde amag
fonksiyon J(6) asagidaki gibi yazilabilir [114].

0Tsg 6
0Tsy0

J(6) =

(2.116)

Bu amag¢ fonksiyonu maksimize etmek i¢in, ama¢ fonksiyonun tiirevi alinip sifira

esitlendiginde

(uz —uy )76
J

olarak bulunur.

y=6T X , Fisher'in dogrusal aymiciligi olarak bilinmesine ragmen aslinda bir ayirt

ediciden daha ziyade verilerin bir boyuta yansitilmasi igin 6zel bir yon se¢imidir [114].

2.6. SINIFLANDIRMA

Siniflandirmayi, verinin igerdigi benzer 6zelliklere gore farkli 6zellikte olanlardan ayirt
edilmesi seklinde tanimlayabiliriz. Giliniimiizde siniflandirma veri madenciligi, tibbi
tanilama sistemleri ve istatistik gibi farkli alanlarda kullanilmaktadir. Bu tez
calismasinda iki tlir smiflandirma yapilmaktadir. Bunlardan ilki mamogramin
normal/anormal olarak siniflandirmasi, digeri ise iyi huylu/kétii huylu olarak
simiflandirilmasidir. Bu siniflandirmalar  i¢in  ii¢ farkli siniflandirma  yontemi
kullanilmigtir. Bunlar Destek Vektor Makineleri (DVM), Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve
K-en yakin komsuluk(K-EK) siniflandiricisidir.

2.6.1. Destek Vektor Makineleri (DVM)

Destek Vektor Makineleri(DVM) istatistiksel 6grenme teorisine dayanan kontrollii
smiflandirma algoritmasidir. DVM ilk olarak iki smifli  dogrusal verilerin
smiflandirilmas i¢in tasarlanmig daha sonra ¢ok sinifli ve dogrusal olmayan verilerin
siniflandirilmasi i¢in genellestirilmistir. DVM iki smifli dogrusal verileri ayirmak igin
en uygun karar fonksiyonunu tahmin eder, iki smifi birbirinden en uygun sekilde

ayrabilen hiper diizlemi tanimlar [115].
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Destek Vektérleri
w-x+b ==l

o) @) o Y Optimum Hiper-Dtizlem
w-x+b=0

<V

Sekil 2.40. Dogrusal olarak ayrilabilen veri setleri i¢in hiper- diizlemin belirlenmesi

[116].

Ormnegin Sekil 2.40 da & adet drnek barindiran bir veri setimiz olsun. DVM’nin amac1 bu
iki sinifi ayirabilen hiper diizlemler i¢inden en yakin noktalar arasindaki uzakligi en
biiylik degere ¢ikaran hiper diizlemin bulunmasidir. Egitim verisini en uygun sekilde
ayirabilecek hiper diizlem karar fonksiyonu kullanilarak bulunur ve optimum hiper
diizlem olarak adlandirilir. Hiper diizlemden en yakin veri noktasina olan en kii¢iik
uzakliga sinir denir. Siir genisledikge, daha basarili genelleme ile ayirma islemi yapar.
Bir verinin hiper diizlem ile iki sinifa ayrilabilmesi i¢in uygun bir doniisim yeterlidir.
Destek vektorleri hiper diizleme en yakin 6grenme verileri olarak adlandirilmaktadir.
DVM siniflayicinin toleransi ise ayirict hiper diizlem ile en yakin pozitif ve negatif veri

noktalar1 arasindaki mesafeye denir ve asagidaki sekilde formiile edilir.
D(x)=w,x)+b (2.118)

Formiilde; w ve b DVM’nin tahmin edecegi hiper diizlem parametrelerini, X ise yiiksek

boyutlu uzaya haritalanan veri kiimesi vektoriinii ifade etmektedir.
2.6.1.1. Dogrusal Ayrilamayan Veriler icin Destek Vektor Makineleri

Karsilagilan ¢ogu problemde verilerin dogrusal olarak ayrilmasi pek de miimkiin
olmamaktadir. Boyle durumlarda bir yapay degiskenin (; ) tanimlanmasiyla, egitim
verilerinin bir kismiin optimum hiper diizlemin diger tarafinda kalmasindan
kaynaklanan problem ¢6ziilmiis olur. Ayrica siirt maksimize ederken yanlis
siiflandirma hatalarini minimize ederek denge saglayan C adini verdigimiz pozitif

degerler alan bir diizenleme parametresiyle kontrol saglanabilmektedir. Diizenleme

76



parametresi ve yapay degisken kullanilarak dogrusal olarak ayrim yapilamayan veriler

icin optimizasyon problemi agagidaki gibi tanimlanir.

llwll?

min [0+ ¢ 3L ¢ (2.119)

Denklem (2.119)’daki ||lw]|| degeri, optimum hiper diizlemin smirinin maksimize
edilmesi i¢in kullanilan degerdir ve bu degerin minimum olmas1 gerekmektedir.
Denklemde yer alan sinirlamalar ise agagidaki gibi ifade edilirler [116].

yiw.o(x))+b)—1=>21-¢;;¢,=>0ve i=12,..,N (2.120)

Asagidaki sekilde dogrusal olarak ayrilmayan veri setleri i¢in hiper diizlemin

belirlenmesi sematik olarak gosterilmistir.

Destek Vektdrer
w-x+b==xI

.
) O O Optimum Hiper-Diiziem

y WX +bh=10

(a) (b)

Sekil 2.41. Dogrusal olarak béliinemeyen veri setleri igin hiper diizlem tespiti (a)
Dogrusal olarak boliinemeyen veri seti , (b) Dogrusal olarak boliinemeyen veri setleri

icin hiper-diizlemin tespiti.

2.6.2. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

YSA’y1 insan beyninin 6zelliklerinden yola ¢ikilarak gelistirilen bilgisayar sistemleri
olarak tanimlayabiliriz. Yapay sinir aglarinda da 6grenme insan beynine benzer sekilde
gerceklesmektedir. Insan beyninin ¢alismasimi saglayan en temel &gelerden biri olan
biyolojik sinir aglar1 sayesinde insanlar davraniglar1 ve gevresini anlayabilmektedir. Bir
sinir ag1 milyarlarca sinir hiicresinin bir araya gelmesi ile olugsmustur [117]. Bir sinir
hiicresi isledigi bilgileri akson’lari yolu ile diger hiicrelere aktarirken yapay sinir
hiicreleri bunun igin bir toplama fonksiyonu kullanir. Disaridan gelen bilgileri toplama
fonksiyonu ile toplar ve aktivasyon fonksiyonu ile isleyerek elde ettigi ¢iktiyr diger
hiicrelere ( proses elemanlarina) gonderir. Farkli amaglar i¢in uygun toplama ve

aktivasyon fonksiyonlar1 vardir. Agirlik degerleri yapay sinir aglarimi birbirine baglayan
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baglantilarin degerleri olarak tanimlanmaktadir. Proses elemanlar1 girdi katmani, ara
katman ve ¢ikis katmani olmak iizere birbirine paralel 3 katmandan olusmaktadir. Agin
girdi katmanindan bilgiler sunulur. Ara katmanlarda islenerek oradan ¢ikti katmanina
gonderilirler. Ara katmanda gergeklestirilen islemler aslinda aga gelen bilgilerin agin
agirlik degerleri ile ciktiya donistiirilmesidir. Burada agirliklarin dogru degerleri
almasi, dogru ¢ikt1 i¢in gereklidir. Agin egitilmesi, dogru agirliklarin bulunmasi iglemi
olarak tanimlanir ve bu degerler baslangicta rasgele atanirlar. Egitim sirasinda 6rnekler
aga sunuldukca 6grenme kuralina bagli olarak agirliklar degistirilir ve en dogru degerler
bulunmaya c¢aligilir. Biitiin bu islemler agin egitim setindeki O6rneklerin tamami igin
uygun agirliklar1 bularak dogru sonuca ulagsmasma kadar devam eder. Agin
egitilmesinden sonra test setindeki 6rnekler aga sunulur. Test setindeki ornekler i¢in
agin dogru ciktilar iiretmesi agin istenen amaci gergeklestirdigi anlamina gelmektedir.
Agin bir olayr iyi bir sekilde 6grenmesi i¢in en dogru yapay sinir agi modelinin
secilmesi gerekmektedir. Simdiye kadar gelistirilen pek ¢ok yapay sinir ag1 modeli
vardir. Bir yapay sinir aginin modelini kullanilan toplama fonksiyonu, agin topolojisi,
kullanilan aktivasyon fonksiyonu, 6grenme stratejisi ve 0grenme kurali Karakterize
etmektedir [118]. Yapay sinir aglart siniflandirma, genelleme, 6grenme, iligskilendirme,

ozellik tespiti, optimizasyon gibi pek ¢ok alanda basarili bir sekilde uygulanmaktadirlar.
2.6.2.1. Yapay Sinir Hiicresi (Islemci Eleman)
Yapay sinir ag1 hiicresi temelde bes elemandan olugmaktadir. Bunlar:

1. Girdiler: Dis diinyadan yapay sinir hiicresine (proses elemanina) gelen bilgilerdir.

Bilgiler hem dis diinyadan hem de agin kendisinden gelebilir.

2. Agirliklar: Hicreye gelen bilginin hiicre iizerindeki etkisini ve onemini agirliklar

gosterir. Agirhigin kiigiik ya da biiyiik olmas1 6nemini simgelemez.

3. Toplama Fonksiyonu: Bu fonksiyon ile hiicreye gelen net girdi hesaplanir. Toplam

fonksiyonu i¢in farkl fonksiyonlar kullanilsa da genellikle agirlikli toplam fonksiyonu

kullanilir ve asagidaki sekilde ifade edilir [117].
net =Y, xw; (i=12,..n) (2.121)

Burada n girdi(proses elemani) sayisini, W agirlik degerlerini ve x ise girdi degerlerini
gostermektedir. Her proses elemani bagimsiz olarak farkli bir toplama fonksiyonuna

sahip olabilecegi gibi ayni toplama fonksiyonuna da sahip olabilirler.
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4.Aktivasyon Fonksiyonu: Hiicreye gelen net girdiye gore bir ¢ikti iireten fonksiyondur.
Toplama fonksiyonu ile aktivasyon fonksiyonu c¢iktiyt hesaplamak i¢in degisik
fonksiyonlar kullanmasi ve proses elemanlarinin farkli fonksiyonlar kullanabilmesi
yoniinden benzerdir. Cok Katmanli Algilayici modelde en ¢ok kullanilan fonksiyon

sigmoid fonksiyonudur.
sigmoid fonksiyonu: f(net) = 1/(1 + e "¢t) (2.122)

Burada net, proses elemanina gelen net girdi degerini gostermektedir [118].

X1 /== W1 Bias
X2 =W, —
. . (x)=Y =Y
Xo== W,
Girdi Toplama Alztivasyon Cikt
Degerleri Agirhlklar Fonksiyonu Fonksiyonu i

Sekil 2.42. Yapay sinir hiicresinin yapist.

Yukarida bir yapay sinir hiicresinin yapisi goOsterilmistir. Burada ilk olarak
agirliklandinlmis girdi degerleri esik degeri ile toplanir ve bu toplamin sonucu

aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek agin ¢iktisi hesaplanir.
2.6.2.2. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme

Yapay sinir aglarinda agm uyarlanabilir olmasi iyi bir sonug i¢in 6nemlidir. Bunu
saglayabilmek i¢in dogru baglantilar ve uygun degerli agirliklar gerekir. Agda uygun
agirliklar ve baglantilar elde edilirken ag sistemin davraniglarini 6grenmeli veya kendi
kendini orgiitlemelidir. Yapay sinir aglarinda bilgi tiim agda saklandigi igin bir
diigiimiin sahip oldugu agirlik degerinin tek basina bir anlami yoktur agdaki tiim
agirliklarin uygun degerler almasi gerekmektedir. Yapay sinir aglarinda baslangicta
agirhik degerleri rastgele belirlenir. Zamanla agdaki islemci elemanlar bazi kurallar
cergevesinde en uygun agirlik degerlerini bulurlar. Iste “agm egitilmesi” buna denir.
Bir agin egitilebilir olabilmesi igin agirlik degerlerinin belirli bir kural/kurallar
cercevesinde dinamik olarak degistirilebilmesi gerekmektedir. Yapay sinir aglarinda
genel olarak 6grenme olay iki asamada gerceklesir. Birinci asama agirlik degerlerinin
rasgele belirlenerek, aga gosterilmesi ve Ornek i¢in agin iiretecegi ¢ikisin bulundugu

asamadir. Bu ¢ikis degerinin dogruluguna gore ikinci asama da aga farkli 6rnekler
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gosterilerek agirlik degerleri degistirilir. Buradaki hedef bu ornekler i¢in dogru ¢ikist
elde etmeye yarayacak agirlik degerlerini bulmaktir. Agin dogru ¢iktiyr iiretecek agirlik
degerlerini bulmasi, agin oOrneklerin temsil ettigi olaylar hakkinda siniflandirma
yapabilme yetenegine sahip oldugunu gosterir. Agin siiflandirma yapabilmesi olayina
ise “agn Ogrenmesi” denir. Temelde 6grenme yontemleri, gézetimli, gozetimsiz ve

destekleyici olmak tizere li¢ grupta toplanmistir [119].
Gozetimli (Ogreticili) Ogrenme Yontemi

Ogrenen sistemin dgrenebilmesi icin bir dgreticiye ihtiya¢ vardir. Ogretici dgrenilmesi
istenen olay ile ilgili 6rneklere ait girdi degerlerini ve bu girdilere karsilik gelen cikti
degerlerini verir. Sistemin gorevi girdilere gore ¢iktilart haritalamak ve bu sayede

girdiler ile ¢iktilar arasindaki iligkileri tanimlamaktir [117].
Gozetimsiz (Ogreticisiz) Ogrenme Yontemi

Gozetimsiz 0grenme yonteminde adinda da anlasilacagi gibi agmn Ogrenmesi igin
herhangi bir &gretici yoktur. Sisteme yalmizca girdi degerleri verilerek aralarindaki
iligkiyi sistemin kendi kendisine 6grenmesi istenir. Sistem kendini egittikten sonra
ciktilarin ne anlam ifade ettigi kullanici tarafindan Dbelirtilmelidir. Genellikle
simiflandirma amaciyla kullanilan bu yontemlerden en g¢ok kullanilanlart “Kohonen

Aglan” ve “ART Aglar1” dir [117].
Destekleyici Ogrenme (Reinforcement learning)

Bu yontem sisteme bir dgreticinin yardimer olmasi agisindan gozetimli 6grenmeyle
benzerlik gosterirken ag ¢ikisindan aliman degerlerin  karsilastirma amaciyla
kullanilmamas1 yoniinden goézetimli 6grenmeden ayrilir. Bu yontemde iiretilen ¢ikt
dogru ya da yanlis seklinde aga bir sinyal ile geri dondiiriiliir. Sistem de, 6greticiden
gelen bu sinyale gore ogrenme islemini gergeklestirir. “LVQ Ag1” destekleyici

ogrenmede kullanilan bir agdir [117].
2.6.2.3. Yapay Sinir Aginin Yapisi

Yapay sinir aglar birbirine bagli pek ¢ok yapay sinir hiicresinin birbirine baglanmasiyla
meydana gelir. Yapay sinir aglart giris katmani, ara (gizli) katmanlar ve ¢ikis katmani

olmak tizere ii¢ ana katmanda incelenir;

Giris Katmani: Giris katmani sisteme girdi verilerinin iletildigi kisimdir. Bu katmanda

girdiler tizerinde herhangi bir islem yapilmaz.
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Ara Katmanlar: Girdi elemanlar1 ve belirli fonksiyonlar yardimiyla istenen ¢iktinin
tiretilmesine yonelik islemlerin gerceklestirildigi katmandir. Kullanilan agin yapisina
gore ara katmanda kullanilan fonksiyonlar degisiklik gosterebilir. Ara katmanin

tasarlanirken tek bir katman kullanilabilecegi gibi birden fazla katman da kullanilabilir.

Cikis Katmani: Cikig katmani agin yapisinda bulunan fonksiyonlara gore sistemin

tirettigi ¢ikisin dis diinyaya sunuldugu katmandir ve en az bir ¢iktidan olusur.
2.6.2.4. Yapilarina Gére Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglarinin yapisi ndronlar arasindaki baglantilar tarafindan belirlenir.
Baglantilarin nasil olacagi ise 6grenme algoritmalarina gore belirlenir. Yine 0grenme
algoritmasina gore agirliklarin degeri belirlenir. Genelde yapay sinir aglar1 yapilarina
gore ileri beslemeli ve geri beslemeli olarak iki ana grupta incelenmektedir. Ileri
beslemeli aglarda, hiicreler katmanlar seklinde diizenlenir ve bir katmandaki hiicrelerin
cikislar bir sonraki katmana giris olarak sunulur. Giris katmani, dig ortamlardan aldig1
bilgileri hi¢bir degisiklige ugratmadan gizli katmandaki hiicrelere iletir. Bilgi, gizli
katmanda ve ¢ikis katmaninda islenerek ag ¢ikisi elde edilir. Ileri beslemeli yapay sinir
aglarinda en sik kullanilan 6grenme algoritmasi geriye yayilim 6grenme algoritmasidir.
Bu algoritma aglarin egitiminde etkin olarak kullanilmaktadir. Geri beslemeli sinir ag1,
gizli katman ve ¢ikis katmandaki ¢ikislarin, giris birimlerine veya onceki ara katmanlara
geri beslendigi bir ag yapisidir. Boylece, girigler hem ileri yonde, hem de geri yonde
aktarilmis olur. Geriye beslemeli aglarin dinamik hafizalar1 vardir ve bir andaki ¢ikis,
hem o andaki hem de onceki girigleri yansitir. Bundan dolayi, geriye beslemeli sinir

aglar1 6nceden tahmin uygulamalari i¢in kullanilir [119].

2.6.3. K-En Yakin Komsuluk (K-EK) Siniflandirici

K-en yakin komsular kurali Oriintii simiflamada Cover ve Hart tarafindan ortaya
koyulmus, en eski ve en basit yontemlerden birisidir [120]. K-EK kuralinin performansi
belirlenen en yakin komsular1 tanimlarken kullanilan mesafe metrigine gore degisir.
Ciinkii etiketlenmemis her bir 6rnek egitim setindeki en yakin K komsusunun ¢ogunluk
etiketi ile siniflandirilir [120]. Egitim verisinin genis olmast durumunda, bir tek en
yakin komsuluk yerine en yakin K komsularin ¢ogunluk degerlerinin kullanilmas1 daha
iyi sonug vermektedir. Burada K sayisinin se¢imi sonucun dogrulugu agisindan énem
arz etmektedir. K sayis1 orneklere yeterince yakin olmasi i¢in miimkiin oldugunca

kiiciik, yanlig siniflandirma olasiligini en aza indirmek igin yeterince biiyiik segilmelidir
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[9]. Onceden bir bilgi sahibi olunamayan durumlarda genellikle K-EK siniflandiricida
Oklid uzakligini kullanilir [120].

p1(x1,¥1) Ve pa(x,, y2) iki boyutlu uzayda iki nokta olmak iizere bu noktalar arasindaki

Oklid uzaklig1 d (p,, p,) asagidaki sekilde tanimlanr.

d(p1,p2) = \/(x1 —x3)% 4+ (y1 — y2)? (2.123)

Eger uzaklik iki boyuttan Z boyuta genisletilirse bu durumda Oklid uzaklig1 asagidaki

sekilde tanimlanir.

d(p,q) = \/ziil(pi — g7 (2.124)

Burada p;, q; i. boyuttaki koordinatlardir. K-EK ile siniflandirma yapilirken ilk olarak
K parametresi yani en yakin komsularin sayisi belirlenir. Daha sonra test verisi ile
egitim verisi arasindaki mesafe hesaplanir. Son olarak en yakin K komsunun sinif

cogunlugu test 6rneginin tahmini degeri olarak kullanilir.

K-EK siniflandirmada K parametresinin se¢imini bir 6rnekle agiklayacak olursak Sekil
2.42°de 2 farkli siif daire ve ticgenlerle temsil edilmistir. Burada yildiz test verisini
smiflandirmak istedigimizde K=3 segilirse en yakin 3 komsuya bakilacaktir. i¢ cember
en yakin 3 komsulugu gostermek tizere bu alanda 2 iiggen ve bir daire yer aldigindan ve
en fazla iliggen bulundugundan bu durumda yildiz test verisi liggen smifina dahil
edilecektir. Fakat K=9 secilirse dis ¢ember i¢inde kalan alan en yakin 9 komsuyu
kapsar. Bu alanda en fazla daire siifi bulundugundan yildiz test verisi daire sinifina
dahil edilir.

Sekil 2.43. K-EK i¢in K parametresinin se¢imi.
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2.6.4. Simiflandirma Performansinin Degerlendirmesi

Bu bolimde, onerilen BDT sisteminin siniflandirma sonuglarin1 degerlendirmek
amaciyla kullanilan performans degerlendirme yontemleri sunulmustur. Performans
degerlendirmesi dort farkli yontemle gergeklestirilmistir. Bunlar siiflandirma basari

orani, duyarlilik-6zgiilliik analizi, ROC egrisi analizi ve K-kat ¢capraz dogrulamadir.
2.6.4.1. Swniflandirma Basar: Orani

Calismada kullanilan test verilerinin DVM, YSA ve K-EK smiflandiricilar ile
smiflandirilmasi sonucu dogru olarak tespit ettikleri durumlarin (%) yiizde olarak

degerleridir.
2.6.4.2. Duyarlilik ve Ozgiilliik

Duyarlilik (Sensitivity): Duyarlilik, saglik problemine sahip olan bireyler i¢inde testin
saglik problemlileri bulabilme 6zelligi olarak tanimlanabilir. Burada saglik problemine

sahip olan bireyler Gergek Pozitif(GP) olarak adlandirilir.

Ozgiilliik (Specificity) : Ozgiilliik, saglikli olan bireyler i¢inde testin saglikli bireyleri
bulabilme 6zelligi olarak tanimlanabilir. Burada herhangi bir saglik problemi olmayan

bireyler Ger¢ek Negatif olarak(GN) olarak adlandirilir.

Ayrica bir birey hasta olmasina ragmen yapilan test sonucunda saglikli olarak
bulunmugsa Yanlis Negatif (YN); saglikli bir bireyin test sonucunda hasta olarak

bulunmasi da Yanlis Pozitif (YP) olarak nitelendirilir.

Duyarlilik ve 6zgiilliik analizi i¢in, asagidaki ifadeleri kullanilmistir.

Duyarlilik (TPR) = GP / (GP + YN) (2.125)
Ozgillik (FPR) = GN / (GN + YP) (2.126)
2.6.4.3. ROC(Receiver Operating Characteric) Analizi

ROC analizi tanm testlerinin performansini belirlemek ve testler arasinda giivenilir bir
karsilagtirma yapmak amaciyla siklikla kullanilan bir yontemdir. Bir tani testinin
duyarliigi ve 6zgilliigi ile elde edilen grafige ROC egrisi denir. Grafikteki her nokta
farkli bir kesim noktasi alinarak hesaplanan duyarlilik (TPR) ve ozgiillik (FPR)
degerlerinden olusur [121]. ROC egrisinin grafiksel gosterimi 6l¢iimlerin duyarlilig1 ve
Ozgiilliigli arasindaki baglantilar1 anlamay1 kolaylastirir. ROC egrisinin olusturulacagi

koordinat sisteminde, Y ekseninde tani testinin ger¢ek pozitif degeri (duyarlilik), X
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ekseninde ise yanlis pozitif degeri (6zgiilliik) yer alir. Her kesim noktasindaki dogru
pozitif ve yanlis pozitife karsilik gelen noktalar birlestirilerek ROC egrisi cizilir. Ideal
ve kotli performans gosteren testlere iliskin ROC egrileri Sekil 2.43 de verilmistir.
Sekilde A bolgesi miitkemmel test sonucu i¢in eg8riyi gostermektedir. B egrisi iyi bir
gecerlilige ve C egrisi orta dereceye sahiptir. Grafikte D egrisi kotii performansi
simgelemektedir.
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Sekil 2.44. Performanslarina gére ROC egrileri.

2.6.4.4. k-Kat Capraz Dogrulama

Pek cok arastirmaci tarafindan test sonuglarinin daha giivenilir ve belirleyici olabilmesi
icin verilerin siiflandirilmasinda  k kat c¢apraz dogrulama yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu yontem ile egitim verilerinin rastgele orneklenmesi miimkiin
oldugunca aza indirgenir. Bunun igin, tiim veri Seti k sayisi kadar yaklasik olarak esit
biiyiikliikteki alt kiimelere boliiniir. Her bir alt kiimeden bir tanesi test verisi olarak
almirken, geriye kalan diger katlar egitim verisini olusturmak icin kullanilir. Sonug
itibariyle her egitim-test yapilandirmas: i¢in k tane farkli test sonucu bulunmus olur.
Algoritmanin test dogrulugu, bu sonuglarin ortalamasi alinarak elde edilir. Ornegin, k=5
icin k-kez capraz dogrulama yontemi bir veri kiimesine uygulanmis olsun. Bu veri
kiimesi yaklasik olarak 5 esit parcaya boliinecek ve bu bes parcadan bir parcasi test i¢in
geriye kalan 4 tanesi egitim verisi i¢in kullanilacaktir. Bu islem her bir parga test verisi
olacak sekilde 5 kez gergeklestirilecek ve islemler sonucunda edilen sonuglar toplanip
bese boliinecek ve ortalama siniflama dogrulugu elde edilmis olacaktir. Bu yontem ile

belirlenen test ve egitim verilerinin gosterimi sekil 2.45” de sunulmustur.
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1. Kat 2. Kat 3. Kat 4. Kat 5. Kat

Test Egitim Egitim Egitim Egitim
Egitim Test Egitim Egitim | | Egitim
Egitim Egitim Test Egitim Egitim

Egitim Egitim Egitim Test Egitim

Egitim Egitim Esitim Egitim Test

Sekil 2.45. Veri setinin 5 kat capraz dogrulama icin test ve egitim verilerine ayrilmasi.

Bir sonraki boliimde tez calismasi kapsaminda gelistirilen BDT sistemi ile yapilan

deneysel ¢alismalar ve elde edilen sonuglar sunulmustur.
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3. DENEYSEL CALISMALAR

Bu tez ¢alismasinda meme kanserinin tespiti amaciyla gelistirilen BDT sisteminin test
edilmesi i¢in sadece literatiirde pek ¢ok aragtirmaci tarafindan yaygin olarak kullanilan
MIAS [40] veri tabani1 degil ayn1 zamanda bu veri tabanindan daha farkli 6zelliklere
sahip mamogramlar igeren INBREAST [41] veri tabani da kullanilmistir. Bu sayede
yapilan ¢alismanin farkli veri tabanlarindaki basaris1 da gosterilmek istenmistir. MIAS
ve INBREAST veri taban ile ilgili ayrintili bilgiler Materyal ve Yontemler boliimiinde

sunuldugundan bu tez ¢aligmasinda kullanilan mamogramlara ait 6zellikler Cizelge 3.1

ve Cizelge 3.2 ‘de verilmistir.

Cizelge 3.1°de kullanilan kisaltmalar asagidaki bilgileri ifade etmektedir.
CIRC: lyi tamimlanmus / stmirlandirilmus kitleler

SPIC: Spikiile kitleler

MISC: Diger, kotii tanimlanmus kitleler

ARCH: Mimari bozulma

ASYM: Asimetri

Cizelge 3.1. MIAS veri tabanindan alinan mamogramlara ait 6zellikler.

MIAS Veri - e
Tabam Iyi Huylu Koti Huylu _
£
elelg|s|Elglglgle|E | 2
O | |[= | < < O v |=Z |< <
Yagh 9 0 2 4 0 1 3 5 0 3 16
Bezel 5 2 3 0 2 0 2 2 2 2 33
Yogun 0 5 1 2 2 0 2 1 0 4 21
Ara Toplam 14 | 7 6 6 5 1 7 8 2 9 70
Toplam 38 32 70

Cizelge 3.1° den de goriildiigii iizere MIAS veri tabanindan 38 iyi huylu, 32 kétii huylu
ve 70 normal olmak iizere toplamda 140 adet mamogram kullanilmistir. Benzer sekilde

INBREAST wveri tabanindan alinan mamogramlara ait Ozellikler Cizelge 3.2°de

verilmigtir.
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Cizelge 3.2. INBREAST veri tabanindan alinan mamogramlara ait 6zellikler.

Doku Yagh Bezel Yogun Toplam
Siniflandirm
Iyi Huylu 7 3 10 20
Kotii Huylu 9 22 2 33
Normal 21 21 11 53

Cizelge 3.2°den de goriildiigii gibi INBREAST veri tabanindan 20 iyi huylu, 33 koti
huylu ve 53 normal olmak {izere toplamda 106 adet mamogram kullanilmistir. Ayrica
her iki veri tabanindan alinan mamogramlara ait dokularin yapisi da (yagli-bezel-yogun)
Cizelge 3.1 ve 3.2°den goriilebilmektedir. Bu tez c¢alismasinda toplam 246 adet

mamogram siniflandirilmigtir.

Bu boliimde segilen 6rnek mamogramlar kullanilarak gelistirilen BDT sistemi test
edilmistir. Bunun i¢in ilk olarak gelistirilen BDT sistemi 6zet olarak bir sema yoluyla
Sekil 3,1°de verilmistir. Sekilde de goriildiigii lizere BDT sistemi sirasiyla; onisleme,
boliitleme, oznitelik ¢ikarimi, Oznitelik azaltimi ve simiflandirma olmak {izere 5

boliimden olusmaktadir.
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Bilgisayar Destekli Teghis Sistemi

Veri Girisi
— Biortogonal
Balitleme .
1 Dalgacik Analizi
M Eill Onigleme
Diflizyon
|
ant_;a:.t Sinrli Pektoral Kasin
aptl. istogram Cikartilmasi
Esitleme

W-BSAFCM

Bolutleme (Supheli Balgelerin

Haw:la&[hamat Entropi ]
Elde Edilmesi)

Otsu Esikleme

GLEM - Edricik Analizi ]
Ozellik Cikanm
Dalgacik Analizi Birincil Gzellikler ]

l

Gzellik Azaltim

Lmeer Ayinc Anaiu[LAAj;]

l

Simflandirma

1

Sonug ] Anormal ]

.

Sekil 3.1. Gelistirilen BDT sistemi ve kullanilan yontemler.

Calismanin 6n isleme asamasinda veri bankasindan alinan mamogramlar giiriiltii
giderme, gérintiiniin iyilestirilmesi ve istenmeyen bolgelerin ¢ikartilmasi amaciyla
sirastyla boliitleme, medyan filtre, pektoral kasin cikartilmasi, kontrast sinirli adaptif
histogram esitleme(CLAHE), biortogonal dalgacik analizi ve anizotropik difiizyon
yontemi islemlerine tabii tutulmustur. Bu asamada gerceklestirilen islemler materyal ve
yontemler boliimiinde anlatildigindan burada ayrintilara yer verilmemistir. Yapilan

Onislemlere dair 6rnek goriintiiler Sekil 3.2°de verilmistir.
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(b)

(© (d)

Sekil 3.2. Onislem asamasina ait mamogram goriintiileri (a) Orijinal mamogram
(b) meme bolgesi boliitlenmis ve medyan filtre uygulanmis mamogram (c) Pektoral kas
¢ikartilmis mamogram (d) Biortogonal analiz, anizotropik difiizyon ve kontrast sinirl

adaptif histogram esitleme iglemleri uygulanmis mamogram.

Sekil 3.2°de de gorildiigii iizere mamogram tizerindeki artefektler kaldirilmis, girtlti
giderilmis, mamogram gorlintiisii iyilestirilmis ve pektoral kas bolgesi basariyla
cikartilmistir.Siipheli bolgelere ait goriintiilerin tam otomatik bir sistem icinde elde
edilmesi amaciyla pek ¢ok farkli deneysel calisma yapilmistir. Gelistirilen sistem i¢in en
iyi sonu¢ Otsu Esikleme, Havrda & Charvat Entropi ve bu tez kapsaminda gelistirilen
W-BSAFCM algoritmasiin birlikte kullanilmasiyla elde edilmistir. Bu yontemlerin

birlikte kullanimiyla belirlenen alanlar MIAS veri tabani igin 128x128 boyutlarinda ve
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INBREAST veri tabani i¢in 500x500 boyutlarinda kirpilmistir. Kirpilan bazi 6rnek
goriintiiler Sekil 3.3 ve Sekil 3.4’de sunulmustur.

Sekil 3.3. MIAS veri tabanindan alinan 128x128 kirpilmis mamogram goriintiileri

anormal(iistte) ve normal(altta).

Sekil 3.4. INBREAST veri tabanindan alinan 500x500 kirpilmis mamogram goriintiileri

anormal(iistte) ve normal(altta).

Elde edilen siipheli bolgelerin kirpilmasi islemi i¢in boyut belirlenirken kullanilan veri
tabanlarindaki mamogramlarin 6zellikleri ve var olan anormalliklerin biiytikliikleri géz
onlinde bulundurulmustur. Ayrica normal mamogramlar i¢in ROI’ler meme bolgesi

dahilinde rastgele olmak iizere MIAS veri tabani i¢in 128x128, INBREAST veri tabani
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icin 500x500 boyutunda kirpilarak elde edilmistir. Onerilen sistem hem normal hem de
anormal mamogramlar i¢in bu kirpilmis goriintiiler kullanilarak egitilmistir. Siipheli

bolgeleri elde edilmis mamogram ornekleri sekil 3.5-3-8’de sunulmustur.

(d)
Sekil 3.5. MIAS veri tabanindan Mdb010 isimli mamogram i¢in siipheli bolgelerin

bulunmasi (a) Orijinal mamogram (b) Onislemden gecirilmis mamogram (c) Siipheli
bolgeleri tespit edilmis mamogram (d) Siipheli her bir bolge igin 128x128 elde edilmis

yeni goriintiiler.
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(d)
Sekil 3.6. MIAS veri tabanindan Mdb184 isimli mamogram i¢in siipheli bolgelerin

bulunmas: (a) Orijinal mamogram (b) Onislemden gecirilmis mamogram (c) Siipheli
bolgeleri tespit edilmis mamogram (d) Siipheli her bir bolge igin 128x128 elde edilmis

yeni goriintiiler.
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(d)
Sekil 3.7. Inbreast veri tabanindan 22613822_45c744839fd9e68_MG_R_ML_ANON

isimli mamogram i¢in siipheli bélgelerin bulunmasi (a) Orijinal mamogram
(b) Onislemden gecirilmis mamogram (c) Siipheli bolgeleri tespit edilmis mamogram

(d) Stipheli her bir bolge i¢in 500x500 elde edilmis yeni goriintiiler.
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(d)
Sekil 3.8. Inbreast veri tabanindan Sekil 3.8 Inbreast veri tabanindan

50996406_6aba0b402889a16f MG_R_CC_ANON isimli mamogram i¢in siipheli

bélgelerin bulunmasi (a) Orijinal mamogram (b) Onislemden gegirilmis mamogram

(c) Siipheli bolgeleri tespit edilmis mamogram (d) Siipheli her bir bélge i¢in 500x500

elde edilmis yeni goriintiiler.

Stipheli bolgeler elde edildikten sonra 6znitelik ¢ikarimi islemi gergeklestirilmektedir.
Oznitelik ¢ikarimi icin birincil 6znitelikler, gri seviye es-olusum matrisi, dalgacik
doniistimii ve egricik doniistimii kullanilmistir. Bu 6zniteliklerden birincil 6znitelikler
ilgili alanlarmin  konumu, biyiikliigii gibi bilgilerin elde edilmesi amaciyla
kullanilmigtir. Diger Oznitelikler olan GLCM, dalgacik ve egricik yontemleri icin
sirasiyla 17, 21 ve 162 adet 6znitelik elde edilmis ve mamogramlarin normal-anormal,
iyi huylu-k6tii huylu simiflandirilmasinda kullanilmiglardir. Cikarilan &zniteliklerin
boyutunu azaltmak amaciyla Lineer Ayirici Analiz kullanilmistir. Son olarak segili
Ozniteliklere smiflandirma islemi uygulanarak, normal-anormal ve iyi huylu-kéti huylu
ayristirmasi gergeklestirilmistir. Siniflandirict olarak Yapay Sinir Aglar1, Destek Vektor
Makineleri ve K-En Yakin Komsuluk siniflandirict olmak tizere ti¢ farkli siniflandirici

kullanilmistir. YSA icin ileri beslemeli geri yayilim ag1 tasarlanmis ve 6grenme
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algoritmasi olarak Levenberg-Marquardt kullanilmigtir. Kullanilan gizli katman sayisi
10 olarak belirlenmistir. Destek Vektor Makinesi i¢in kullanilan ¢ekirdek fonksiyonu
Radyal Tabanli Fonksiyon (RBF) ve RBF Sigma degeri de 0.5 ile 10 arasinda 0.5
araliklarla degisen degerler arasindan en yiikksek DVM sonucunu iireten RBF sigma
degeri sonu¢ degerlendirilmesinde kullanilmistir. K-EK smiflandirict i¢in kullanilan k
degeri ise bu tez ¢aligmasinda 3 olarak alinmistir. Elde edilen her grup 6znitelik ayri
ayr1  siniflandiricilara sunularak  performanslar1  dlgiilmiistir. ~ Oznitelikler
siniflandirilirken 6zniteliklerin tamami veya ozniteliklerin LAA ile boyut azaltilmig
formu smiflandiricilara sunulmustur. Ayrica kullanilan Oznitelikler 5 kat capraz
dogrulama kullanilarak egitim ve test verileri elde edilmis ve smiflandirma islemi
gerceklestirilmistir. Sonuglar bu 5 katin ortalamasi alinarak elde edilmistir. Her 3
Oznitelik grubu i¢in LAA ile boyut indirgenmis ve LAA ile boyut indirgenmemis
verilerin Ui¢ siniflandirict ile elde edilen performans verileri Cizelge 3.3-3.10°da

sunulmustur.

Cizelge 3.3. MIAS veri taban1 140 (normal/anormal) mamogram igin siniflama basarisi

(%)
GLCM
Siniflandirict 1.Kat | 2.Kat | 3. Kat | 4.Kat| 5.Kat Ortalama
YSA 100 100 100 | 100 100 100
DVM 100 100 100 | 100 100 100
K-EK 100 100 100 | 100 100 100

Dalgacik Doniigiimii

Siniflandirict 1.Kat 2. Kat | 3. Kat | 4.Kat| 5.Kat Ortalama

YSA 100 92,85 | 92,85 | 100 | 96,43 96,43
DVM 96,43 | 96,43 | 96,43 |96,43| 96,43 96,43
K-EK 96,43 | 96,43 | 96,43 | 96,43 | 96,43 96,43

Egricik Doniigiimii

Siniflandirici 1.Kat | 2. Kat| 3. Kat |4.Kat| 5.Kat Ortalama

YSA 100 100 100 | 100 100 100
DVM 100 100 100 | 100 100 100
K-EK 100 100 100 | 100 100 100
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Cizelge 3.3 incelendiginde MIAS veri tabanindan alinan 140 mamogram i¢in normal-
anormal siniflandirmasinda her {i¢ smiflandir1 i¢in % 100 basarinin hem GLCM ’den
hem de egricik doniisiimiinden elde edilen 6zniteliklerden elde edildigi goriilmektedir.
Cizelgede en kotii sonucglarin % 96,43 ile dalgacik doniisiimiinden ¢ikartilan

Ozniteliklerden elde edildigi goriilmektedir.

Cizelge 3.4. Lineer ayirici analiz kullanilarak MIAS veri tabani 140 (normal/anormal)

mamogram igin siniflama basaris1 (%).

GLCM + LAA
Siniflandirici 1.Kat | 2.Kat | 3.Kat | 4.Kat 5.Kat Ortalama
YSA 96,43 100 100 96,43 100 98,57
DVM 96,43 | 96,43 96,43 96,43 96,43 96,43
K-EK 96,43 | 96,43 96,43 96,43 96,43 96,43

Dalgacik Doniisiimii + LAA

Siniflandiricr | 1.Kat | 2. Kat | 3. Kat | 4.Kat 5.Kat Ortalama
YSA 100 100 98,57 100 100 99,71
DVM 100 100 100 100 100 100
K-EK 96,43 | 96,43 | 96,43 | 96,43 | 96,43 96,43

Egricik Doniisiimii + LAA

Siniflandirict 1.Kat | 2.Kat | 3.Kat | 4.Kat 5.Kat Ortalama
YSA 100 100 100 100 100 100
DVM 100 100 100 100 100 100
K-EK 100 100 100 100 100 100

Cizelge 3.4 incelendiginde MIAS veri tabanindan elde edilen 140 mamogram igin
cikarilan Oznitelikler LAA kullanilarak smiflandirildiginda Normal-Anormal ayriminda
YSA smiflandirict ile GLCM igin % 98.57, dalgacik doniisiimii i¢in SVM siniflandirict
ile % 100 ve egricik doniisiimii i¢in ise her {i¢ smniflandirici igin % 100 basar1 elde

edildigi goriilmektedir.
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MIAS veri tabanindan alinan 70 anormal mamogram igin iyi huylu-kéti huylu
siniflandirmasi sonuglart Cizelge 3.5’de verilmistir.

Cizelge 3.5. MIAS veri taban1 70 anormal mamogram ig¢in iyi huylu/k6ti huylu

smiflama basaris1 (%).

GLCM

Siiflandirict 1.Kat 2. Kat | 3. Kat 4 Kat 5.Kat Ortalama

YSA 57,14 | 78,57 | 57,14 50 42,86 57,14
DVM 50 50 50 50 50 50
K-EK 50 50 50 50 50 50

Dalgacik Doniigiimii

Siniflandirict 1.Kat 2. Kat | 3. Kat 4 Kat 5.Kat Ortalama

YSA 50 57,14 | 64,29 | 64,29 | 64,29 60,02
DVM 57,14 | 57,14 | 57,14 | 57,14 | 57,14 57,14
K-EK 57,14 | 57,14 | 57,14 | 57,14 | 57,14 57,14

Egricik Doniigiimii

Siniflandirict 1.Kat 2. Kat | 3. Kat 4. Kat 5.Kat Ortalama

YSA 57,14 | 57,14 | 71,42 | 64,28 50 61,43
DVM 42,86 | 55,55 50 50 42,86 45,71
K-EK 57,14 | 57,14 | 57,14 | 42,86 | 42,86 51,43

Cizelge 3.5 incelendiginde iyi huylu-kotii huylu siniflandirmada biitiin 6znitelikler igin
normal-anormal siniflandirmaya gore ¢ok daha diisiik basar1 degerleri elde edildigi
goriilmektedir. Iyi huylu-kétii huylu smiflandirma igin en iyi sonuglar YSA
siiflandirict ile egricik analizi i¢in % 61.43, dalgacik doniisiimii i¢in % 60.02 ve
GLCM analizi i¢in % 57.14 seklinde elde edilmistir. Ayn1 mamogramlar i¢in LAA

kullanildiginda elde edilen sonuglar Cizelge 3.6°da verilmistir.
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Cizelge 3.6. Lineer ayirici analiz kullanilarak MIAS veri taban1 70 anormal mamogram

i¢in 1yi huylu/ko6tii huylu siiflama basarisi (%).

GLCM + LAA

Siniflandirict 1.Kat 2. Kat 3. Kat 4. Kat 5.Kat | Ortalama
YSA 71,42 6428 | 7142 6429 | 6429 | 6714
DVM 50,00 50 50 50 50 50
K-EK 50 50 50 50 50 50

Dalgacik Doniisiimii + LAA

Siniflandirict 1.Kat 2. Kat 3. Kat 4 Kat 5.Kat | Ortalama

YSA 78,57 6429 | 57.14 78,57 50 65,71
DVM 42,85 50 57.14 50 42.86 | 4857
K-EK 57 14 50 57.14 5714 | 5714 | 5571

Egiricik Doniisiimii + LAA

Siniflandirict 1.Kat 2. Kat 3. Kat 4 Kat 5.Kat | Ortalama

YSA 100 100 100 100 100 100
DVM 100 100 100 100 100 100
K-EK 100 100 100 100 100 100

Cizelge 3.6 incelendiginde MIAS veri tabanindan alinan 70 mamogram igin iyi huylu-
kotii huylu smiflandirmasinda en basarili sonuglarin yine YSA smiflayicisiyla elde
edildigi goriilmektedir. Cizelgede en kotii sonuglarin % 65.71 ile dalgacik analizinden
cikartilan 6zniteliklerden elde edildigi, en iyi sonuclarin ise her {i¢ siniflandirict i¢in %

100 ile Egricik Doniistimiinden elde edildigi goriilmektedir.

Yapilan tez caligmasinin farkli veri tabanlarindaki basarisini test etmek amaciyla
INBREAST veri tabanindan alinan momogramlar da Kullanilmistir. Bu veri tabani igin
elde edilen sonuclar Cizelge 3.7-3.10 arasinda sunulmustur. Cizelge 3.7 ve 3.8 106
(Normal-Anormal) mamogram igin siniflama basarisin1 gosterirken Cizelge 3.9 ve 3.10

53 iyi huylu-kéti huylu siniflama basarisini gostermektedir.
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Cizelge 3.7. INBREAST veri tabani 106 (normal/anormal) mamogram i¢in siniflama

basaris1 (%).
GLCM
Siniflandirict 1.Kat 2. kat | 3.Kat | 4.Kat | 5.Kat Ortalama
YSA 80,95 80,95 | 76,19 | 90,47 | 86,36 82,98
DVM 85,71 80,95 | 76,19 | 90,47 | 72,73 81,21
K-EK 80,95 76,19 61,9 90,47 | 72,73 76,448
Dalgacik Doniisiimii
Siniflandirict 1.Kat 2.kat | 3.Kat | 4.Kat | 5.Kat Ortalama
YSA 76,19 80,95 | 76,19 | 80,95 | 72,64 77,38
DVM 71,43 80,95 | 57,14 | 80,95 | 68,18 71,73
K-EK 61,9 80,95 | 47,61 | 71,43 | 63,64 65,106
Egricik Doniisiimii
Siniflandirict 1.Kat 2.kat | 3.Kat | 4.Kat | 5.Kat Ortalama
YSA 90.47 85,71 | 80,95 | 90,47 | 81,82 84,74
DVM 76,19 66,67 | 76,19 | 85,71 | 81,82 77,316
K-EK 90.47 80,95 | 7143 | 71,43 | 72,73 74,135

Cizelge 3.7 incelendiginde INBREAST veri tabanindan alinan 106 mamogram igin

normal-anormal siniflandirmasinda en diisiik sonuglarin dalgacik doniistimi igin %

77.38 ve en basarili sonuglarin egricik doniisiimii igin % 84.74 olarak elde edildigi

goriilmektedir.
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Cizelge 3.8. Lineer ayirici analiz kullanilarak INBREAST veri tabani 106

(normal/anormal) mamogram i¢in siniflama basarisi (%).

GLCM + LAA
Siniflandirici 1.Kat | 2. kat | 3.Kat | 4Kat | 5.Kat Ortalama
YSA 95,24 | 90,48 | 90,48 | 95,24 | 90,91 92,47
DVM 66,67 | 59,09 | 59,09 | 59,09 | 59,09 60,606
K-EK Simflama | 57,14 | 68,18 | 68,18 | 68,18 | 68,18 65,972

Dalgacik Doniisiimii + LAA

Siniflandirici 1.Kat 2. kat 3. Kat 4 Kat 5.Kat Ortalama

YSA 9545 | 90,47 | 85.71 | 80,95 | 9545 90,58
DVM 63,64 | 66,67 | 63,64 | 6698 | 63,64 64,914
K-EK Smiflama 68,18 | 68.18 | 68,18 | 68,18 | 68,18 68,18

Egricik Doniisiimii + LAA

Siniflandirici 1.Kat 2. kat 3. Kat 4 Kat 5.Kat Ortalama

YSA 100 100 100 100 100 100
DVM 100 100 100 100 100 100
K-EK Smiflama 100 100 100 100 100 100

Cizelge 3.8 incelendiginde INBREAST veri tabaninda 106 normal-anormal
siniflandirmada egricik analizi ve LAA yontemleri birlikte kullanildiginda her {i¢
smiflandirict i¢in % 100 basarim orani elde edilmistir. YSA siniflandirict igin GLCM +
LAA yonteminde en iyi basarim oran1 % 92.47 olarak bulunurken dalgacik analizi +

LAA yontemleri i¢in en iyi bagarim oran1 % 90.58 olarak kaydedilmistir.

100



Cizelge 3.9. INBREAST veri tabani 53 anormal mamogram i¢in iyi huylu/koétii huylu

siiflama basarisi (%).

GLCM

Siniflandirici 1. Kat 2. Kat 3. Kat 4, Kat 5.Kat Ortalama

YSA 70 70 72,713 | 63,63 | 72,72 69,77
SVM 72,713 | 72,43 | 72,73 | 12,73 | 712,73 72,73
K-EK 4545 | 4545 | 54,55 | 54,55 | 45,45 50

Dalgacik Doniigiimii

Siniflandirici 1. Kat 2. Kat 3. Kat 4, Kat 5.Kat Ortalama

YSA 80 70 72,713 | 5455 | 81,82 71,82
SVM 72,73 | 5455 | 72,73 | 54,55 | 72,73 65,45
K-EK 94,55 | 5455 | 54,55 | 54,55 | 54,55 54,55

Egricik Doniigiimii

Siniflandirict 1. Kat 2. Kat 3. Kat 4, Kat 5.Kat Ortalama

YSA 70 80 81,82 | 6363 | 72,73 73,64
SVM 70 70 81,82 | 63,63 | 54,55 68
K-EK 60 70 72,73 | 63,63 | 54,55 64,18

Benzer sekilde 53 iyi huylu-koti huylu smiflandirma i¢in elde edilen sonuglar
incelendiginde (Cizelge 3.9) SVM siniflandirict igin, GLCM’de % 72.73, YSA
smiflandirict igin dalgacik analizinde % 71.82 ve egricik analizinde % 73.64 basarim

orani elde edilmistir.
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Cizelge 3.10. Lineer ayirici analiz kullanilarak INBREAST veri taban1 53 anormal

mamogram i¢in iyi huylu/kéti huylu siniflama basarisi (%).

GLCM + LAA
Siniflandirict 1.Kat | 2. Kat | 3.Kat | 4. Kat 5.Kat Ortalama
YSA 80 80 100 81,82 90,91 83,09
SVM 72,73 72,73 72,73 72,73 72,73 72,73
K-EK 45,45 45,45 72,73 72,73 45,45 72,73

Dalgacik Doniisiimii + LAA

Siniflandirict 1. Kat 2. Kat 3. Kat 4, Kat 5.Kat Ortalama

YSA 80 90 72,73 81,82 90,91 83,09
SVM 72,73 72,73 72,73 72,73 72,73 72,73
K-EK 72,73 72,73 72,73 72,73 72,73 72,73

Egricik Doniisiimii + LAA

Siniflandirici 1.Kat | 2.Kat | 3.Kat | 4. Kat | 5.Kat Ortalama
YSA 100 100 100 100 100 100
SVM 100 100 100 100 100 100
K-EK 100 100 100 100 100 100

Cizelge 3.10 incelendiginde YSA siniflandirict icin GLCM ve LAA ile Dalgacik analizi
ve LAA’nin birlikte kullanilmasiyla elde edilen siniflama basarim oran1 % 83.09 olarak
elde edilmistir. Egricik analizi ile LAA birlikte kullanildiginda ise her {i¢ simiflandirici

i¢in % 100 siniflama basarisi elde edilmistir.

Bu c¢alismada siiflandirma basarisinin yaninda ayrica ROC analizi de kullanilarak
gelistirilen sistemin performansi degerlendirilmistir. ROC analizi i¢in smiflandirma
basarisien yiiksek olan YSA ve {i¢ ayr1 6znitelik grubu i¢in boyut indirgenmis veriler

kullanilmistir. Elde edilen sonuglar Sekiller 3.9-3.12°de sunulmustur.
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Sekil 3.9°da MIAS veri seti 140 mamogram i¢in normal-anormal siniflandirmasinda test

verisi ROC analizi sonuglar1 sunulmustur.

1

08

06

04

Dodgru Pozitif Orani(TPR)

0.2

0

Dogru Pozitif Oran(TPR)
o
o

o 02 04 06 08 1 0

Dogru Pozitif Orani(TPR)

Yanlis Pozitif Orani (FPR) o 02 04 06

Yanlis Pozitif Orani (FPR)

(a) (b)

08

1

ROC

0.8

0.6

0.4

0.2

o
0 02 04 06 08 1
Yanls Pozitif Orani (FPR)

©

Sekil 3.9. MIAS 140 mamogram i¢in normal-anormal siniflandirmasi ROC analizi

sonuglar1 (a) GLCM + LAA (b) Dalgacik doniisiimii + LAA (c) Egricik doniistimii +

LAA.

Sekil 3.10 incelendiginde MIAS veri tabani i¢in her ii¢ 6znitelik grubununda normal-

anormal smiflandirmada basarili oldugu goriilmektedir. En yiliksek basari oraninin ise

egricik analizi ve LAA ile elde edildigi agik¢a goriilmektedir. MIAS veri seti 70

mamogram igin iyi huylu-koti huylu smiflandirmasinda test verisi ROC analizi

sonuglar1 Sekil 3.7’de sunulmustur.
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Sekil 3.10. MIAS 70 mamogram i¢in iyi huylu-kétii huylu siiflandirmasi ROC analizi
sonuglari (a) GLCM + LAA (b) Dalgacik doniisiimii + LAA (c) Egricik doniistimii +

LAA.

Sekil 3.10 incelendiginde ise MIAS veri tabani i¢in iyi huylu-kétii huylu siniflamasinda

GLCM ve dalgacik doniisiimiiniin kismen basarili, egricik analizinin ise % 100 basarili
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oldugu goriilmektedir. INBREAST veri seti 106 mamogram igin normal-anormal

siniflandirmasinda test verisi ROC analizi sonuglar1 Sekil 3.11’de sunulmustur.
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Sekil 3.11. INBREAST 106 mamogram i¢in normal-anormal siniflandirmas1 ROC
analizi sonuglari (a) GLCM + LAA (b) Dalgacik doniisimii + LAA (c) Egricik

doniisimii + LAA.

Benzer sekilde INBREAST veri tabani i¢in normal-anormal ayriminda her ii¢ 6znitelik
grubununda LAA ile birlikte kullanildiginda oldukg¢a basarili oldugu goriilmekle birlikte
egricik doniisiimiiniin yine % 100 basariya ulastig1 goriillmektedir. INBREAST veri seti
53 mamogram igin iyi huylu-kéti huylu simiflandirmasinda test verisi ROC analizi

sonuclar1 Sekil 3.12°de sunulmustur.
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Sekil 3.12. INBREAST 53 mamogram i¢in iyi huylu-kétii huylu siniflandirmasi ROC
analizi sonuglari (a) GLCM + LAA (b) Dalgacik doniisiimii + LAA (c) Egricik

dontisimii + LAA.

INBREAST veri taban1 53 iyi huylu-kotii huylu ayriminda GLCM + LAA yontemi ile
dalgacik analizi + LAA yontemleri kismen basariliyken en yiiksek basar1 yine egricik

dontisiimii ve LAA yontemlerinin birlikte kullanilmasiyla elde edilmistir.
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ROC analiziyle dogrudan ilgili olan duyarlilik ve 6zgiilliik analizleri de Cizelge 3.11 de
sunulmustur. Cizelge 3.11°de de goriildiigi tizere MIAS veri tabaninda iyi huylu-kotii
huylu smiflandirmasinda GLCM analizi ve dalgacik doniisiimiiniin LAA ile birlikte
kullanilmas1 sonucunda 6zgiilliik diisiik ¢ikarken, INBREAST veri tabaninda iyi huylu-
koti huylu siniflandirmasinda GLCM analizi ve dalgacik doniisiimiiniin LAA ile
birlikte kullanilmasi sonucunda duyarlilik nispeten disliik ¢ikmistir. En yiliksek
duyarlilik ve oOzgiillik degerlerinin egricik analizi ve LAA yontemlerinin birlikte

kullanilmasiyla elde edildigi agikc¢a goriilmektedir.

Cizelge 3.11. Kullanilan tiim mamogramlar i¢in duyarlilik ve 6zgiilliikk analizi.

Duyarlilik Ozgiilliik
+ L - - ot ~ + +
Duyarlilik- =< e 23 é%} =< 8N §§<
MIAS 70 (lyi
Huylu-Ko6ti Huylu) | 0,91 0,82 1 0,56 0,44 1
MIAS 140
(Normal-Anormal) | 0,95 0,95 1 0,95 0,95 1
INBREAST 53(lyi
Huylu-Ko6ti Huylu) | 0,66 0,66 1 0,88 0,77 1
INBREAST 106
(Normal-Anormal) | 0,86 0,86 1 1 1 1

Yapilan deneysel ¢aligmalar1 daha iyi degerlendirebilmek amaciyla bu bélimde benzer
calismalar incelenmis ve bu calismalarindan kisaca bahsedilmistir. Eltouhky ve
arkadaglar1 [122] meme kanseri tanisi i¢in yaptiklari ¢alismada veri seti olarak MIAS
veri tabanim1 kullanmiglardir. Uzmanlar tarafindan belirtilen koordinatlar1 kullanarak
anormal bolgeleri 128x128 biiylikliiglinde kirpmislar ve islemlerini bu kirpilmis
goriintiiler iizerinden gerceklestirmislerdir. Oznitelikleri elde ederken bu kirpilmis
goriintiilere egricik donilisiimii uygulamislar ve ¢ikarilan en biiyiik katsayilarin 6zel bir
kiimesini kullanmislardir. Yaptiklar: deneysel sonuglar neticesinde egricik doniigiimii ile
dijital mamogramlarin analizi ve siniflandirilmasinda % 98.59'lik bir siniflandirma
dogrulugu elde etmislerdir. Yine Eltouhky ve arkadaslarinin [123] yaptig1 bir diger
caligmada dijital mamografide meme kanseri tanisi i¢in dalgacik ve egricik doniistimii
karsilagtirmali bir ¢alisma olarak sunulmustur. Yaptiklar1 ¢alismada ¢ok ¢oziiniirliiklii
analiz kullanilarak, mamografi goriintiileri, farkli frekans bantlarina duyarli olan farkli

coziinlirliik seviyelerine ayristirmiglardir. Her ayrisma seviyesinden en biiyiik
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katsayilarin bir kiimesini ¢ikararak 6znitelik olarak kullanilmigtir. Veri seti olarak yine
MIAS veri tabanindan elde ettikleri goriintiileri kullanmislardir. Bu goriintiiler uzmanlar
tarafindan belirtilen koordinatlar merkez alinarak 128x128 boyutlarinda kirpilarak elde
edilmistir. Elde ettikleri deneysel sonucglara gore egricik doniisiim katsayilarina dayali
normal, anormal siniflandirmada basarim oran1 % 94.07 olurken, dalgacik katsayilari ile
elde edilen en yiiksek oran ise % 90.05'dir. Iyi huylu-kétii huylu smiflar icin, egricik
dontisiim katsayilar ile % 94.28 basarim orani elde edilirken dalgacik fonksiyonlari
(db8, Bior3.7 ve sym8) doniisiim katsayilari ile elde edilen en yiiksek oran% 87.83 tiir.
Bir bagka ¢alisma Dhahbi ve arkadaslariin [124] yaptig1 calismadir. Bu ¢alisma meme
kanserini tespit etmek amaciyla kullanilan c¢ok olgekli analizlerden elde edilen
katsayilarin boyut problemine bir ¢6ziim bulmak amaciyla yapilmistir. Caligmalarinda
ayrik egricik dontisiimii ile elde ettikleri katsayilar i¢in ortalama, standart sapma,
carpiklik ve basiklik olmak tizere dort adet birinci seviye moment hesaplamiglardir. Veri
seti olarak MIAS ve DDSM veri bankalarin1 kullanmislardir. Her bir veri setinden
goriintiiler uzmanlar tarafindan belirtilen koordinatlar yardimiyla 128x128 boyutlarinda
kirpilarak yapilan islemler bu goriintiiler iizerinden gergeklestirilmistir. MIAS veri
tabanindan alinan 252 ROI {izerinde yapilan deneyler, meme kanseri teshisi i¢in egricik
seviyesi momentlerinin verimliligini ve etkililigini gostermislerdir. Anormallik tespiti
icin 10 Oznitelik ile % 91.27'lik bir dogruluk ve kotii huylu tespiti i¢in 8 6znitelik ile %
81.35'lik bir dogruluk elde etmislerdir. Ayrica Onerilen yontem ile DDSM veri
tabanindan 11553 ROI iizerinde karsilastirma yapmislar ve oOnerdikleri ydntemin
istatistiksel olarak anlamli tistiinliigiinii gostermislerdir. Gedik ve Atasoy [125], dalga
atomu doniisiimiinii kullanarak dijital mamografide meme kanseri tanisi i¢in bir
yaklagim sunmuslardir. Veri seti olarak MIAS ve DDSM veri tabani kullanilmistir.
Kullanilan veri tabaninda yer alan mamogramlar uzmanlar tarafindan belirtilen
koordinatlar kullanilarak anormal bdlgeleri 128x128 biiyiikliigiinde kirpilmis ve
islemler bu kirpilmis goriintiiler iizerinden gergeklestirmislerdir. Oznitelik elde etmek
amaciyla ¢ok c¢oziiniirliiklii gosterim yontemlerinin yakin bir iiyesi olan dalga atomu
yontemini kullanmiglardir. Calismalarinda, kirpilmig goriintiileri dalga atomlari
temelinde ayristirilmis ve daha sonra dalga atom doniisiimiinden en biiyiik katsayilarin
ozel bir kiimesini bir 6znitelik vektdrii olarak kullanmislardir. Oznitelik azaltim
amaciyla Temel Bilesen Analizi, siniflandirici olarak da Destek Vektér Makinelerini
kullanmislardir. Normal-anormal siniflandirma ve iyi huylu-kétii huylu siniflandirma da

% 100 dogruluk orani elde etmislerdir.
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Bu tez ¢alismasinda da dijital mamogramlar iizerinden goriintii isleme teknikleriyle
meme kanserinin teshisi amaciyla bir BDT sistemi gelistirilmistir. Bu sistemde veri seti
olarak MIAS ve INBREAST veri tabanlar1 kullanilmistir. Kullanilan veri tabanlarinda
yer alan mamogramlar MIAS veritabani i¢in 128x128 biiyiikliigiinde, INBREAST veri
tabani i¢in 500x500 boyutlarinda kirpilarak ROI bolgeleri elde edilmis ve islemler bu
ROJI’ler iizerinden gerceklestirilmistir. Oznitelikler elde edilirken GLCM analizi i¢in 17,
dalgacik doniisiimii i¢in 21 ve egricik doniisimil i¢in 162 Oznitelik elde edilmistir.
Egricik analizi i¢in 4. seviyeye kadar katsayilar elde edilmis ve toplamda 120153 adet
katsay1 iizerinden istatistiksel olarak hesaplanan standart sapma ve carpiklik degerleri
oznitelik olarak kullamlmistir. Oznitelik azaltim amaciyla Lineer Ayirict Analizi,
smiflandirict  olarak da Yapay Sinir Aglari, DVM ve K-EK smiflandiricilar
kullanilmistir. Her iki veri seti i¢in hem normal-anormal siniflandirmada hem de iyi
huylu-kotii huylu siniflandirma da egricik analizi ve LAA’nin birlikte kullanilmasi

sonucu her {i¢ siniflandirict i¢cin % 100 dogruluk oran1 elde edilmistir.
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4. BULGULAR VE SONUC

Bilgisayar Destekli Teshis Sistemleri anormal yapilari 6n plana ¢ikararak radyologun

"

dikkatini siipheli bolgelere ¢eken, radyologlara " ikinci bir okuyucu " olarak hizmet
etmesi amaglanan sistemlerdir. Nihai karar radyologa aittir. Gelistirilen BDT sisteminin
de temel amaci budur. Mamografi meme kanseri ile miicadelede etkin bir ara¢ olmasina
ragmen mamografilerin dogru okunmasi her zaman miimkiin olamamaktadir. Meme
kanserlerinin yaklasik % 85-90’1 mamografi incelemeleri sonucu elde edilirken,
goriintiilenen mamografilerdeki tiimorlerin yaklasik % 10-15°1 cgesitli sebeplerden
radyologlar tarafindan gozden kagirilmaktadir [11]. Ayrica radyolojik anormalliklerin
yayginligi, dikkati kaybetme ve yiiksek miktarda mamografinin okundugu taramalarda
radyologun yorgunlugu, algisin1 bozabilmekte ve tiimoérlerin gézden kagmasina neden
olabilmektedir. Bu nedenle BDT sistemlerin gelistirilmesinin ve amaca uygun
kullanilmasimin goézden kacan tiimor oranlarmi diistirmesi hedeflenmektedir. Bu
kapsamda gelistirilen BDT sisteminde ilk olarak mamogramlar ¢esitli 6nislemlere tabi
tutulmustur. Bu islemler giiriiltii giderilmesi, goriintiiniin iyilestirilmesi ve bu tez
kapsaminda gelistirilen bir yontemle pektoral kasin ¢ikartilmasi olarak siralanabilir.
Pektoral kas kitle vb. anormal yapilarla benzer 6zellikler gosterdiginden bilgisayar
destekli teshis calismalarinda siipheli bolgelerle karistirilmakta ve dogru teshisi
zorlagtirmaktadir. Bu nedenle 6n islem asamasinda pektoral kasin mamogramlardan
cikartilmas: saglanarak dogru teshis olasiligi yiikseltilmek istenmistir. Ikinci olarak
radyologun dikkatini anormal yapilarin iizerine ¢ekmek amaciyla siipheli bolgelerin
elde edilmesi islemleri gerceklestirilmistir. Siipheli bolgeler yine bu tez kapsaminda
gelistirilen w-BSAFCM, Otsu esikleme, Havrda & Charvat yontemleri birlikte
kullanilarak tespit edilmis ve MIAS veri tabani i¢cin 128x128 ve INBREAST veri tabani
igin 500x500 boyutlarinda kirpilarak elde edilmistir. Elde edilen siipheli bolgelerden
ozniteliklerin elde edilmesi i¢in ise GLCM, dalgacik doniisiimii ve egricik doniisiimii
yontemleri kullanilmistir. GLCM, dalgacik doniisiimii ve egricik doniisiimii i¢in
sirastyla 17, 21 ve 162 adet Ozniteligin LAA ile boyut indirgenmis formu
smiflandiricilara sunulmus ve normal-anormal, iyi huylu-kéti huylu ayrimi yapilmistir.

Siniflandirict olarak YSA, DVM ve K-EK smiflandiricilar kullanilarak performanslari
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degerlendirilmistir. Yapilan tez ¢aligmasinda her iki veri tabaninda hem normal-anormal
hem de iyi huylu-koétii huylu siniflamasinda en iyi sonuglarin %100 basarim orani ile
egricik doniisimii ve LAA’nin birlikte kullanilmasi sonucunda elde edildigi
goriilmiistiir. Literatiirde yer alan diger ¢alismalar ve bu tez ¢alismasinda elde edilen
sonuclar gbéz Oniinde bulunduruldugunda egricik doniisiimiiniin meme kanserinin
teshisinde GLCM ve dalgacik analizine gore c¢ok daha iyi sonuglar verdigi
goriilmektedir. Bu tez c¢alismasinda Onerilen yontemlerin farkli veri tabanlarindaki
sonuglari incelemek amaciyla iki farkli veri tabani kullanilmistir. Bunlardan ilki
literatlirde siklikla kullanilan ve erisime agik olarak bulunan MIAS veri tabanidir.
Ikincisi ise giincel bir veri tabami olan ve erisime acik olmayan INBREAST veri
tabanidir. INBREAST veri tabanindan verilerin elde edilmesi amaciyla gerekli
yazigsmalar yapilarak veri tabanina erisim saglanmistir. Bu tez ¢alismasi kapsaminda
gelistirilen yontemler her iki veri tabanindan alinan mamogramlar kullanilarak test

edilmistir.
Onerilen yeni BDT sisteminin literatiire katkilar1 su sekilde dzetlenebilir.

1. SSEM adi verilen pektoral kasin c¢ikartilmasina yonelik yeni bir yontem
gelistirilmistir. Bu yontem sayesinde BDT Sistemlerinde siklikla kitle vb. anormal
yapilarla karistirillmakta olan ve dogru teshisi zorlastiran pektoral kasin
¢ikartilmas1 miimkiin olmaktadir.

2.  Bu tez kapsaminda w-BSAFCM adi verilen yeni bir goriintii kiimeleme
algoritmas1 gelistirilmistir. Mamogram gorintiileri {izerinde Otsu N Algoritmasi,
Havrda & Charvat Entropi ve w-BSAFCM kiimeleme algoritmasi Dbirlikte
kullanilarak stipheli bolge tespiti gergeklestirilmistir. Bu {i¢ yontemin birlikte
kullanilmasiyla elde edilen ROl sayis1 azaltilmig boylece islem yiikii de
hafifletilmistir.

3. Ozniteliklerin elde edilmesi asamasinda ii¢c farkli ydntem olan GLCM, Dalgacik
ve Egricik analizi kullanilmis ve bu yontemlerin hem 6znitelik azaltilmadan 6nce
hem de Oznitelik azaltildiktan sonra mamogramlarin siniflandirilmasi tizerindeki
etkileri incelenmis ve sonuglar karsilastirmali olarak sunulmustur. Bu {ig
yontemin  karsilastirmali  olarak  sunuldugu bir ¢alismaya literatiirde
rastlanmamuistir.

4.  Literatlirde siklikla egricik doniisiimii i¢in elde edilen Ozniteliklerde katsayilar

kullanilmis ve bu boyut problemine neden olmustur. Boyut problemini azaltmak
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amaciyla aragtirmacilar genellikle her seviye i¢in en biiyiik katsayilarin ilk yiiziinii
almiglardir. Cogunlukla Egricik analizi ile Oznitelik elde edilirken 4. Seviye
secilmekte bu da Oznitelik matris boyutunun NX400 (N:kullanilan mamogram
adeti) olmasi anlamina gelmektedir. Bu calismada ise egricik doniisiimlerinde
katsayilarin kullanilmasi yerine her bir egricik doniisiimi seviyesi igin tiim
katsayilar i¢in bazi istatistiksel hesaplamalar kullanilmaktadir. Bunlar standart
sapma ve c¢arpiklik olarak belirlenmistir. Toplamda 4. Seviye egricik analizi i¢in
NX162 (N:kullanilan mamogram adeti) adet 6znitelik elde edilerek boyut daha da
indirgenmis ve tiim katsayilarin icerdigi veriler hesaplamalara dahil edilmistir.

5. Yapilan tim bu ¢alisgmalar dogrultusunda mamogramlarin normal-anormal
siiflandirmasinda en iyi sonuglara egricik donilisiimii ve lineer ayirict analizin
birlikte kullanilmasi sonucunda ulagilmistir. MIAS veri tabanindan alinan 140
mamogram ve INBREAST veri tabanindan aliman 106 mamogram i¢in normal-
anormal simiflandirma basarisi % 100 olarak gorilmiistiir. Benzer sekilde
mamogramlarin 1yi huylu—koétii huylu siniflandirmasinda MIAS veri tabanindan
alinan 70 anormal ve INBREAST veri tabanindan alinan 53 anormal mamogram
i¢in egricik doniisiimii ve lineer ayirict analizin birlikte kullanilmas1 sonucunda %
100 basar1 elde edilmistir.

6. Bu tez kapsaminda gelistirilen ¢aligmalar 2 tane bilimsel makale ve 3 tane bildiri

olarak literatiirde yer almustir.

Ileri ¢alismalarda mamogramlarin BIRADS(Breast Imaging Reporting and Data
Systems) kategorisine uygun sekilde siniflandirilmasina yonelik ¢alismalar yapilmasi

planlanmaktadir.
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