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OZET

YUKSEK LISANS TEZi

AKCIGER HASTALIKLARININ TANISINDA KULLANILAN X-ISINI
GORUNTULERINE YAPAY ZEKA VE SEGMENTASYON UYGULAMASI

Audry SHOMA

Istanbul Universitesi — Cerrahpasa
Lisansiistii Egitim Enstitiisii

Biyomedikal Miihendisligi Anabilim Dah

Damsman: Dr. Ogr. Uyesi Abdurrahim AKGUNDOGDU

Tiiberkiiloz her yil diinya ¢apinda yaklasik 10 milyon insan1 etkilemektedir. Genel olarak hekim
ve ozellikle radyolog eksikligi nedeniyle, Gogiis rontgeni (CXR) goriintiilerinin yorumlanmasi
bir sorun olmaya devam etmektedir. Bunun tizerine, CXR goriintiilerini verimli bir sekilde
yorumlayabilen ve tiiberkiilozu teshis edebilen bir uygulama gelistirme hedeflerini kendimize
belirledik. Montgomery veri setinin kullanildigi bu ¢alismada: 138 CXR gorinttsu (80 normal
ve 58 tiiberkiiloz). Bu uygulamanin gelistirilmesi i¢in farkli segmentasyon yontemleri ve yapay
zeka (makine 6grenimi) gerekiyordu. Segmentasyon adimi ile tiiberkiiloz lezyonlar1 izole
edildi. Tiberkiiloz lezyonlarin ve CXR goriintiilerinin 6zelliklerini ¢ikarmak i¢in bir dzellik
cikarma admm gergeklestirildi. Cikarilan o6zellikler, makine &grenimi kullanilarak
siniflandirilildi. Tiberkiiloz lezyonlar, siyah akciger yiizeylerinde beyaz olarak gorulmektedir.
En iyi siniflandirma, topluluk alt uzay yontemi ile elde edilmistir. Sadece egitim yapildiginda,
dogruluk miikemmellige denk bir deger olan 1.00'a ve egri altindaki alan da (AUC) 1.00'a
ulagmistir. Bununla birlikte holdout (egitim ve test) yontemi sonrasi dogruluk % 88.2 ve AUC
0.90 olmustur. Capraz dogrulama ile elde edilen en iyi siiflandirict SVM (dogruluk=72.50 ve
AUC = 0.69) olmustur. Uygulamamiz belirlenen hedeflere ulasmis ve sorunumuza cevap

vermistir.

Anahtar kelimeler: Akciger, tiiberkiiloz, g6giis rontgen goriintiisii, makine Ogrenme,
boliitleme, siniflandirma, topluluk altuzay, makine vektor destegi.

Subat 2021, 56 sayfa



SUMMARY

M.Sc. THESIS
APPLICATION OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE AND SEGMENTATION
TO X-RAY IMAGES USED IN THE DIAGNOSIS OF LUNG DISEASES

Audry SHOMA

Istanbul Umversity - Cerrahpasa
Institute of Graduate Studies

Departement of Biomedical Engineering

Supervisor: Assist. Prof. Dr. Abdurrahim AKGUNDOGDU

Every year tuberculosis affects nearly 10 million people around the world. With a shortage of
medical doctor in general and particularly of radiologists, the interpretation of CXR images
remains a problem. Thereupon we set ourselves the goals of developing an application capable
of efficiently interpreting CXR images and diagnosing tuberculosis. We used Montgomery
dataset: 138 CXR images (80 normal and 58 tuberculosis). The development of this application
required different methods of segmentation and artificial intelligence (machine learning). With
the segmentation step we isolated the tuberculous lesions. A feature extraction step was required
to extract the characteristics of the tuberculous lesions and CXR images. The extracted features
has been classified by using machine learning. Tuberculous lesions are shown in white on black
lung surfaces. The best classifier has been achieved with ensemble subspace method. Without
validation the accuracy reached the perfection 1.00 and an area under the curve (AUC) of 1.00.
However with holdout validation accuracy was 88.2% with an AUC of 0.90. The best classifier
achieved by cross validation was SVM (accuracy = 72.50 and AUC = 0.69). Our application
has achieved the objectives set and responds to our problem.

Keywords: Lung, tuberculosis, chest x-ray image, machine learning, segmentation, ensemble
subspace, classification, support vector machine.
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1. GIRIS

Diinya genelinde her yil yaklasik 10 milyon kisi tliberkilloz (TB) hastaliga yakalanmaktadir,
bunlardan yetiskinlerin sayis1 ¢ocuklardan daha fazladir ve cinsiyet bakimindan da erkeklerin
say1st kadinlardan daha ¢oktur. TB insan 6liimiin en 6nemli 10 nedeninden biridir. Ayn1 zamanda
HIV / AIDS 'in iizerinde siralanan tek bir enfeksiyz ajanin 6nde gelen 6liim nedenidir [1, 2].

Diinya niifusunun 6nemli bir kismi1 akciger tliberkilozundan etkilenir.

Akciger tiiberkiilozu tanisin1 yapmak i¢in rontgen goriintiilerinin yorumu hem uzman radyolog

hem de diger tibbi personel i¢in kolay degildir.

Calismanin amaci yapay zeka uygulamasi tasarimiyla akcigerin uygun bir gogiis rontgen
gorintilerini elde etmek ve akciger tiiberkiilozunu tespit etmektir. Akciger tiiberkiilozu tanisini
yapmak i¢in rontgen goriintlilerinin yorumu hem uzman radyolog hem de diger tibbi personel
icin kolay degildir. Boylece klinisyenler gogiis rontgen goriintiisiinden akciger tliberkilozunu
yorumlanmasi ve tanisinda zaman tasarrufu yapacaktir ve herhangi bir radyologun yardimi

olmadan da dogru bir yorum elde edebilmeye izin verebilecektir.

Yapay zeka uygulamasini tasarlamak icin birka¢ makine 6grenme tekniklerini bilmemiz gerekir.
Makine Ogrenmesi, makinelerin programlanmadan 6grenmelerini saglamak anlamia gelir.
Makine 0Ogreniminin amact makinelerin tahminler yapmasini, iliskilendirme kurallarim

¢ikarmasini veya verilen bir veri setinden kararlar almasini saglamaktir.

Makine Ogrenmesini kullanmadan Once birka¢ 6n islem vardir, bunlar: Bolutleme
(segmentasyon) ve oOzellik ¢ikarma. Bolitleme, gorintinin boélgelere veya kategorilere
ayrilmasidir, farkli nesnelere veya nesnelerin pargalarina karsilik gelir. Bir goriintiideki her piksel

bu kategorilerden birine tahsis edilir.

Dijital gogiis rontgeninin (CXR) segmentasyonu ve siniflandirilmasi, tibbi uygulamadaki yeri
her zaman 6nemli olmustur. Van Ginneken ve arkadaslarina gore, gogiis radyolojisinde
bilgisayar destekli tan1 (CAD) konusunda yapilan ilk ¢alismadan 45 yil sonra bile, gdgiis
radyografilerini tam dogru okuyabilen bir sistem yoktur [3]. Otomatik nodiil segmentasyonu ve
siniflandirma, CXR ve bilgisayarli tomografi (CT) i¢in karar destek / otomasyonun daha olgun
uygulamalarindan biri haline gelmektedir [4, 5]. Sonug olarak, otomatik nodil segmentasyonu
ve siniflandirma sistemleri, radyologlara akciger hastaliklarini teshis etmede basarili bir sekilde

yardimci olabilir [4].



Akciger alaninin segmentasyonu CXR'lerin uygun bir sekilde degerlendirilebilmesi i¢in herhangi
bir CAD sisteminin desteklemesi gereken 6nemli bir gorevdir. Yardimci olabilecek diger
segmentasyonlar, kaburgalarm, kalbin ve klavikiillerin segmentasyonunu igerir [6]. Ornegin,
Van Ginneken ve arkadaslar1 aktif sekiller, kural tabanli yontemler, piksel siniflandirmasi ve
bunlarin ¢esitli kombinasyonlarin1 igeren akciger segmentasyonu igin c¢esitli teknikleri
karsilastirmistir [7, 8]. Sonuglar, piksel seviyesi siniflandirmasinin test verileri lizerinde ¢ok iyi
performans sagladigini gostermistir. Dawoud kamuya agik JSRT veri setinde yogunluk bilgileri
ile egitilmis olan sekilleri birlestiren yinelemeli bir segmentasyon yaklasimi sunmustur [9]. Yine
Van Ginneken ve arkadaslar1 akciger segmentasyonuna bagli olarak farkli 6zellik tipleri ve

bunlari toplamanin yollarini bildirmislerdir [6, 7].

Bazi CAD iizerine yazilan makalelerde CXR’lerin anormallikleri herhangi bir spesifik hastaliga
odaklanmasindan bahsedilmekte olup bir kisminda da CAD sisteminin TB tespitinde
uzmanlagsmis oldugu bildirilmistir [9-12]. Ayrica, TB taramasi sadece normal / anormal
smiflandirma ile smirh degildir, ayn1 zamanda anormalligin bulundugu CXR'lerdeki yeri
saptamak icin de 6nemlidir [7]. Ornegin, Van Ginneken ve ark. akcigerleri farkli boyutlarda
ortlisen bolgelere bolerler ve her bolgeden ozellikleri ¢ikarirlar [9]. Hogeweg ve ark. Yanlis
pozitif tepkileri silmek i¢in doku bazl1 bir anormallik tespit sistemi ile klavikula tespit asamasini
birlestirdiler [10]. Ust akciger bolgelerindeki bir bosluk TB'nin oldukga bulasic1 bir duruma
geldigini gosteren giiglii bir gostergedir. Shen ve ark. bu bolgelerdeki bosluklari otomatik olarak
saptamak i¢in melez bilgi tabanli bir Bayesian yaklagimi gelistirdiler [11]. Xu ve arkadaslari
Hessian matrisine dayanan goriintii gelistirme ile model tabanli bir sablon eslestirme teknigi ile
ayni soruna yaklasti [12]. Hogeweg ve arkadaslari, klavikula segmentasyonu icin piksel
smiflandiricilarin ve aktif sekil modellerinin bir kombinasyonunu kullanmaktadir [13]. Klavikula
bolgesi TB saptamasi i¢in olduk¢a zor bir bdlge olmaktadir, ¢ilinkii klavikiiller akcigerin
apeksindeki TB belirtilerini gizleyebilir. Freedman ve ark. yakin zamanda yapilan bir caligmada,
CXR'lerde kaburgalarin ve klavikiillerin otomatik olarak sildirilmesinin bir radyologun nodiil
tespiti i¢in performansini énemli Glglide artirabilecegini gostermistir [14]. Arzhaeva ve ark.
anormalligi bilinen ancak hastaligin kesin yeri bilinmeyen CXR'lerle basa ¢ikmak icin farkliliga
dayali smiflamayr kullanmaktadir [15]. Bilinen hastalik yerlerine sahip CXR'lerde bolge

simiflandirmasi ile elde edilen oranlarla karsilastirilabilir siniflandirma oranlar1 bildirirler [16].



2. GENEL KISMILAR
2.1. Réntgen

Rontgen X 1sinlarinin kullanimina dayanmaktadir. Isin sabit ve donmeyen bir kaynaktan (bir tiip)
yayilir. Bu 1smlar, hastanin arka tarafindan yerlestirilmis bir 1s18a duyarli film iizerinde
toplanmadan 6nce yogunluguna gore dokular tarafindan az ya da ¢ok emilir. Fotografta gecen

dokularin yogunluguna gore opaklik ve netlik olarak goriinar [17].

X 1gmlarinin insan viicudu tarafindan bu sekilde emilmesi, 4 tip temel yogunluk tanimayi
miimkiin kilar: kalsiyum yogunlugu, su yogunlugu, yag yogunlugu ve hava yogunlugu. Hava ve

yagli yogunluk siyah goriintiiler verir, ¢iinkii hava X-1ginlarini absorbe etmez.

Bununla birlikte, kalsiyum ve su yogunluklar1 X 1ginlarinin emilim derecesine gore beyaz
goruntiler verir, burada opakliktan s6z edilmektedir. Akciger hava yogunlugundan dolay1
radyografik goriintiisii siyah iken kemikler (klavikiiller, omuz bigaklari, kaburgalar ...) kalsiyum
yogunluklar1 nedeniyle beyaz bir radyografik goriintlye sahiptir. Bronslarin pulmoner seviyeye

yerlestirilmesi kalin yapilarini olduklari igin opaklik (beyaz goruntt) verir [18].

2.2. Akciger tiiberkiiloz

Tuberkiloz (TB), Bacillus Mycobacterium (Koch'un Bacillus'u, BK) tiberkiloz tarafindan
kaynaklanan bulasici bir hastaliktir. TB diinyanin en 6liimciil bulasici hastaliklarindan biridir.
2013 yilinda tahmini 9.000.000 kisi tiiberkiiloz hastast oldugu bilinmektedir. Bunlardan
1.100.000 (% 13) HIV-pozitiftir. Rapora gore, 1.500.000 kisi tiiberkiiloz hastaligindan 6lmiistiir
[19].

TB genellikle akcigeri etkiler, ancak kemikler ve diger yumusak dokular gibi diger organlari da
etkileyebilir. Aktif TB hastalar1 oksiiriir, hapsirir veya bagka tiirlii bulagic1 bakterileri disari
cikardiginda havaya yayilir. WHO’ya gore, TB yiikiindeki artisin en biiyiik etkisi gelismekte olan
ulkelerdeki yetersiz kontrol ile ilgilidir, 6zellikle endemik HIV enfeksiyonu oranlart yiiksek
olanlarda HIV / AIDS hastalarinda firsat¢i enfeksiyonlarin sorunu daha da koétiilesmesine sebep
olmaktadir [2, 20].

TB, Sahra alti Afrika ve Glineydogu Asya’da en yaygin olanidir; HIV’e ek olarak yaygin
yoksulluk ve yetersiz beslenme de hastaliga kars1 direnci azaltir. Afrika Bolgesi, her bes HIV-
pozitif TB vakasindan dordiinden ve HIV pozitif olan insanlar arasinda TB Olimunden

sorumludur [19].



Klinik olarak iki hasta grubunu ayirt edilir: aktif TB'li hastalar ve aktif TB olmayanlar (maruz
kalanlar). Son gruptaki hastalarda viicutta 6zellikle akcigerde BK olabilir. Eger bagigiklik sistemi

tehlikeye girerse tiiberkiilozun aktivasyon riskini tasir. HIV pozitif kisilerde durum budur.
Aktif tiiberkiilozda, asagidaki radyografik belirtileri ayirt ederiz [21]:

TB Miliyer: Her iki akcigerde dagilan ince tanelere benzer. Yaygin bilateral infiltrat olarak

tanimlanir, ayrica mikronodiil olarak adlandirilir [22];
Hava sahasi1 konsolidasyonu: Genellikle pndmoni olarak tanimlanan lober opasitesi;

Kavite olusumu veya kavitasyon: siirekli veya siireksiz radyopak kenarlari olan oyuklar. Goreceli

veya tam merkezi netligi nedeniyle bir kiitleden farklidir;

Brongektazi veya hava yollariin genislemesi tiibiiler halkalar veya diizensiz ¢apl silindirler

seklinde olabilir.

Adenopati: Lenf diigiimlerinin biiylimesi. Mediasten yakininda iyi tanimlanmis dagilimi olan

kutle;
Plevranin kalinlasmasi: Plevra kalinligini arttirir;

Plevral eflizyon: Postero-anterior radyografide lateral ve medial kostofreniklerin gorsellestirme
kaybi (belirsiz).

Bunlara ek olarak, TB maruziyetinin klasik 6zellikleri kalsifiye graniilomlar: ve apikal plevranin
kalinlagmasini igerir. Bu 6zelliklerin ¢ogu tiiberkiilozda ortaya ¢ikar, ayni zamanda pnomoni gibi

diger bir¢ok akciger hastaliginda da ortaya ¢ikar.

Gogiis rontgeni yukarida agiklandigr akciger lezyonlarini vurgulayan 6nemli bir muayenedir ve
boylece tiiberkiiloz tanisina izin verir [23]. Ancak yorumlanmasi bir radyolog gerektirir ve
radyologlar diinyanin pek ¢ok yerinde kolay bulunmamaktadir 6zellikle Sahra alt1 Afrika, Orta
Dogu gibi Ulkelerde.

2.3. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi (ML) son zamanlarda 6nemli dlglide gelismeler kaydetmistir.

ML'nin tarihi: 1943 yilinda Waren McCulloch ve Walter Pitts ilk sinir ag1 modelini tanittiklarinda

baslamistir. 1955'te Oliver Selfridge Oriintii tanima i¢in bilgisayar kullanilmasini 6nerdi.



1956'da John McCarthy, Marvin Minsky, IBM'den Nathan Rochester, ve Claude Shannon ilk
yapay zeka konferansini Amerika Birlesik Devletleri Dartmouth College'de diizenledi. Ikinci
Dartmouth konferansinda, yapay zeka terimi ilk kez kullanildi. Biligsel bilim terimi 1956'da
Amerika Birlesik Devletleri MIT'de bilgi biliminde bir sempozyumda ortaya ¢ikti.

Paul Werbos, geri yayilim ile ilk verimli sinir ag1 modelini 6nerdi. Fakat 1986'da David
Rumelhart, Geoffrey Hinton ve Ronald Williams, bir agin dogrusal olmayan ayrilabilir siniflar
arasinda ayrim yapmay1 6grenmelerine izin veren bir yontem kesfetti ve onu geri yayilim olarak

adlandirdilar [24, 25].

1997'den giiniimiize kadar olan siireg, pekistirici 6grenme, dogal dil isleme, duygusal anlayis,
bilgisayarli gori ve bilgisayar duyma konularinda hizli gelismelere tanik olmustur. Makine
ogrenmesinde giliniimiizdeki arastirmalari bilgisayar gorme, isitme, dogal dil isleme, goriintii

isleme ve Oriintii tanima, biligsel hesaplama, bilgi sunumu iizerine odaklanmaktadir.

Dort genel makine 6grenme yontemi vardir: denetimli, denetimsiz, yar1 denetimli ve pekistirici

o6grenme yontemleri [24-26]. Burada denetimli ve denetimsiz yontemleri tarif edecegiz.

Denetimli ML, genel olarak hipotezler tiretmek i¢in disaridan verilen 6rneklerden kaynaklanan

algoritmalar arastirmasidir. O zaman gelecekteki ornekler hakkinda tahminler yapabilir [26].

Denetimli 6grenme gorevinin standart bir formiilasyonu siniflandirma problemidir: Ogreticinin
fonksiyonun birkag girdi-¢ikis 6rnegine bakarak bir vektorii birkag siniftan birine eslestiren bir

fonksiyonu d6grenmesi gerekir (to approximate the behavior of).

Endiiktif makine 6grenmesi Orneklerden bir seti kural (egitim setindeki ornekler) 6grenme
slirecidir veya daha genel olarak konusursak, yeni drneklerden genellemek icin kullanilabilecek
bir smiflandirict olusturmaktir [27]. Denetimli ML'yi gercek dlnyadaki bir soruna uygulama

stireci, Sekil 2.1'de agiklanmaktadir.

Denetimli siniflandirma akilli sistemler tarafindan en sik gergeklestirilen gérevlerden biridir.
Boylece Yapay Zekaya dayanan cok sayida teknik gelistirilmistir: Mantik tabanli teknikler
(Karar agaglari), Perceptron tabanli teknikler (Yapay sinir aglar1), Istatistiksel dgrenme teknikleri
(Bayesian Networks), Ornek tabanli teknikler (k-Nearest Neighbor) ve destek vektor makineleri
bunlara 6rnek olarak verilebilir. Sonraki boliimlerde denetimli baz1 makine 6grenme tekniklerine

daha fazla odaklanacagiz.



Karar agaclari, 6rnek alaninin 6zyinelemeli bir boliimii olarak ifade edilen mantiksal tabanli bir
smiflandiricidir. Karar agaci koklii bir aga¢ olusturan diigiimlerden olusur. Yani gelen kenarlar
olmayan “k6k” ad1 verilen bir diigiimii olan yonlendirilmis bir agagtir. Diger tiim diigtimlerin tam
olarak bir gelen kenar1 vardir. Diger tiim diiglimlerin tam olarak bir gelen kenar1 vardir. Giden
kenarlar1 olan bir diiglime i¢ veya test diiglimii denir. Diger tiim diiglimlere yaprak adi1 verilir
(ayrica terminal veya karar diiglimleri olarak da bilinir). Bir karar agacinda, giris 6znitelik
degerlerinin belirli bir ayrik fonksiyonuna gore her bir i¢ diiglim 6rnek alanini iki veya daha fazla
altalana boler [28]. En basit ve en sik goriilen durumda, her test tek bir 6zellik dikkate alir. Ornek
alanm1 6zniteligin degerine gore boliimlenecek sekilde. En basit ve en sik goriilen durumda, her
test tek bir 6znitelik dikkate alir 6rnek alani, 6zniteligin degerine gore boliimlenecek sekilde olur.
Sayisal niteliklerde, kosul bir araliga isaret eder. Her yaprak en uygun hedef degeri temsil eden
bir sinifa atanir. Alternatif olarak, yaprak belirli bir degere sahip olan hedef Ozniteliginin

olasiligini1 gosteren bir olasilik vektorii tutabilir [27].



Gerekli verilerin
tanimlanmasi

Veri 6n
isleme

A 4

Egitim setinin
tanimi

Algoritma
secimi

Parametre ayar1 4'| Egitim

Test seti ile
degerlendirme
Hay1r
Evet Siiflandirici
OK

Sekil 2.1: Denetimli ML akis diyagrami.

Ornekler, yol boyunca yapilan testlerin sonucuna gore, agacin kokiinden bir yapraga dogru
ilerletilerek siniflandirilir [27]. Sekil 2.2 ve Tablo 2.1°de egitim igin 6rnek veri setini ve bir
karar agacini gostermektedir. ¢ diigiimler daireler olarak gosterilirken, yapraklar iiggen olarak

belirtilir. Her bir diiglim, test ettigi 6znitelik ile etiketlenir ve dallari ilgili degerlerle etiketlenir.



al bl cl
v
A& Hayir
/az b2 c2
Evet
a3 \b3 a4 4\4
Hayir
Evet Hayir Evet
Sekil 2.2: Egitim seti i¢in bir karar agaci 6rnegi.
Tablo 2.1: Ornek veri seti.
atl at2 at3 at4 Class
al a2 a3 ad Evet
al a2 a3 b4 Evet
al b2 a3 a4 Evet
al b2 b3 b4 Hayir
al c2 a3 ad Evet
al c2 a3 b4 Hayir
bl b2 b3 b4 Hayir
cl b2 b3 b4 Hayir

Karar agaclar1 kokten agactaki bir yapraga her yol i¢in ayr1 bir kural olusturarak bir dizi kurala
cevrilebilir [29]. Bununla birlikte, kurallar ayrica cesitli kural tabanli algoritmalar kullanilarak

egitim verilerinden dogrudan elde edilebilir.



Kural tabanh smiflandiricilar egitim verileriyle tutarli olan en kiigciik kural kiimesini
olusturmay1 hedefler. Cok sayida Ogrenilen kural genellikle 6grenme algoritmasinin onu
yoneten varsayimlari kesfetmek yerine, egitim setini hatirlamaya calistigiin bir isaretidir.
Egitim Orneklerinin bir boliimiinii agiklayan bir kural i¢in ayr1 ve fethetme algoritmasi
(kapsayan algoritmalar) arayisi, bu 6rnekleri ayirir ve higbir 6rnek kalmayana kadar daha fazla
kural 6grenerek kalan 6rnekleri tekrar tekrar fetheder. Kural 6grenmesi igin sezgisel tarama ile
karar agaclart igin sezgisel tarama arasindaki fark, ikincisinin bir takim ayrik setlerin (test
edilen 6zelligin her degeri icin bir tane) ortalama kalitesini degerlendirirken, kural 6grenenleri
yalnizca aday kural tarafindan kapsanan drneklerin kalitesini degerlendirir. Daha gelismis kural
ogrenenler, bu basit sdzde koddan, ¢ogunlukla egitim verilerinin agir1 sigmasint dnlemek i¢in
ek mekanizmalar ekleyerek farklilik gosterir, Mesela, uzmanlik siirecini bir kalite 6nlemi

kullanarak durdurarak veya asir1 6zel kurallar1 ayr1 bir budama asamasinda genellestirerek [30].

Algilayicilar yalnizca dogrusal olarak ayrilabilen ornek setlerini siniflandirabilir. Giris
orneklerini dogru kategorilere ayirmak igin diiz bir ¢izgi veya diizlem cizilebilirse, giris
ornekleri dogrusal olarak ayrilabilir ve algilayici ¢oziim bulur. Ornekler dogrusal olarak
ayrilmazsa, 6grenme hig¢bir zaman tiim 6rneklerin dogru bir sekilde siniflandirildig: bir noktaya
ulagsmaz. Bu sorunu ¢ozmeye calismak icin ¢ok katmanl algilayicilar (Yapay Sinir Aglari)
yaratilmistir [30]. Cok katmanli bir sinir agi, bir baglanti diizeninde bir araya getirilmis ¢ok
sayida birimden (noron) olusur (Sekil 2.3). Bir agdaki birimler genellikle ti¢ sinifa ayrilir: giris
birimleri, islenecek bilgiyi alan; ¢ikis birimleri ise islemin sonuglarinin bulundugu ve
aralarindaki gizli birimler olarak bilinen birimler. leri beslemeli YSA'lar, sinyallerin giristen

cikisa yalnizca bir yonde gitmesine izin verir.

Ik olarak, ag giris-cikis eslemesini belirlemek icin bir ¢ift eslestirilmis veri seti iizerinde
egitilir. Noronlar arasindaki baglantilarin agirliklar1 daha sonra sabitlenir ve ag yeni bir veri
setinin siniflandirilmasini belirlemek i¢in kullanilir. Siniflandirma sirasinda giris birimlerindeki
sinyal, tiim cikis birimlerindeki aktivasyon degerlerini belirlemek i¢in agin her yerine yayilir.
Her giris tinitesinde, agin disindaki baz1 6zellikleri temsil eden bir aktivasyon degeri vardir
[31]. Ardindan her giris birimi aktivasyon degerini bagl oldugu gizli birimlerin her birine

gonderir. Her alic1 birimin aktivasyon degeri basit bir aktivasyon fonksiyonuna gore hesaplanr.
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Sekil 2.3: ileri beslemeli YSA ornegi.

Istatistiksel yontemler baslhig: altindaki diger bir kategori ornek tabanli 6grenmedir. Ornek
tabanli 6grenme algoritmalari, siniflandirma yapilincaya kadar indiiksiyon veya genelleme
siirecini  geciktirdikleri i¢in tembel Ogrenme algoritmalaridir [32]. Tembel O6grenme
algoritmalari, egitim asamasinda istekli 6grenme algoritmalarina goére (karar agaclari, sinir ve
Bayes aglar1 gibi) daha az hesaplama siiresi gerektirir ancak siniflandirma stirecinde daha fazla
hesaplama siiresi gerektirir. En basit 6rnek tabanli 6grenme algoritmalarindan biri en yakin

komsuluk (k-NN ya da KNN) algoritmasidir.

En yakin komsuluk (KNN) bir dataset icindeki drneklerin genellikle benzer 6zelliklere sahip
diger orneklere yakin olarak var olacagi prensibine dayanmaktadir [33]. Ornekler bir
siiflandirma etiketi ile etiketlenirse siniflandirilmamais bir 6rnegin etiketinin degeri en yakin
komsusunun sinifi gozlenerek belirlenebilir. KNN sorgu drnegine k en yakin orneklerini bulur

ve en sik tek smif etiketini tanimlayarak sinifin1 belirler (Sekil 2.4).

m © 0O
O 0
(0]
m
5] B

Sekil 2.4: k-en yakin komsu siniflandirmas.

Bir 6zellik uzayinda A ve B noktalari arasindaki mesafeyi 6lgmek igin, Oklidyen gibi mesafe
fonksiyonunun en yaygin kullanilanlarindan gesitli mesafe fonksiyonlar1 kullanilir [34]. A ve

B;
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A=(xl,x2,..., xm)ve B=(yl, y2,..., ym) 6zellik vektorleriyle temsil edilir, m 6zellik uzayinin
boyutudur. A ve B arasindaki mesafeyi hesaplamak i¢in normalize edilmis oklidyen metrigi

genellikle kullanilir. Tablo 2.2°de ¢esitli mesafe hesaplama formiilleri gosterilmistir.

Tablo 2.2: Ornekler (x ve y) arasindaki mesafeyi belirleyen yaklagimlar [27].

/7

Minkowsky: D(x,y)= | i'-‘} —Y; |' I
| =

Manhattan: D(x,y)= i |-“, — Y |

i=1

L
Chebychev: D(x,y)=max |.’«", I |
i=1

Euclhidean: D(x, 1)—1 Z

Camberra: D(x,y)= Z} I
xX. Ty

Kendall’s Rank Correlatlon

*
D(x,_\')=1——v V‘ sign(x, —x )sign(y, = y,)
m(m-1) =, =

Destek vektor makineleri (SVM) iki veri siifini ayiran bir hiper diizlemin her iki tarafindaki
marj nosyonunun etrafinda doner. Dogrusal bir smiflandiricinin sinir1 bir veri noktasina
carpilmadan Once sinrin arttirilabileceginden tanimlanir [35]. Marji maksimize etmek ve
boylelikle ayrilan hiper diizlem ile her iki taraftaki drnekler arasinda miimkiin olan en biiyiik
mesafeyi olusturmaktadir. Beklenen genelleme hatasinin st sinirin1 azalttigir kanitlanmastir.

Sekil 2.5’te siniflandirict ¢izgisi gosterilmistir.
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Egitim verileri dogrusal olarak ayrilabilirse, bir ¢ift (w, b) vardir.

‘04\

X
«F NN
n

«*X«

-

Sekil 2.5: iki sifl1 bir veri setinin bélgelerini ayiran sinirlar.

wlx; +b = 1,hepsix; € P

wlx;+b < —1, hepsix;e N

fwp(X) = sgn(wTx + b) Tarafindan verilen karar kuralinda, w, vektdriin agirhigi olarak
adlandirilir ve b 6nyargilidir (veya -b esik olarak adlandirilir).

Iki sinifi dogrusal olarak ayirmanin miimkiin oldugu durumlarda bunu gdstermek kolaydir,
ayiricl hiper diizlemin kare normunu asgariye indirerek optimum bir ayirici hiper diizlem
bulunabilir. Minimizasyon, digbiikey karesel ikilenik bir programlama problemi olarak

kurulabilir:

1
Kiigiiltmek ® (w) = > Il w %

Bagli ile yi W'xi+5)>1, i=1, ...,

Dogrusal olarak ayrilabilir veriler olmasi durumunda, optimum ayristirma hiper diizlemi
bulundugunda, marjinda yatan veri noktalar1 destek vektor noktalar1 olarak bilinir ve ¢oziim
sadece bu noktalarin dogrusal bir kombinasyonu (Sekil 2.6) olarak temsil edilir. Diger veri

noktalar1 dikkate alinmaz.
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/o

\ X‘mmal
hyperplane
wper;\

Sekil 2.6: Tki smifl1 bir veri setini ayiran diizlemler.

Bu nedenle, bir SVM'nin model karmasikligi, egitim verilerinde karsilagilan o6zelliklerin
sayisindan etkilenmez (SVM 6grenme algoritmasi tarafindan segilen destek vektorlerinin sayisi
genellikle azdir). Bu nedenle SVM'ler egitim Orneklerinin sayisina gore ozelliklerin biiytik

oldugu 6grenme gorevleriyle basa ¢ikmak i¢in ¢ok uygundur.

Maksimum marj SVM'nin birden fazla aday hiper diizlem arasindan se¢im yapmasina izin
vermesine ragmen, bir¢ok dataset i¢in veriler yanlis siniflandirilmis 6rnekler icerdiginden SVM
hi¢bir ayirict hiper diizlemi bulamayabilir. Sorun, egitim durumlarinin bazi yanlis
siniflandirmalarini kabul eden yumusak bir marj kullanarak ele alinabilir [36]. Bu kisitlamalara

&1 =1, ...,N pozitif durgunluk degiskenleri getirilir;
w.x;i—b = +1-¢& fory, =+1
wx;—b =>-1-¢& fory, =-1

=0,

Bu nedenle, bir hatanin olugmasi i¢in karsilik gelen €; birligi gegmelidir, bu yiizden X;€; egitim

hatalarinin sayisina bagli bir iist sinirdir. Bu durumda Lagrangian:
1 2
Ly =5lIwl +C25i —Z“{}’i(xi-w—b)—1+fi}—zﬂifi
i i i

Wi, &'nin pozitifligini artirmak i¢in Lagrange carpanlaridir.
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Bununla birlikte, ¢ogu gercek diinyadaki sorunlarin olumlu olani egitim setindeki negatif
durumlardan basariyla ayiran hicbir hiperdiizlemin bulunmadigi ayrilamaz verileri igerir.
Ayrilmazlik sorununa bir ¢6ziim verileri daha yuksek boyutlu bir alana haritaya koymak ve
orada ayirici bir hiper diizlem tanimlamaktir. Bu duruma egitim 6rnekleri tarafindan isgal edilen

girdi alanina karsilik olarak, yuksek boyutlu alana doniistiiriilmiis 6zellik alant denir.

Uygun bir sekilde secilen doniistiiriilmiis 6zellik alani, yeterli boyutluluga sahip oldugunda,
tutarl1 bir egitim seti ayrilabilir hale getirilebilir. Doniistiiriilmiis 6zellik alanindaki dogrusal bir

ayrim, orijinal giris alanindaki dogrusal olmayan bir ayrima karsilik gelir.

Verileri baska bir Hilbert alan1 H’a haritaya koyma @ olarak: R - H. O zaman egitim
algoritmas1 sadece H’deki skaler carpimlardan elde edilen verilere bagl olacaktir, Ornegin,
@ (x;). ®(x;) formunun fonksiyonlari hakkinda. Eger K (x;, x;) = ®(x;). ®(x;) gibi bir Kernel
(cekirdek) fonksyonu K olsaydi, K'y1 sadece egitim algoritmasinda kullanmamiz gerekirdi ve
asla @ acik¢a belirlenmesi gerekmez. Bu nedenle, Kernels yukarida agiklanan haritalamay1
gerceklestirmeden i¢ carpilarin dogrudan 6zellik alaninda hesaplanmasini saglayan 6zel bir

fonksiyon sinifidir [37].

Bir hiper diizlem olusturulduktan sonra Kernel fonksyonu siniflandirma igin 6zellik alanina

yeni noktalar1 haritaya koymak icin kullanilir. Baz1 popiiler Kerneller sunlardir:

(1) K(xy) = (x.y + 1),

—llx—yl2

(2 K(x,y) =€ 2
(3) K(x,y) = tanh(kx.y — 6)F

Topluluk altuzay: Topluluk 6grenme, tahmin performansini iyilestirmek i¢in gesitli modelleri
birlestirir, 6rnegin (i) rastgele alt uzay, egitim algoritmasini ger¢eklestirmeden once rastgele bir
ozellik alt kiimesini secerek (segilen alt uzay) 6grenme algoritmasini rastgele hale getirir ve
daha sonra model ¢iktilar1 cogunluk oyu ile birlestirilir, (i1) torbalama (Bootstrap Aggregation).
Bu rastgele bir veri iizerinde egitilen bir set model olusturur, daha sonra tahminler ortalama
kullanilarak final tahmin igin toplanir / birlestirilir. Ve (iii) gug¢lendirme birden fazla modelin
ortalamasinin alinmasina / oylanmasina dayanir, inga edilen modellerin performanslarina gore

agirliklandirilir. Alt uzay ayirt edici toplulugu alt uzay 6grenme tekniklerinin 6nemli bir rolii


https://tureng.com/fr/turc-anglais/%C3%A7arp%C4%B1m
https://tureng.com/fr/turc-anglais/fonksiyon
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vardir; Ozellikle dogrusal diskriminant analizi (LDA) yontemi gibi. Burada diisiik boyutlu
belirleyici bir ayirt edici alt uzay belirlenmeye ¢aligilir [38].

Denetimsiz 6grenme genel olarak bir gozlem toplama toplulugu kullanma fikri ile iligkilidir
Xi..., Xn p (X) 'un 6zelliklerini tanimlamak i¢in bir p(X) dagilimindan 6rneklenmistir. Bu
tanim son derece geneldir ve Ornegin tanimlayici istatistiklerin herhangi bir prosediiriinii
tanimlayabilir [39]. Kiimeleme, karisim ayrismasi, temel bilesen analizi, birlesme kurali kesfi,
cok boyutlu Olceklendirme gibi isimlerle adlandirilir, burada kimeleme yontemine

odaklanacagiz.

Kiimeleme tek algilayici gibi diger bazi yontemlerden daha karmasik bir siniflandirmayi

cozebilir.

Tek algilayicida, P'deki biitiin p vektorler icin w.p = 0 ve N'deki bitun n vektorler igin;
w.n < 0 yerine getiremeyen bir agirlik vektort vardir. P ve N iki boyutlu bir problemde iki
vektor seti oldugunda. Bu durumda, Sekil 2.7'de gosterilen ti¢ kiimenin (A, B ve C) her birinde
vektorler i¢in bir tiir temsilci olarak islev gorebilecek ti¢ farkli vektor (wl, w2 ve w3) bulmak
mumkundir. Bu vektorlerin her biri, kiimesindeki her vektorden ¢cok uzak degildir. Her agirlik
vektorll, yalnizca girdi vektorii kendi agirlik vektoriine yeterince yakin oldugunda atesleyen tek

bir hesaplama {initesine karsilik gelir [40].

4 cluster B
| f
'a
cluster A \ /

=\
/A

i "u\ cluster C
\|

W3

Sekil 2.7: Ug kiime icin ii¢ agirlik vektord.
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2.4. Bolutleme

Bolltleme algoritmalari, orijinal goriintiilere veya doniisiimler ve filtrelerin uygulanmasindan

sonra uygulanabilir.

Bolitlendirmeye genel yaklagim:

— Esikleme,

— Kenar tabanli yontemler,

— Genisletme,

— Bolge tabanli yontemler,

— Kimeleme yontemleri,

— Maske bazli segmentasyon,

— Dalgacik doniistim{i.
Siiflandirma isleminde esik degerini degistirmek icin, komsu piksellerin degerleri olan bir
pikselin icerigi de kullanilabilir. En ¢ok kullanilan yontemlerden ikisi:

— Histogrami, benzer sekilde komsu olan piksellerle sinirlandirmak,

— Smiflandirma sonrasi yumusatma.
Kenar tabanli boliimlendirmede, goriintiiye bir kenar filtresi uygulanir ve pikseller kenar ve
kenar olmayan olarak siniflandirilir. Bunlar genellikle birinci veya ikinci dereceden tlrev
yontemi ile tespit edilir [41]. Kenar etiketleme sunlar olabilir:

— Elle yapilan, bir ekran imlecini kontrol etmek ve bdlgeler arasinda sinir ¢izgileri

cizmek icin bir bilgisayar faresi kullanarak,
— Otomatik: kenar algilama filtresi kullanarak. Kenarlar bulunabilir:
e Prewitt gibi bir filtreden gelen ¢iktilarin bir esigi astig1 durumlarda,

e Veya bir Laplasian-Gaussian filtresinden sifir gegislerde.

Genisletme, nesnelerin boyutunu artirir. A'nin B tarafindan genislemesi su sekilde tanimlanir

[42]:
A®B = UAb

beB
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Genisletme ornegi.

A'nin agagidaki 11 x 11 matris oldugunu ve B'nin asagidaki 3 x 3 matris oldugunu varsayalim:

SO OO OO O OO OO
OR R R R R R R R RO
OR R R R R R R R RO
OR P OO OR R RRERO
OR R OOORRRRO
OR R O0OO0OORROOO
OR PR R R RLRERLOOO
OR PR R R R R R RO
COOR R R REREPEREFkEOo
COOR R R R R RLRERLO
SO OO OO O OO OO

(SRR

=

=

A'da 1 degerine sahip her piksel i¢in, B'nin merkezi A'daki karsilik gelen piksel ile hizali olacak
sekilde B st Uste getirilir. Her st iiste bindirilmis B’nin pikseli, A'nin B ile genislemesine

dahildir. A'nin B ile genislemesi bu 11 x 11 matris ile verilmektedir.

11111111111
11111111111
11111111111
11111111111
11111111111
11111111111
11110111111
11111111111
11111111111
11111111100
111111111400

Bolge tabanli algoritmalar, benzer degerlere sahip komsu pikselleri gruplayarak ve degerde
heterojen olan piksel gruplarini ayirarak hareket eder. Subolimi ¢izgisi doniisimii bolge
tabanli bir segmentasyon teknigidir [41,43].
Bolutleme uzamsal kiimeleme olarak kabul edilebilir:

— Kiimeleme, benzer degerlere sahip piksellerin bir arada gruplandirilmasi

anlaminda,

— Uzamsal, ayni kategorideki bu piksellerde ayrica tek bir bagl bilesen olusturur.

Bolge tabanli yontemler benzer sekilde kategorize edilebilir: pikselleri birlestirenler, goriintiiyii

bolgelere ayiranlar ve yinelemeli arama programinda hem ayrilip hem birlestirilenler [44].
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Oriintii tanima kiimelenmesi, bir oriintii vektdriinii setler ad1 verilen alt kiimelere bdlme
islemidir [44]. Kiimeleme Tiirleri: Boliimleme ve Hiyerarsik Kiimeleme. Hiyerarsik kiimeleme
hiyerarsik bir agag olarak diizenlenmis i¢ ice setler setidir ve bolimleme her veri nesnesinin

tam olarak bir alt sette oldugu sekilde Ust Uste gelmeyen alt setlere (setler) bolinen veri

nesneleridir (Sekil 2.8).

Kismi kiimeleme Hiyerarsik kiimeleme

Sekil 2.8: Kismi ve Hiyerarsik kiimelerin gosterimi.

3. MATERYAL VE YONTEM

Uygulamamiz, Sekil 3.1'de gosterilen prosediiriin ana adimlarini takip ederek pulmoner
tilberkiilozun otomatik teshisine odaklanmaktadir. Ancak kendimizi sadece tani ile
siirlamiyoruz, akcigerleri normal mi yoksa anormal mi olduklarina gore de siniflandiracagiz.
Kullanilan prosediir su sekilde 6zetlenmistir: goriintl elde etme, algilama-bolutleme, 6zellikler
cikarma ve siniflandirma. Algoritmik gelisim egitim ve test i¢in genis gorintl veri setleri

gerektirmektedir ve Matlab 2018b'de gelistirilmistir.

Gorinti elde » Algilama- Ozellikler » Siflandirma
etme Bolitleme ¢ikarma

Sekil 3.1: Goruntt analizine ait blok diyagram.
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3.1. Veri Setleri

Tahmin ve smiflandirma igin Montgomery veri seti kullanilmistir.

Montgomery veri seti: ABD, Maryland, Montgomery ilgesinde Saglik ve Insan Hizmetleri
Departmanindan elde edilmistir. Bu set Montgomery ilgesi ndeki Tiiberkiiloz kontrol programi
kapsaminda toplanan CXR'leri icermektedir. Veri setinde 138 goriintiden 80'i normal ve 58’1
tiberkiloz belirtileriyle anormal olarak etiketlenmistir. CXR goérintileri 12 bit gri tonlama bir
Eureka sabit X-ray makinesiyle elde edilmistir. Veri setindeki goruntuler 4020 piksel x 4892
piksel ¢oziiniirliige sahiptir. Dikey ve yatay yonlerde piksel araligi 0.0875 mm'dir.

3.2. Bolutleme

Dijital bir CXR goriintiisiinde iist liste goriinen bircok anatomik detay vardir. Bu klavikula,
kaburga, kalp ve akciger alanlarinin durumudur. Akciger alanlar1 kendileri homojen degildir,

ancak CXR’de birlestirilebilir pikseller 6neren bir yapiya sahiptir.

Bilgisayar destekli bir CXR tarama sistemindeki ilk adimin anahtari akciger alanlarinin otomatik

algilanmasi ve boliitlenmesidir [45].

CXR goruntdler icin yeni bir otomatik akciger lezyonu algilama ve bdliitleme algoritmasi
gelistirdik (Sekil 3.2). Béliitlememiz birkag yontemi birlestirdi: Gériintii elde etme, On isleme,

Goriintii isleme, Mask segmentation, Sonraki isleme ve Boliimlenmis goriintii.

Dalgacik

Gorlntl . o ayrisimi - »
elde etme On isleme Qoruntu morfolojik Bolumlen-
lene islem mis
Maske goruntd
segmenta-

syon

Sekil 3.2: Bolutlendirme adimlari.
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Dalgacik yontemi ile 6zelliklerin ¢ikarimi adimi sirasinda kullanim igin resmimizi RGB'den gri

gorintilere doniistiirerek 6n islem yapildi.

Birka¢ renk islemelerin uygulandigi kiimeleme yontemini kullandik. BOylece tim gdrintlleri

RGB'den YCbCr ve HSV renk alanina doniistiirdiik ve bu bilesenlerin bazilarini izole ettik.

YCbCr renk uzayi renk yogunlugu (parlaklik) ve iki renk farki sinyali olarak temsil eder. RGB
rengi U¢ farkli bilesenden (kirmizi, yesil ve mavi) olusmustur. YCbCr renk alani insan goziiniin
ozelliklerini kullanir. YCbCr renk alani goriintli islemede yaygin olarak kullanilir ¢linkii Y
bilesenindeki parlaklik, Cb ve Cr bilesenleriyle agiklanan renklilikten ayrilir. Parlaklik bileseni
yiiksek ¢oziiniirliikte depolama icin ayr1 olarak kullanilabilir ve diger iki krominans bileseni

performansi artirmak i¢in degerlendirilebilir [45].

Boylece RGB CXR goriintiisiinii YCbCr renk uzayina doniistiirdiik ve iki farkli matristeki Y’1
(yogunluk) ve Cr’1 (ikinci renk farki sinyali) izole ettik. Yogunlugu temsil eden Y = Kirmiz1 +
Yesil + Mavi, birinci renk farki sinyalini temsil eden Cb =Y - mavi ve ikinci renk farki sinyalini

ise temsil eden Cr =Y — kirmizidir [46].

RGB renk alant ve YCbCr renk alam1 arasindaki doniisiim, asagidaki denklemlerle

aciklanmaktadir:
Y 0 0.299 0.587 0.114 1[R
Cb| =1128+|-0.169 —-0.331 0.500 (|G
Cr 128 0.500 —-0.419 -0.0811LB

Ayn1 CXR goriintiisiinii de RGB'den HSV renk alanina donistiirdiik ve V (deger) bilesenini bir
matriste izole ettik. H: Ton, S: Doygunluk, V: Deger. HSV renk alani renkler arasindaki insan
farklilasmasina uyan Ton, Doygunluk ve Deger parametrelerine dayanmaktadir [47, 48]. Bu
alanin bir avantaji kromatik (Ton ve Doygunluk) ve akromatik (Deger) bilgilerin ayrilmasidir.

Renk bilgisini Deger bilgisinden bagimsiz olarak isleme imkan1 sunar.

Sonra yeni bir matrisi ‘‘features (:,3)”” (6znitelik) olusturduk. Birinci stitunun Y (YCbCr renk
alanmin yogunlugu) oldugu, ikincisinin Cr (YCbCr renk alaninin ikinci renk farki sinyali) ve

uclncl sutunun V(HSV renk alaninin degeri veya parlakligi) oldugu yer.

K-means clustering (K-Ortalama kiimeleme) bir boélimleme yontemidir. K-means clustering
aktiel gozlemler lizerinde ¢aligir ve tek bir kiime diizeyi olusturur. K-means clustering genellikle

biiyiik miktarlarda veri i¢in hiyerarsik kiimelenmeden daha uygundur [49].


https://tureng.com/fr/turc-anglais/akt%C3%BCel
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Boylece, goruntt piksellerimizi (yeni matrisimiz ‘‘features’’) 6zel kumelere ayirdik ve her
gozlemi atadigi kiimenin indeksini elde ettik. Kiimelenmis goriintii vektoriiniin boyutunu
tanimlamak i¢cin RGB goriintii boyutu vektoriinii kullanarak indeksin vektoriinii yeniden

sekillendirdik ve kiimelenmis goriintii vektoriinli normalize ettik.

Elde edilen gorintu timlendi ve genellikle bir gri tonlamali goriintiintin timleyicisi olan J, 255-
J'ye esittir. Ayn1 prensibi uyguladik, fakat akciger alanlarini siyah lezyonlar1 beyaza almamiza
yardimc1 olacak goriintiiniin ne zaman tamamlanmayip tamamlanmayacagini se¢mek i¢in

belirleyen bir algoritma gergeklestirdik.

Sonra esikli goriintii genisletildi. Imdilate fonksiyonu nesnelerin boyutunu artirir ve bdylece en
kiiciik ayrmtilart daha goriintir kilar. Daha sonra ilgilendigimiz nesnelerin tutulmasi gereken
minimal bir yiizey tanimlayarak bir bolge filtreleme kullanildi. Alan minimumu 250 olarak
belirlendi. Ugiincli bir dalgacik ayristirma diizeyi kullanilarak CXR goriintiimiiziin dalgacik
dontisiimii analizi uygulanmistir. Bu ayrisma sonucu asagida bahsedilen tekstiir 6zelliklerinin

¢ikarilmasi i¢in kullanilmustr.

3.3. Ozellik ¢ikarma

Goruntlleri yeterli hale getirmek icin bolutleme ve 0n-isleme islemlerinden sonra 6zellikleri
cikardik. Bizim durumumuzda, izole ettigimiz yapilar tuberkiiloz lezyonlar1 ¢gikarma durumudur.
Bu adim tiiberkiiloz lezyonlar karakterize etmeyi ve sonrasinda bir siniflandirma yapmay1
saglar. Cesitli Ozellik tiplerini, tanimlanacak nesnelere bagli olarak ¢ikartilabilir, Bunlar:
morfolojik, tekstur, geometrik ve goriiniim 6zelligi, bolge 6zellik dzellikleri, sekil tanimlayict

ozellikleri, entropi degerleri ve renktir [50, 51].

Bizim ¢alismamizda morfolojik, sekil, tekstiir ve geometrik koordinat 6zelliklerine odaklandik.
Morfolojik ve sekil 6zellikleri olarak ¢ikarildi, bunlar: boyut, her goriintiideki lezyon sayisi, alan,
siir ozellikleri (¢evre), eliptik 6zellikler (ana ve kiiglik eksen uzunlugu, eksantriklik), euler
sayisi, saglamlik, genislik ve agirlik merkezidir. Tekstir 6zellikleri icin entropi, kontrast, enerji,
korelasyon, homojenlik, ortalama, standart sapma, RMS, varyans, piirlizsiizlik, ¢arpiklik,
basikliktan yararlandik. Ve geometrik Ozellikler olarak her biri CXR goruntusindeki her
lezyonun agirlik merkezlerinin (centroid) ortalamasini hesapladik ve goriintiiniin lezyonlarin
konumu olarak tanimladik. Yani bu konumdan apsisler, ordinatlar ve bunlarin standart sapmalari
tanmimlanmistir. Output i¢in goriintiilerin sirasiyla teshisini ekledik. Cikarilan Ozelliklerle bir

egitim ve test matrisi olusturulmustur. Bu matris, egitim ve test tablolarina doniistiiriildii.


https://tureng.com/fr/turc-anglais/ger%C3%A7ekle%C5%9Ftir
https://tureng.com/fr/turc-anglais/tekst%C3%BCr
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3.4. Siiflandirma

CXR goriintii analizi i¢in bir smiflandirict se¢imindeki ana hususlardan biri ¢ok yogun veri
kiimeleriyle ve ayrica genis bir 6zellik vektoriiyle basa ¢ikabilmesidir. Siiflandirma ile ilgili ¢
adim attik. {lk adim segmentasyon ve ozellik ¢ikarmmidir, boliim 3.2 ve 3.3'te aciklanmistir.
Egitim matrisi ¢ikarilan 6zelliklerden olusmus ve her smifin etiketli 6rnekleri verilmistir. Ikinci
adimda bir egitim setinde siniflandirma modelleri (tahmin fonksiyonlar1) egittik ve Matlab
Classification Learner’i kullanarak bagimsiz  gecerlilik sinamast ile  performans

degerlendirmelerini yaptik.

Modellerimizin dogrulanmasi i¢in holdout dogrulama ve ¢apraz dogrulama kullanmistir. Holdout
veri kiimenizi bir "egitim" ve "test" kiimesine ayirdiginiz zamandir. Egitim seti, modelin
egitildigi seydir ve test seti, modelin gdoriinmeyen veriler {izerinde ne kadar iyi performans
gosterdigini gormek i¢in kullanilir [52]. Egitim i¢in verilerimizin % 75'ini ve test i¢in verilerin
kalan% 25'sini kullanmistir. Capraz dogrulama yonteminde k egitim seti esit parcalara boliiniir
ve bunlardan biri dogrulama seti olarak kullanilir. Kalan k-1 parcalar1 egitim setini olusturur. Her
seferinde dogrulama seti olarak farkli bir boliim kullanilir. Bu islem k kez tekrarlanir ve her
seferinde dogrulama setindeki basaris1 hesaplanir. Boylece k basar1 degeri elde edilir. Elde edilen

ortalama k basar1 degerleri modelin basarisi olarak kabul edilir [53].

Ugiincii adim, topluluk altuzay ayirt edici yontem olarak (denetimli makine dgrenmesi) adim

2'den en 1y1 performans gosteren siniflandirici olarak kullanan siniflandirma gelistirmistir.

Testimizin basari oranlarini sunmak i¢in duyarliligi (Se), 6zgilligi (Sp) ve olasilik oranini (RV),
AUC ve dogruluk hesaplamamiz gerekir. Pozitif bir olasilik oran1 (RV+) ve negatif bir olasilik

orani (RV—) vardir.

4. SONUCLAR
4.1. Bolutleme

Bir renk isleme ve k-means kiimelemesi i¢eren bir kiimeleme boliitlemesi algoritmasi gelistirdik.
CXR goriintiisiine uygulanan kiimeleme algoritmasinin sonucu 0 ve 255 degerlerinde iki grup
piksel degerine sahip gri tonlamali bir goriintiidiir. 0 piksel degerleri Sekil 4.1.c'de gosterildigi

gibi siyah alanlar1 ve 255 ise beyaz alanlar1 gostermektedir.

Tamamlanmis goriintii, akcier alanlarmi siyah ve akciger lezyonlarini beyaz olarak

gorebildigimiz Sekil 4.1.d'de gosterilmektedir.


https://tureng.com/fr/turc-anglais/ba%C4%9F%C4%B1ms%C4%B1z%20ge%C3%A7erlilik%20s%C4%B1namas%C4%B1
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’ ';" P’ = ~a

‘

(a) RGB goriinti (b) Gri gorint
’ \
(c) Kiimelememis (d) Tamamlanmig goriinti
goruntd

n

(e) Kaynagmis maske (f) Asindirmig maske

*
* TS
. *

(9) Siyah maskelendirilmis gorinti (h) Filtrelemeden sonra bélgeler

Sekil 4.1: RGB ve Gri tonlardaki CXR goriintilerine ait boliitleme uygulanmasi (a-h).

Sekil 4.2 dalgacik ayrismasinin iigiincii seviyesini gostermektedir. Yaklagik katsayilari, yatay
ayrintili katsayilari, dikey ayrintili katsayilar1 ve diyagonal ayrintili katsayilar sirasiyla Sekil

4.2 a, b, ¢ ve d'de sunulmustur
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(a) Ugtinci seviye Yaklagik katsayilari (b) Uglincii seviye yatay ayrintili katsayilart

(c) Ugiincii seviye dikey ayrintili katsayilar (d) Ugiincii seviye diyagonal ayrintili katsayilar

Sekil 4.2: Uclincli seviye Dalgacik ayrismasi sonuglari (a-d).

4.2. Ozellik cikarma

Cikarilan ozelliklerden bir matris elde edildi ve ardindan yeniden gruplandi. Daha sonra
simiflandirma islemi sirasinda daha uygun bir tabloya donistiiriiliir. Bu tabloda siitunlar farkl
degiskenleri temsil eder ve satirlar goriintiiye karsilik gelir. Ik yirmi bes stitun girisleri (input)
ve son sutun cikisi gostermektedir (output). Sekil 4.3’de bu veri setinin bir kismi
gosterilmektedir. Tiim inputlar sayisal degerlerdir ve karsilik gelen output bir karakter degeridir
(etiket).

HH 138x26 table
1 2 3 4 5 6 7 8
TrainArea TrainPerimeter TrainMajorAxisLength TrainMinorAxisLength TrainEccentricity TrainEulerNumber TrainSolidity TrainExtent TrainAbs:
1 10.1633 4439 21429 01716 03750 03478 0.1987
2 0 0 0 0 0 0 0 0
3 19.2000 10.7416 44703 24212 0.3361 0.4000 0.3602 0.2151
4 19.2000 10.7416 44703 24212 0.3361 0.4000 0.3602 0.2151
5 28 14.2416 5.8817 3.5878 0.3409 0.6364 0.6140 0.3624
6 31.6000 18.8896 8.3938 3.1554 0.4593 0.6000 0.5457 0.3243
7 34.7273 17.0393 7.2968 3.5047 0.4652 0.6364 0.5967 0.3501
8 34.8880 17.5636 6.8157 3.5819 0.2258 0.5556 0.5061 0.2980
9 28 18.4680 8.2720 4.6616 0.8261 1 0.9655 0.5000
10 21.6667 13.0562 4.9250 3.8109 0.2813 0.5556 0.6398 0.3851
1 13.2500 6.3475 2.3644 1.8910 0.1501 0.2500 0.2366 0.1472
<

Sekil 4.3. Egitimde kullanilan veri setinin bir kismu.
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4.3. Siiflandirma

Egitim adimlarimizin sonucu ii¢ farkli yontemle degerlendirilmistir, bunlar: dogrulamasiz

(sadece egitim), holdout dogrulama ve ¢apraz dogrulamadir.

Sekil 4.4 egitim sonrasi sonuglart ve dogrulama ile elde edilen test islemlerine ait en verimli

yontemleri sunmaktadir.

Sadece egitimin oldugu test isleminin yapilmadigi yontemlere bakildiginda destek vektor
makinesi, k-en yakin komsular (KNN) ve topluluk alt uzay yontemleri igin % 100 dogruluk elde
edildi. Aga¢ yonteminin % 89.10 dogrulugu goézlendi. Dogrulama basarilar1 igin, holdout
dogrulamada topluluk alt uzay yonteminin en verimli dogruluga sahip oldugu (% 88.20) goruldi,
bundan sonra KNN (% 85.30), SVM (% 82.40), Karar Agaglar1 (% 70.60) yontemi gelmistir.
Ancak capraz dogrulamada SVM, topluluk alt uzay, KNN ve aga¢ yontemleri i¢in sirasiyla %
72.50,% 70.30,% 65.90 ve% 63.80 bir dogruluk saglanmustir.

Montgomery seti
100,00 % 100,00 % 100,00 %

100,00 %
8910 % 20 o
90.00 % AD oG -30-%% . 2
o,
BEI','III' R'JIJ Epﬂ C',-"u .Eﬂ {'.-"'u 13‘} qu
70,00 % 00 % o0 o
60,00 % W Dogrulama olmadan
o B Holdout dogrulama
20.00% Capraz dogrulama
40,00 %
30,00 %
20,00 %
10,00 %
0,00 %
SVM KNM

Karar Afaclan  Topluluk alt uzay

Sekil 4.4: Farkli siniflandiricilarin dogruluk oranlarinin karsilastirilmasi.
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Tablo 4.1. Holdout dogrulama igin siniflandirma algoritmalarinin karigiklik matrisi

SVM
Tahmin
Tuberkiiloz | Normal |
~ Tuberkiloz 10 4 14
§A
R} Normal 2 18 20
p) 12 22 34
Karar Agaclan
Tahmin
Tuberkiloz | Normal | X
Tuberkiloz | 8 6 14
X
S
8 Normal 4 16 20
) 12 22 34

KNN

Tahmin

Tuberkiiloz | Normal

16 2

3 13

19 15

Topluluk altuzay

16
34

Tahmin
Tuberkiloz | Normal
11 3
1 19
12 22

20
34

Tablo 4.2. 5 kat ¢apraz dogrulama i¢in siniflandirma algoritmalarinin karigiklik matrisi

SVM
Tahmin
Tuberkiloz | Normal
~ Tuberkiiloz 28 30
S
R Normal 8 72
)y 36 102
Karar Agaclan
Tahmin
Tuberktloz | Normal
Tuberkiloz 32 26
X
S
8 Normal 24 56
)y 56 82

80
138

>
58

80

138

KNN

Tahmin

Tuberkiloz | Normal

26 32

15 65

41 97

Topluluk altuzay

Tahmin
Tuberktloz | Normal
24 34
7 73
31 107

80
138

)y
58

80
138

Tablolar 4.1 ve 4.2 sirastyla farkli siniflandirma yontemleri (SVM, KNN, Karar Agaglart ve

topluluk altuzay) ile holdout dogrulama ve g¢apraz dogrulamasi ile karisiklik matrisini temsil

etmektedir. Bu karisiklik matrisi gozlemleri, gergek pozitif (TP) oranlari, gercek negatif (TN)

oranlari, yanlis pozitif (FP) oranlar1 ve yanlis negatif (FN) oranlar1 vermektedir.



27

Tablo 4.3. Holdout dogrulama ve ¢apraz dogrulama tizerinde SVM, KNN, Karar Agaglari ve

topluluk alt uzayinin siniflandirma performansi 6l¢iisii.

Smiflandine1 | Dogrulama | Duyarhhk | Ozgulluk RV+ RV-
Holdout 0.83 0.82 4.58 0.20
dogrulama

SVM
Capraz 0.78 0.71 2.64 0.31
dogrulama
Dogrulamasiz 1.00 1.00 - 0
Holdout 0.84 0.87 6.32 0.18
dogrulama

KNN
Capraz 0.63 0.67 1.92 0.55
dogrulama
Dogrulamasiz 1.00 1.00 - 0
Holdout 0.67 0.73 244 0.46
dogrulama

Karar Agaglar1 | Capraz 0.57 0.68 1.80 0.63
dogrulama
Dogrulamasiz 0.91 0.88 7.43 0.09
Holdout 0.92 0.86 6.72 0.10
dogrulama

Topluluk
altuzay Capraz 0.77 0.68 2.44 0.33
dogrulama
Dogrulamasiz 1.00 1.00 - 0

Makine Ogrenimi (SVM, KNN, Aga¢ ve Topluluk altuzay) yontemlerinden elde edilen
siiflandirma sonuglar1 Tablo 4.3'de gosterilmektedir. Bu sonug, dogrulamali ve dogrulamasiz

da sunmaktadir.

Tablo 4.3'deki dogrulamali sonuglara gore Topluluk altuzay holdout dogrulamada en basarili
sonuglari (Se=0.92, Sp=0.86, RV+=6.72 ve RV-=0.10) vermektedir. Capraz dogrulama ile elde
edilen en iyi siniflandirict SVM olmustur (Se=0.78, Sp=0.71, RV+=2.64 ve RV-=0.31).
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Dogrulama olmadan en iyi sonuglar SVM, KNN ve Topluluk altuzay ile elde edilir (Se=1.00,

Sp=1.00 ve RV- =0).

Sekil 4.5 a, b ve ¢, dogrulama olsun veya olmasin egitilmis modelimizin (Topluluk altuzay) ROC

egrilerini gostermektedir. Dogrulamasiz modeli Sekil 4.5.a’dadir ve Sekil 4.5.b ve ¢ sirasiyla

holdout dogrulamasi ve capraz dogrulama ile ROC egrisini gosterilmektedir. Dogrulama

olmadan egrinin altinda kalan alan (AUC) 1.00’dir ve en yiiksek olan degerdir. Capraz dogrulama

(cross validation) (AUC = 0.69) ile karsilastirildiginda, holdout dogrulamasi 0.90 ile en buyuk

" oy
AUC'y1 vermistir.
1
(0.00,1.00) g .
(0.21,0.95)
08 (0.52,0.90)
08 08
]
[ e z
0 06 ] il
o el & L
s v 06 B 0.6
2 AUC =100 & AUG =080 8 AUC =069
a 2 2
S 0.4 004 L 04
= = =
0.2 02 02F
——ROC curve —— ROC curve —— ROC curve
2 Area under curve (AUC) Area under curve (AUG) afl Area nder curve (AUC)
®  Curent dasstier o ®  Curent classfier ® Curentdassflier
0 02 0.4 06 0.8 1 0 02 04 06 08 4 0 02 0.4 0.6 08 1

False positive rate

(a) Egitimli ve dogrulamasiz
Montgomery seti i¢gin ROC egrisi

False positive rate

(b) Egitimli ve holdout dogrulama ile
Montgomery seti i¢in ROC egrisi

False positive rate

(c) Egitimli ve ¢apraz dogrulama ile
Montgomery seti icin ROC egrisi

Sekil 4.5: Montgomery veri seti i¢in egitim sonrasi elde edilen ROC egrileri (a-c).

Tablo 4.4: Olusturulan modelin egitim ve tahmin sireleri.

Egitim/Test

Montgomery seti

Tahmin hiz1 (obs/saniye)

Egitim Siiresi (saniye)

Dogrulama olmadan

36000

0.15

Holdout dogrulama

580

0.61

Capraz dogrulama

7300

0.29

Topluluk alt uzayini (elde edilen en 1yi yontem) yontem olarak kullandiktan sonra, tahmin hizi

ve egitim siiresi Tablo 4.2'de verilmistir. Bu tablo, dogrulamasi olmayanlari da gostermektedir.

En iyi sonu¢ dogrulama olmadan elde edilmistir (tahmin hiz1 = -36000 g6zlem / sn; egitim stiresi

= 0,15 sn).
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5. TARTISMA

Segmentasyon, bir CXR bilgisayar destekli teshisi uygulamak icin bagarinin anahtari olmaya
devam etmektedir. Makine &grenimi sonucu kullanabilecegimiz yontemler ne olursa olsun,

segmentasyon adimina baglidir.

Birgok ¢aligmanin aksine tiiberkiiloz lezyonlarini bu ¢alismada izole etmeyi basardik. Ginneken
V. ve digerleri [9] gibi goriintiiyle baglantili 6zelliklerin (goriintiiniin morfolojik 6zelligi, entropi
vb.) cikarilmasiyla kendimizi smirlamaktan kagindik. Pulmoner lezyonlarin morfolojik
ozelliklerini ve yerlerini ¢ikarabildik (materyal ve yonteme bakiniz). Bunlar siniflandirmamizi

daha uygun hale getirmemizi ve daha iyi dogruluklar elde etmemizi saglamistir.

Performans dogrulamasi olmadan elde ettigimiz sonuglar, ayni veri seti (Montgomery veri seti)
kullandigimiz i¢in Sameer’in sonucundan [54] daha iyidir. % 95,57 olarak buldugu SVM
yontemi igin %100 dogruluga ulasilmistir. Sectigimiz siniflandirici yontemimiz (topluluk alt

uzay) 1.00 egrisinin altinda bir alan gostermis olup Sameer A.’nin buldugu deger 0.99 olmustur.

Diger ¢alismalarin aksine, performans dogrulamali sonuglari da bu ¢alismada sunduk. Holdout
dogrulamastyla % 88,20'lik bir dogruluk ve 0,90'lik bir AUC elde ettik. Bu sonuglar Sameer A.
tarafindan sunulan dogrulamasiz sonucuna da yakindir (Dogruluk =% 95,57 ve AUC = 0,99)
[54].

Sonuglarimizda, kalict dogrulama ve capraz dogrulama sonrasinda elde edilen dogruluklar
arasinda Onemli bir fark bulduk. Bu farkliliklar neredeyse %20'ye ulagmaktadir. Holdout
dogrulama (tek veri setinin %25') ¢apraz dogrulamadan (5 kat ¢apraz dogrulama = veri setinin
%20'si. Butln veri seti kullanir ) daha kiguk bir veri setinin boliimiinii kullanmasina neden

olabilir.

Performans dogrulamasi olmadan test performansimizin duyarliligi ve 6zgiilliigli miikemmellige
ulagsmistir, 1.00 gibi. Ancak Sameer’in ¢alismasinda duyarlilik 0,99'dur. Dogrulama durumunda,

houldout dogrulama bize daha yiiksek duyarlilik degeri 0.92 ve 6zgiilliik 0.86 verdi.

Dogrulama performansinin olmamas: durumunda en yiiksek tahmin hizlar1 ve egitim siireleri
rapor edilmistir. Bu durum, veri setinin teste katilacak boliimiinii dogrulamak ve segmek igin

gereken siireye neden olacaktir.
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6. SONUC VE ONERILER

Sonug olarak, bu calisma akciger hastaliginin (6zellikle tiiberkiiloz) siniflandirilmasini ve yapay
zekanin makine 6grenimi ile uygulanmasini gelistirmek i¢in yeni bir segmentasyon semast
sunmaktadir. Elde edilen sonuglar tatmin edicidir ancak uygulamanin daha blyik veri
tabanlarinda test edilmesi gerekir ve bu nedenle bazi optimizasyonlar yapilabilir. Bu da

calismada 6nemli bir sinirlama kabul edilmelidir.

Zaman ve kaynak kisitlamasi nedeniyle bazi akciger hastaliklar1 dahil edilememistir. Bunun
uzerine CXR goriintiilerini analiz edebilen ve 6zellikle tiiberkiilozu teshis edebilen bir uygulama
hayata gegirdik. Bu uygulama bir CXR goriintiisiinde tiiberkiilozu okuyabilen ve teshis edebilen
saglik personeli eksikligi sorununa cevap vermemizi saglar. Ozellikle kaynaklar1 smirli ve
tlberkilozdan gok etkilenen bolgelerde, en miitevazi hastanelerin ulasabilecegi diisiik maliyetli

bir uygulamadir.

Bu tezin hazirlanmasinda kullanilan kaynak kodlar1 Ekler bdlimiinde mevcuttur.
Segmentansyon, Oznitelik ¢ikarimi ve siiflandirma yapilirken kullanilan kodlar orijinal

halleriyle eklenmistir.
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EKLER

Clustering image processing

[

% image segmentation using K-means clustering in matlab

function clustim=imseg (rgbim, k)

rgbim=imresize (rgbim, [180,270]) ;

[r,c,~]=size(rgbim);

ycb=rgb2ycbcr (rgbim) ;

hsv=rgb2hsv (rgbim) ;

im2=ycb(:,:,1); % peut etre modifier(l,2 ou 3) selon les détails qu'on veut
sortir de 1'image

im3=ycb(:,:,3); % peut etre modifier(l,2 ou 3) selon les détails qu'on veut
sortir de 1'image

im21=hsv(:,:,3); % peut etre modifier(l,2 ou 3) selon les détails qu'on
veut sortir de 1'image

features=[];

features (:,1:2)=[im2(:),im3(:)];

features (:,3)=im21(:);

[ind, ~]=kmeans (features, k) ;

clustim=reshape (ind, [r,c]);
clustim=(clustim-min (clustim(:)))/ (max (clustim(:))-min (clustim(:))) *255;

% data between 0 and 1. multiplier par 255 pour obtenir un echelle gray
donc ainsi

% notre data va varier de 0 a 255
clustim=uint8 (clustim) ;

Image processing second step

function [GrayImage,smoothGradient,seg2]=ImageProcessingl (rgbim)

%% %5 %% %5 %% 5955 %5% %55 %%5%5% %5 %% %% %S %S % % Clustering
% imseg=clustering
seg=imseg(rgbim, 2) ;% clustered image and k(2) might be modified according
wanted classes number ( black and white or black, white and gray=3, and so
more)
figure, imshow (seqg) ;title('seg before imcomplement')
intensity value leftl=seg(70,70);
intensity value left2=seg(90,90);
intensity value right=seg(180,60);
if intensity value leftl==255 || intensity value left2==255 &
intensity value right==255
segl=imcomplement (seqg) ;
else segl=seg;
end
seg2=imcomplement (segl); % seg2 has been creating for being using
in similarity value (ssimval) calculation.

cent=findcen (seq) ;
figure;
figure, imshow (segl);title('segl after imcoplement')

hold on
plot(cent(1,2),cent(1,1),'r.");
% features(total images, :)=cent; % La matrice features contiendra les

coordonées du centre 'cent' de chaque image
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Noise and smooth Image.m

Q

uint8Image = uint8 (255 * segl); % Conversion image binaire en grayscale
image

% Seg est supposé étre une image binaire sinon on doit obligatoirement
la convertir en binaire

figure, imshow (uint8Image)

warning off images:initSize:adjustingMag

GrayImage=uint8Image;

figure, imshow (GrayImage, []),title('GrayImage')

figure, imtool (GrayImage),title('GrayImage')
% % To simulate noise for this example, add some Gaussian noise to the
image.

noisyImage = imnoise (GrayImage, 'gaussian');

figure

imshow (noisyImage)

o)

% % Use the imgaussfilt function to smooth the image.

sigma = 0.5;

smoothImage = imgaussfilt (noisyImage,sigma) ;

smoothGradient = imgradient (smoothImage, 'CentralDifference');
figure

imshow (smoothGradient, [])
title ('Smoothed Gradient Magnitude')
size (smoothGradient)

end

Wavelet features extractions

function
[Contrast,Correlation, Energy,Homogeneity,Mean, Standard Deviation, Entropy, RM
S,Variance, Smoothness,Kurtosis, Skewness]=WaveletFeaturesExtraction (img2)
%% Wavelet Features Extraction
imagel = img2(:,:);
% cA is the approximative coefficient of wavelet transformation
cH is the horizontal coefficient of the wavelet transformation
cV is the vertical coefficient of the wavelet transformation
cD is the diagonal coefficient of the wavelet transformation
db is daubechies extension mode
[cAl,cH1,cV1,cDl] = dwt2(imagel, 'dbd'"); % first level wavelet
[cA2,cH2,cV2,cD2] = dwt2(cAl,'db4d"'); % second level wavelet

o\

oe

o° oo

o\°

[cA3,cH3,cV3,cD3] = dwt2(cA2,'db4d'); % third level wavelet
DWT feat = [cA3,cH3,cV3,cD3];

G = pca(DWT_feat); % Here pca is used for dimensionality reduction for
avoid all allocating memory errors from matlab
% scatter (G(:,1),G(:,2));

whos DWT feat

whos G

g = graycomatrix (G) ;

stats = graycoprops (g, 'Contrast Correlation Energy Homogeneity');

Contrast = stats.Contrast;

Correlation = stats.Correlation;

Energy = stats.Energy;

Homogeneity = stats.Homogeneity;
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Mean = mean?2 (G) ;

Standard Deviation =

Entropy = entropy(G);

RMS = mean2 (rms (G));

Variance = mean? (var (double(G))) ;
1))

std2 (G) ;

a = sum(double (G ( ) ;

Smoothness = 1-(1/(1+a));

Kurtosis = kurtosis (double(G(:))):;
Skewness = skewness (double(G(:)));

end

Features extractions: find centroid of each lésions

function center=findcen (bwimage)
a=imresize (bwimage, [180,2701]) ;
[r,cl=size(a);
cor=[];
count=1;
for i=1l:r
for j=1l:c
if a(i,j)==255
cor (1, count)=1i;
cor (2, count)=7j;
count=count+1;
end
end
end
center=[sum(cor (1, :))/count,sum(cor (2, :)) /count];
center=uintlé6 (center) ;

fuse mask

function [fusedmask]=fusemask (maskR Gray,maskL Gray)

maskR Gray=double (maskR Gray) ;
maskL Gray=double (maskL Gray);

fusedmask=maskR Gray+maskL Gray;
fusedmask=logical (fusedmask) ;
end

Mask segmentation

function [blackMaskedImage]=MaskSegmentationTrain (GrayImage,BinaryMask)

blackMaskedImage = GrayImage;
blackMaskedImage (~BinaryMask) = 0;
1)

figure, imshow (blackMaskedImage, []),title('Masked Outside Image');

end

Features computing, mask segmentation and extractions

close all,clear all,clc
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o)

s Montgomery

image folder='F:\THESE
AUDRY\Database04112020\MontgomeryCXRSet\MontgomerySet\CXR png"';

mask folderR='F:\THESE
AUDRY\Database04112020\MontgomeryCXRSet\MontgomerySet\ManualMask\rightMask'

mask folderL='F:\THESE
AUDRY\Database04112020\MontgomeryCXRSet\MontgomerySet\ManualMask\leftMask';

o)

% Reading

% Images
filenamesImg=dir (fullfile (image folder, '\*.png'));
total images=numel (filenamesImg) ;

% Mask
% Right mask

filenamesMskR=dir (fullfile (mask folderR, '\*.png'));
total maskR=numel (filenamesMskR) ;

$ Left mask

filenamesMskL=dir (fullfile (mask folderL, '\*.png'));
total maskL=numel (filenamesMskL) ;

o)

% Training and testing matrix
rowIndex=0;
train index=1;

for i=l:total images
f=fullfile(image folder, filenamesImg (i) .name) ;
rgbim=imread (f) ;

Pre-processing
Agray = rgb2gray(rgbim);
img2 = im2bw (Agray);

oe

[

% First image processing
[GrayImage, smoothGradient, seg2]=ImageProcessingl (rgbim) ;% First step
image processing
% Read and resize mask
[Ir Icl=size(GrayImage)
g=fullfile (mask folderR, filenamesMskR (i) .name) ;
maskR BW=imread(q) ;
maskR BW=imresize( maskR BW, [Ir Ic]);
figure, imshow ( maskR BW)
p=fullfile (mask folderL, filenamesMskL (i) .name) ;
maskL BW=imread (p) ;
maskL BW=imresize ( maskL BW, [Ir Ic]);
figure, imshow ( maskL BW)

o)

% Operation on mask (fuse,resize and erode mask)
[fusedmask]=fusemask (maskR BW,maskL BW) ;
figure, imshow (fusedmask)
BinaryMask=imresize ( fusedmask, [Ir Ic]);
SEl=strel('disk',3);
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BinaryMask=imerode (BinaryMask, SE1) ;

figure, imshow (BinaryMask),title('BinaryMask"')
LogicGrayImage=double (seg2) ;

LogicBinaryMask=double (BinaryMask) ;

[ssimval] = ssim(LogicGrayImage,lLogicBinaryMask); % test similarity
fprintf ('The SSIM value is %0.4f.\n',ssimval);

figure, imshow (smoothGradient, []), title('smoothGradient')

% Mask segmentation

[blackMaskedImage]=MaskSegmentationTrain (GrayImage,BinaryMask) ;
SE2=strel ('disk',2);

blackMaskedImage=imdilate (blackMaskedImage, SE2) ;

o)

bmibw=im2bw (blackMaskedImage); % black masked image converted in binary

BW out=bmibw;
figure, imtool (BW out);

o
o

Features extraction

% Labeling

[Ilabel]=Labeling 2 (rgbim,BW out);

% Compute features

RegionArea = regionprops(Ilabel, "'Area');%find Area
T Area=struct2table (RegionArea) ;

M Area=T Area.Area;

meanArea=mean (T _Area.Area);

Area=meanArea;

oe

o\°

RegionPerimeter = regionprops(Ilabel, 'Perimeter');%find
Perimeter
T Perimeter=structZtable (RegionPerimeter);
M Perimeter=T Perimeter.Perimeter;
meanPerimeter=mean (T Perimeter.Perimeter);
Perimeter=meanPerimeter;

oe

oe

RegionMajorAxisLength =
regionprops (Ilabel, 'MajorAxisLength');%find MajorAxisLength
T MajorAxisLength=struct2table (RegionMajorAxisLength);
M MajorAxisLength=T MajorAxisLength.MajorAxisLength;
meanMajorAxisLength=mean (T MajorAxisLength.MajorAxisLength) ;
MajorAxisLength=meanMajorAxisLength;

o\

o\

RegionMinorAxisLength =
regionprops (Ilabel, 'MinorAxisLength');%find MinorAxisLength
T MinorAxisLength=struct2table (RegionMinorAxisLength) ;
M MinorAxisLength=T MinorAxisLength.MinorAxisLength;
meanMinorAxisLength=mean (T MinorAxisLength.MinorAxisLength);
MinorAxisLength=meanMinorAxisLength;

o

o
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RegionEccentricity = regionprops (Ilabel, 'Eccentricity');%find
Eccentricity
T Eccentricity=struct2table (RegionEccentricity);
M Eccentricity=T Eccentricity.Eccentricity;
meankEccentricity=mean (T Eccentricity.Eccentricity);
Eccentricity=meanEccentricity;

o oe

RegionOrientation = regionprops(Ilabel, 'Orientation');%find
Orientation
T Orientation=struct2table (RegionOrientation);
M Orientation=T Orientation.Orientation;
% meanOrientation=mean (T Orientation.Orientation);
% Orientation=meanOrientation;
RegionConvexArea = regionprops (Ilabel, 'ConvexArea');%find
ConvexArea

T ConvexArea=struct2table (RegionConvexArea) ;
M ConvexArea=T ConvexArea.ConvexArea;
meanConvexArea=mean (T _ConvexArea.ConvexArea) ;
ConvexArea=meanConvexArea;

o

o

RegionFilledArea = regionprops(Ilabel, 'FilledArea');%find
FilledArea
T FilledArea=struct2table (RegionFilledArea);
M FilledArea=T FilledArea.FilledArea;
meanFilledArea=mean (T FilledArea.FilledArea);
FilledArea=meanFilledArea;

o° oo

RegionEulerNumber = regionprops (Ilabel, 'EulerNumber');%find
EulerNumber
T EulerNumber=struct2table (RegionEulerNumber) ;
M EulerNumber=T EulerNumber.EulerNumber;
meanEulerNumber=mean (T _EulerNumber.EulerNumber) ;
EulerNumber=meankEulerNumber;

o° o

RegionEquivDiameter = regionprops(Ilabel, 'EquivDiameter');%find
EquivDiameter
T EquivDiameter=struct2table (RegionEquivDiameter) ;
M EquivDiameter=T EquivDiameter.EquivDiameter;
meanEquivDiameter=mean (T _EquivDiameter.EquivDiameter) ;
EquivDiameter=meanEquivDiameter;

o oP

RegionSolidity = regionprops(Ilabel, 'Solidity');%find Solidity
T Solidity=struct2table (RegionSolidity)

M Solidity=T Solidity.Solidity;
meanSolidity=mean (T Solidity.Solidity);

Solidity=meanSolidity;

o oe

RegionExtent = regionprops(Ilabel, 'Extent');%find Extent
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T Extent=struct2table (RegionExtent);
M Extent=T Extent.Extent;
meanExtent=mean (T Extent.Extent);
Extent=meanExtent;

o\

o\

$Find Lesion coordinates
stat Centroid = regionprops (Ilabel, 'centroid'");
XY=[stat Centroid.Centroid];
imshow (Ilabel); hold on;

o)

% Trouvons le transposé de la matrice XY
T=XY"';
% Selectionnons les abscisses (représentés par 1 impairs) et les
ordonées

% (représentés par i pairs) car la matrice T (qui est la transposé de
la matroce XY 1 x 1)

[

% est une matrice i x 1

A = T(l:2:end,:); % odd matrix = les i1 impairs de matrice T =
abscissas

O = T(2:2:end,:); % even matrix = les 1 pairs de la matrice T =
ordonées

A=round(A); % round all values of A matrix
O=round(0); % round all values of O matrix

[

% Assign zero to all abscissa and ordinate out of the region of
interesting

% matrix index=1;
storagematrix=zeros (20,14);
for s = 1: numel (stat Centroid)
% XX=A(s,1l); % get lesion's abscissa
% YY=0(s,1l); % get lesion's ordinate

plot (stat Centroid(s) .Centroid(l),stat Centroid(s) .Centroid(2), 'ro'");
XX1=(34:118); % abscissa condition matrix XX1
XX2=(145:195); % abscissa condition matrix XX2
YY=(53:130 ); % ordinate condition matrix YY

XX1 position=find(XX1l==A(s,1));% finding the position of the right
lung lesion's abscissa A(s,1l) in the abscissa condition matrix XXI1

XX2 position=find(XX2==A(s,1)); % finding the position of the left
lung lesion's abscissa A(s,1l) in the abscissa condition matrix XX2

YY position=find(YY==0(s,1)); % finding the position of the
lesion's ordinate O(s,1) in the ordinate condition matrix YY

RRX1=XX1(1,XX1l position); % result:lesion's abscissa A(s,1l) finded
in the condition matrix XX1 (if not finded the result is zero)

RRX2=XX2 (1,XX2 position); % result:lesion's abscissa A(s,1l) finded
in the condition matrix XX2 (if not finded the result is zero)

RRY=YY (1,YY position); % result:lesion's ordinate 0O(s,1) finded in
the condition matrix YY (if not finded the result is zero)
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if A(s,1)==RRX1|A(s,1)==RRX2& O(s,1)==RRY; % Help to exclude all
residual lesions which are out of region of interest

s _Area=M Area(s,1);
s _Perimeter=M Perimeter(s,1);
s MajorAxisLength=M MajorAxisLength(s,1);
s _MinorAxisLength=M MinorAxisLength(s,1);
s Eccentricity=M Eccentricity(s,1);
s _Orientation=M Orientation(s,1);
s_ConvexArea=M ConvexArea(s,1);
s _FilledArea=M FilledArea(s,1);
s_EulerNumber=M_EulerNumber(s,l);
s _EquivDiameter =M EquivDiameter(s,1);
s_Solidity = M Solidity(s,1);
s_Extent = M Extent(s,1);
X=A(s,1);
Y=0(s,1);
else
s Area=0;
s Perimeter=0;
s _MajorAxisLength=0;
s _MinorAxisLength=0;
s _Eccentricity=0;
s Orientation=0;
s_ConvexArea=0;
s _FilledArea=0;
s_EulerNumber=0;
s_EquivDiameter =0;
s _Solidity =0;
s _Extent =0;
X=0;
Y=0;
end

o\°

Buildind matrix for storage all values by respectivly parameters
storagematrix(s,1)=s_Area;
AreaMatrix=storagematrix(l:s,1l); % selected the s first value of
AreaMatrix

storagematrix( s,2)=s_Perimeter;
PerimeterMatrix=storagematrix(l:s,2); % selected the s first value
of PerimeterMatrix

storagematrix (s, 3)=s MajorAxisLength;
MajorAxisLengthMatrix=storagematrix(l:s,3); % selected the s first
value of MajorAxisLengthMatrix

storagematrix (s, 4)=s_ MinorAxisLength;
MinorAxisLengthMatrix=storagematrix(l:s,4); % selected s first
value of MinorAxisLengthMatrix

storagematrix(s,5)=s Eccentricity;
EccentricityMatrix=storagematrix(l:s,5); % selected the s first
value of EccentricityMatrix

storagematrix (s, 6)=s Orientation;
OrientationMatrix=storagematrix(l:s,6); % selected the s first
value of OrientationMatrix
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storagematrix(s,7)=s_ConvexArea;
ConvexAreaMatrix=storagematrix(l:s,7); % selected the s first value
of ConvexAreaMatrix

storagematrix(s,8)=s FilledArea;
FilledAreaMatrix=storagematrix(l:s,8); % selected the s first value
of FilledAreaMatrix

storagematrix (s, 9)=s EulerNumber;
EulerNumberMatrix=storagematrix(l:s,9); % selected the s first
value of EulerNumberMatrix

storagematrix(s,10)=s_EquivDiameter;
EquivDiameterMatrix=storagematrix(l:s,10); % selected the s first
value of EquivDiameterMatrix

storagematrix(s,11l)=s_Solidity;
SolidityMatrix=storagematrix(l:s,11l); % selected the s first value
of SolidityMatrix

storagematrix(s,12)=s_ Extent;
ExtentMatrix=storagematrix(l:s,12); % selected the s first value of
ExtentMatrix

storagematrix (s, 13)=X;
XMatrix=storagematrix(l:s,13); % selected the s first value of

XMatrix

storagematrix (s,14)=Y;

YMatrix=storagematrix(l:s,14); % selected the s first value of
YMatrix
% matrix index=matrix index+l; % repeat the loop till geting all

lesions in an image

o\°

Compute mean of differents parameters
Area=mean (AreaMatrix) ;
Perimeter=mean (PerimeterMatrix) ;
MajorAxisLength=mean (MajorAxisLengthMatrix) ;
MinorAxisLength=mean (MinorAxisLengthMatrix) ;
Eccentricity=mean (EccentricityMatrix) ;
Orientation=mean (OrientationMatrix) ;
ConvexArea=mean (ConvexAreaMatrix) ;
FilledArea=mean (FilledAreaMatrix) ;
EulerNumber=mean (EulerNumberMatrix) ;
EquivDiameter=mean (EquivDiameterMatrix) ;
Solidity=mean (SolidityMatrix) ;
Extent=mean (ExtentMatrix) ;
AbscPosition=mean (XMatrix) ;
OrdinPosition=mean (YMatrix) ;
StdAbscPosition=std (XMatrix) ;
StdOrdinPosition=std(YMatrix) ;
numberOflesions=nnz (XMatrix); % Total number of lesions in an image
(it's exclude all lesions out of our region of interest). nnz:count all non
zero values 1in a matrix
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end

[

% Wavelet Features extraction

[TrainingContrast,TrainingCorrelation, TrainingEnergy, TrainingHomogeneity, Tr
ainingMean, TrainingStandard Deviation, TrainingEntropy, TrainingRMS, TrainingV
ariance, TrainingSmoothness, TrainingKurtosis, TrainingSkewness]=WaveletFeatur
esExtraction (img2) ;

o)

% Create matrix

o)

% Training matrix

TrainingMatrix( train index, 1l)=Area;
TrainingMatrix( train index, 2)=Perimeter;
TrainingMatrix ( train index, 3)=MajorAxisLength;
TrainingMatrix( train index, 4)=MinorAxisLength;
TrainingMatrix( train index, 5)=Eccentricity;
TrainingMatrix( train_ index, 6) =EulerNumber;
TrainingMatrix( train index,7)=Solidity;
TrainingMatrix ( train index, 8)=Extent;
TrainingMatrix( train index, 9)=AbscPosition;
TrainingMatrix( train index, 10)=0OrdinPosition;
TrainingMatrix( train index,11l)=StdAbscPosition;
TrainingMatrix( train index, 12)=StdOrdinPosition;

(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
TrainingMatrix ( train index, 13)=numberOflesions;
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(

)

)

)
TrainingMatrix( train index,14)=TrainingContrast;
TrainingMatrix( train index, 15)=TrainingCorrelation;
TrainingMatrix( train index, 16)=TrainingEnergy;
TrainingMatrix ( train index, 17)=TrainingHomogeneity;
TrainingMatrix( train index, 18)=TrainingMean;
TrainingMatrix( train index, 19)=TrainingStandard Deviation;
TrainingMatrix( train index, 20)=TrainingEntropy;
TrainingMatrix( train index,21)=TrainingRMS;
TrainingMatrix( train index, 22)=TrainingVariance;
TrainingMatrix( train index, 23)=TrainingSmoothness;
TrainingMatrix( train index, 24)=TrainingKurtosis;
TrainingMatrix( train index, 25)=TrainingSkewness;

train index=train index +1;

TrainingMatrix (isnan(TrainingMatrix))=0; % All Nan value will be
equal to zero

oe

close all;

end

o)

% Create training table

TrainArea = TrainingMatrix(:,1);
TrainPerimeter = TrainingMatrix(:,2);
TrainMajorAxisLength = TrainingMatrix(:,3);
TrainMinorAxisLength TrainingMatrix(:,4);
TrainkEccentricity = TrainingMatrix(:,5);
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TrainEulerNumber = TrainingMatrix(:,6);
TrainSolidity = TrainingMatrix(:,7);
TrainkExtent = TrainingMatrix(:,8);
TrainAbscPosition = TrainingMatrix(:,9);
TrainOrdinPosition = TrainingMatrix(:,10);
TrainStdAbscPosition = TrainingMatrix(:,11);
TrainStdOrdinPosition = TrainingMatrix(:,12);
TrainnumberOflesions = TrainingMatrix(:,13)
TrainContrast = TrainingMatrix(:,14);
TrainCorrelation = TrainingMatrix(:,15);
TrainEnergy = TrainingMatrix(:,16);
TrainHomogeneity = TrainingMatrix(:,17);
TrainMean = TrainingMatrix(:,18);
TrainStandard Deviation = TrainingMatrix(:,19);
TrainEntropy = TrainingMatrix(:,20);

TrainRMS = TrainingMatrix(:,21);

TrainVariance = TrainingMatrix(:,22);
TrainSmoothness = TrainingMatrix(:,23);
TrainKurtosis = TrainingMatrix(:,24);
TrainSkewness = TrainingMatrix(:,25);

[T}

% % Diagnostic output

TDiag={'normal', 'tuberculosis', 'tuberculosis', 'normal', 'normal', 'normal', 'n
ormal', 'normal', 'normal', 'normal', 'normal', 'normal', 'normal', 'normal', 'norm
al', 'normal', 'normal', 'normal', 'normal', 'normal', 'tuberculosis', 'normal', 'n
ormal', 'normal', 'normal', 'normal', 'normal', "'normal', 'normal', '"normal', 'norm
al', 'normal', "'normal', 'normal', 'normal', 'normal', "normal', 'normal', "normal'
, 'normal', 'normal', 'normalXXXXXX"', 'normal', 'normal', 'normal', "normal', 'norm
al', 'normal', 'normal', 'normal', 'normal', 'normal', "normal', 'normal', "normal'
, 'normal', 'normal', 'normal', 'normal', 'normal', 'normal', 'normal', 'normal', 'n
ormal', 'normal', 'normal', 'normal', 'normal', 'normal', 'normal', "normal', 'norm
al', 'normal', "'normal', 'normal', "'normal', 'normal', "normal', 'normal', 'normal'
, 'normal', '"normal', 'tuberculosis', 'tuberculosis', 'tuberculosis', 'tuberculos
is', '"normal', 'tuberculosis', 'tuberculosis', 'tuberculosis', 'tuberculosis', 't
uberculosis', '"tuberculosis', 'tuberculosis', 'tuberculosis', 'tuberculosis', 't
uberculosis', '"tuberculosis', 'tuberculosis', 'tuberculosis', 'tuberculosis', 't
uberculosis', 'tuberculosis', '"tuberculosis', 'tuberculosis', 'tuberculosis', 't
uberculosis', 'tuberculosis', 'tuberculosis', 'tuberculosis', '"tuberculosis', 't
uberculosis', 'tuberculosis', 'tuberculosis', 'tuberculosis', 'tuberculosis', 't
uberculosis', '"tuberculosis', 'tuberculosis', 'tuberculosis', 'tuberculosis', 't
uberculosis', '"tuberculosis', 'tuberculosis', 'tuberculosis', 'tuberculosis', 't
uberculosis', 'tuberculosis', '"tuberculosis', 'tuberculosis', '"tuberculosis', 't
uberculosis', '"tuberculosis', 'tuberculosis', 'tuberculosis', 'tuberculosis', 't
uberculosis', '"tuberculosis'};

)

TrainDiagnostic=TDiag'; % TDiag transposed matrix

% % Training table
TrainingTable=table (TrainArea, TrainPerimeter, TrainMajorAxisLength, TrainMino
rAxisLength, TrainEccentricity, TrainEulerNumber, TrainSolidity, TrainExtent, Tr
ainAbscPosition, TrainOrdinPosition, TrainStdAbscPosition, TrainStdOrdinPositi
on, TrainnumberOflesions, TrainContrast, TrainCorrelation, TrainEnergy, TrainHom
ogeneity, TrainMean, TrainStandard Deviation, TrainEntropy, TrainRMS,TrainVaria
nce, TrainSmoothness, TrainKurtosis, TrainSkewness, TrainDiagnostic) ;



