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OZET

Bu tezde, mamogram imgeleri kullanilarak ¢agimizda en sik karsilasilan kanser
tirlerinden biri olan gogiis kanserinin tanist ve teshisi hedeflenmistir. Bu amag
dogrultusunda, tezin ilk asamasinda, X-1s1n1 mamogramlari {izerinden normal ve kanserli
dokuyu ayirt etmek i¢in galismalar yapilmistir. Bu kapsamda, Histogram of Oriented
Gradients (Yonlendirilmis Gradyanlarin Histogrami, HOG), Dense Scale Invariant
Feature Transform (Olgekten Bagimsiz Yogun Oznitelik Déoniisiimii, DSIFT), Local
Configuration Pattern (Yerel Konfigiirasyon Oriintiisii, LCP) &znitelik cikartma
yontemleri kullanilmistir. Elde edilen 6znitelikler, Support Vector Machine (Destek¢i
Vektor Makinesi, SVM), K-Nearest Neighbour (K-En Yakin Komsu, KNN), Fisher
Linear Discriminant Analysis (Fisher Dogrusal Ayirtag Analizi, FLDA) ve Karar Agaci
smiflandiricilarina tabi tutulmus ve %100 tanima orani basarisi saglanmistir. Tezin ikinci
asamasinda ise, normal, iyi huylu ve koti huylu gogis kanseri yapilarinin
siiflandirilmasi amaglanmistir. Bu baglamda, oncelikle, iki sinifli ¢aligmada kullanilan
yontemler tekrarlanmis olup; istenilen sonuglar alinamamaistir. Bagari oranlarini arttirmak
i¢in, iki adet farkli ve yeni yaklagim bu tez kapsaminda 6nerilmistir. Bu yaklagimlardan
ilki, 6znitelik ¢ikartim adimindan dnce bazi 6nislemler uygulanmasini 6ngdren ve ¢esitli
agirliklandirma parametrelerine sahip Weighted-Wavelet LCP (Agirlikli Dalgacik Yerel
Konfigrasyon Oriintiisii, WWLCP) ydntemidir. Onerilen yaklasimlardan ikincisi ise, iki
siifli caligmada %100 basar1 saglamis 6znitelik ¢ikartma yontemini kullanarak 6ncelikle
normal dokularin diizglin bir sekilde ayrilmasini saglayan ve ardindan WWLCP
yontemini kullanarak iyi huylu-koétii huylu kanser dokusu teshisini gergeklestiren iki
seviyeli ¢alismadir. Bu iki seviyeli ¢alismada, IRMA (Image Retrieval in Medical
Applications) projesi kapsaminda edinilmis veritabani i¢in % 99,20 gibi istiin bir

siniflandirma basarisina ulasilmistir.

Anahtar Kelimeler: Gogiis Kanseri, Dijital Mamografi, Bilgisayar Destekli Tani, Dense
Scale Invariant Feature Transform, Local Configuration Pattern, Histogram of Oriented
Gradients, Destek¢i Vektor Makinesi, K-En Yakin Komsu, Karar Agaci, Fisher Dogrusal
Ayirtag Analizi.
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SUMMARY

This thesis aims to make detection and diagnosis of breast cancer which is the
most frequently seen cancers in this day and age. Firstly, a two-class classfication, normal
and cancerous breast tissue detection is performed on X-ray mammograms images toward
this purpose. Within this scope, Histogram of Oriented (HOG), Dense Scale Invariant
Feature Transform (DSIFT), Local Configuration Pattern (LCP) feature extraction
techniques are used. Extracted features are used to train and test the following classifiers;
Support Vector Machine (SVM), K-Nearest Neighbour (KNN), Fisher Linear
Discriminant Analysis (FLDA) and Decision Tree which results recognition rates of
100%. Secondly, classification of normal, benign and malignant structures on digitized
mammograms are tried to be performed. To do so, same feature extraction techniques of
two-class classification are used. Though, satisfactory results could not be met. Two
different newly proposed approaches are presented to increase classification results. First
one uses some pre-processing methods and different weighting parameters named
Weighted-Wavelet LCP (WWLCP).  Second approach, proposes a two level
classification that combines feature extraction techniques that have 100% performance in
classifying normal tissues against cancerous ones with WWLCP method which
distinguishes benign and malignant tumors accurately. Outstanding results are obtain as
99,20 % for the database that is retrieved by IRMA (Image Retrieval in Medical

Applications) project with the presented two-level classification technique.

Keywords: Breast Cancer, Digital Mammography, Computer-Aided Diagnosis, Dense
Scale Invariant Feature Transform, Local Configuration Pattern, Histogram of Oriented
Gradients, Support Vector Machine, K-Nearest Neighborhood, Decision Tree, Fisher

Linear Discriminant Analysis.
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BOLUM 1

GIRIS

Medikal imgeler X-1s1n1, Bilgisayar Tomografisi (CT), Manyetik Rezonans imge
(MRI) ve Pozitron Emisyon Tomografisi, Ultrasonografi gibi tekniklerle elde edilen
imgelerden olusur (Wang et al., 2008). Literatiirdeki bir ¢alismada (Scharcanski and Jung,
2006) anlatilana gore, meme kanseri kadinlardaki tim kanser tiirleri iginde % 30’u
olusturmaktadir. Meselhy Eltoukhy et al., (2010) ¢alismalarinda bahsettiklerine gore
gogiis kanseri her yil bir milyondan fazla kiside goériilmekte ve bunlarin 400.000 tanesi
Olimle sonuclanmaktadir. Bu yiiksek Oliimciil sonuglari olan kanser, gelismis ve
gelismekte olan tilkelerin ikisinde de kendini gostermektedir. Kanserde erken tani 6lim
vakalarimin 6niine gegmede 6nemli bir role sahiptir. Literatiirdeki bir calismada (Cheng
et al., 2010) sdylendigine gore erken tani sadece lezyonun tespitini igermemeli, lezyona
ait iyi ya da kot huylu bilgisini de ortaya koymalidir. Fakat bu tespit uzman
radyolojistler tarafindan bile zordur dyle ki, % 10-30 kanserli bolge mamografide gozden
kagmaktadir. (Jaffar et al., 2011). Bu sebeple ¢ekilen mamografi ile birlikte uzmanlara
destek olacak Computer-Aided Diagnosis (bilgisayar destekli tani, CAD) uygulamalarina
ithtiyag vardir.

Tiim teknolojik ilerlemelere ragmen gogiis kanserinin rontgen {izerinden tespiti
¢ok zor bir islemdir. Mamografinin kanser tespiti tizerinde sinirlt bir rolii vardir (Cheng
et al., 2010). Vakalarin tiiriiniin ayrilmasindaki zorluk sebebiyle % 65-85 oranlarinda
gereksiz biyopsi uygulanmaktadir. Bu sebeple birgok hasta psikolojik olarak zor bir
siirecten gecmek zorunda kalmaktadir. Mamografi yontemlerinden biri de gogis
ultrasonudur. Istatistiklere gore her dort arastirmacidan biri gdgiis kanseri tespiti icin
ultrasona bagvurmaktadir. Ultrason iyi huylu ve kotii huylu bdlgeleri tespit etmekte
basarili bir yontemdir. Mamografi radyolojistleri, rontgen tizerindeki kitleleri, kotii huylu
kansere isaret eden bulgulari, mikrokalsifikasyonlari ve deri kalinlagsmalarini gozlemleme
konusunda egitim almis kisilerdir. Literatiirdeki bir ¢calismada (Rabottino et al., 2011)
belirtildigine gore bir rontgenin iki uzman radyolojist tarafindan incelenmesi kanserli

dokuyu tespit oranin1 % 5 ile % 10 arasinda artirmaktadir fakat bununla beraber maliyet



de artacaktir. Bu konuda goriintii iyilestirmeler {izerine ¢cok fazla gayret sarf edilmis
ancak bulgularin iyilestirilmesi i¢in rontgen tekniklerinin gelismesi tek basina yeterli
degildir.

Genelde mamografi gortintiileri ¢ok diisiik bilgi tasimaktadir. Bunun sebebi,
normal vakalar ile kotii huylu dokular arasinda X-1s11 gegirgenligi agisindan ¢ok kiigiik
fark olmasidir. Ozellikle geng¢ kadinlarda bu ayrimi yapmak c¢ok siki dokuya sahip
olduklar1 i¢in zorlagsmaktadir ¢linkii gégilis dokusu ¢ok yogun oldugunda rontgende kemik
dokusu gibi ¢ikmaktadir. Diger taraftan, mikrokalsifikasyon yapilarindan gecen X-1sin1
cok zayiflamaktadir ve imgede diisiik karsitliga sahip bolgeler olarak goriindiikleri i¢in
tespit edilmesi zorlasmaktadir. Ozellikle kiiiik tiimérlerin bulunmasi bu sebeplerle
problem teskil etmektedir. Literatiirdeki bir calismada (Cheng et al., 2010) anlatilana
gore daha yogun doku yogunluguna sahip 35 yas alt1 kadinlar igin ultrasonun daha etkili
bir tanima saglamaktadir. Gogis ultrasonu ¢ektirmek kiiciik kistlerin tespitini % 96-100
oraninda yapmaya imkan tanimaktadir. Fakat ultrason diger yontemlere gore daha iyi
egitimli uzmanlar tarafindan yapildig1 miiddetge tanima oranlar1 yliksek oranda sonug
verebilmektedir.

Mamogram imgelerinin siniflandirma basaris1 imgede bulunan giiriiltiiden ¢ok
fazla etkilenir. Mamogram imgelerinde siklikla olusan giiriiltii tiirleri, Gauss toplanabilir
giiriiltii, poisson giiriiltii ve carpilabilir giiriiltii olan kuantum giriltidir. Giriilti
olusmasinin sebebi, imge elde edilirken ortaya ¢ikan X-1s1m1 dozu, yapilan 6n islemler
veya diger imge isleme adimlaridir. Literatiirdeki bir ¢alismada (Naveed et al., 2012)
anlatilana gore ¢ekilen mamogramlardaki giiriiltii nedeniyle imgedeki kalite diisiisii %
21’e kadar ¢ikabilmektedir. Bu kalite diisiisii de imgede bulunan mikrokalsifikasyonlarin
ve kitlelerin ayrimini giiglestirmektedir. Kalite diisiisiine bagli siniflandirma basarisi
mikrokalsifikasyonlar i¢in % 89’dan % 67’ye, kitle tespit basaris1 da % 93°ten % 79’a
diisebilmektedir. Goriintii  1yilestirme, smiflandirmanin  6nemli bir parcasini
olusturmaktadir. Liu and Li, (2004) incelemelerinde, bu iyilestirmeyi 2 kategoride
inceliyor: Konvansiyonel ve kor restorasyon. Konvansiyonel olani imge ile ilgili sahip
olunan bir Onbilgi gerektiriyor. Bu teknikler arasinda bulaniklik tabanli bozulma,
carpiklik ve toplanabilir giiriiltii sayilabilir. Yine de, ger¢ek hayatta bu tip 6nbilgiye sahip
olmak pek miimkiin degildir ve dolayisiyla ikinci teknikte anlatildig1 gibi kor restorasyon

yontemlerine gidilir. Bu tekniklerin amaci imgedeki dnemli kisimlar1 kaybetmeyecek



sekilde temizleme saglamaktir. Imgeye yumusatma metodu uygulandiginda kenarlar
kaybedilecektir ve keskinlestirme islemi yapildiginda ise de giiriiltiinlin giiclenmesi s6z
konusudur. Mamogram imgelerinde ortaya ¢ikan kuantum ve poisson tarzi giiriiltiileri
bastirmak i¢in Romualdo et al., (2009) Anscombe doniisiimii ve bunu izleyen Wiener
filtreleme islemini kullanilmistir. Bu problemi ¢6zmek igin Aziz and Shahed, (2010) ise
calismalarinda Noro-bulanik filtre kullanmistir. Eger giirliltiiniin imgeye orani 0,5
degerinden fazlaysa bu filtreleme teknikleri hayati 6neme sahip detaylar1 da imgeden alip
gotiirmektedir. Literatiirde bulunan bir ¢alismada (Ko and Lee, 1991) bir takim agirlik
parametreleri kullanilarak iglem yapan agirlikli medyan filtresinin 6zel bir hali olan olan
Center Weighted Median (CWM) yontemi de bu tip giiriiltiileri temizlemede etkili bir
yaklagimdir. Yine bagka bir filtre olan Noise Adaptive Soft Switching Median, ince
detaylardaki diisiik kayip orani ile filtreleme yapabilmektedir, (Eng and Ma, 2001).
Naveed et al., (2012) calismalarinda, mamogramlarda olusan giiriiltiileri etkili bir sekilde
yok etmek icin Frost filtresi, Wiener filtresi ve Non-local Means (Yerel-Olmayan
Ortalama, NLM)’i kullanmistir.  Giiriiltiiniin arindirilmast islemi, miimkiinse imge
tizerindeki giiriiltiiyli tahmin etmek suretiyle daha etkin bir bi¢imde yapilabilir. Eero,
(1996) imgeden uzaklastirilmasi istenen giiriiltiiyli tahmin eden Bayes tabanli bir tahmin
metodu kullanmistir ve dondiiriilebilir dalgacik piramidi tabanli bu yontem Wiener
filtreye kiyasla daha iyi sonu¢ vermektedir. Giiriiltii temizlemede dalgacik doniistimii
tabanli bagka modeller de siklikla kullanilmaktadir. Yaptiklar1 ¢caligmada Malfait and
Roose, (1997) iki farkli imge 6lciisii kullanan bir filtre teknigi sunmuslardir. Ilki Hélder
Usteli ve ikincisi de geometrik kisitlamalarim bir 6l¢iitii. Bu lgiitler birlestirilip Bayesian
olasiliksal catis1 iizerinde Markov Random Field modeli kullanilarak c¢alismaktadir.
Fakat bu olasiliksal yontemde performans problemleri bulunmaktadir. Chang and
Vetterli, (1997) calismalarinda, toplanabilir Gauss giiriiltiisii seklinde modellenmis
glirtiltiiyii yok etmek i¢in, genellestirilmis Gauss fonksiyonlart modeli de olasiliksal islem
yapan ve dalgacik doniisiim katsayilar1 izerinden islem yapan bir model kullanmiglardir.
Bu yontemde igerik modeline giris yapilmis ve her dalgacik katsayisi genellestirilmis
Gaussian rastgele degiskeni olarak uzamsal bilgiye gore ifade edilmistir. Her bir katsay1
icin esik deger tahmini yapilmistir. Literatiirde baska bir dalgacik doniisiimii tabanl
model olan Yoshida et al., (1995) ¢alismalarinda mamogram imgeleri igin 6zellesmis bir

yontemden bahsedilmektedir. Bu ¢aligmada dijital mamogramlar giiriiltiiden arindirmak



icin Discrete Wavelet Transform (Kesikli Dalgacik Doniistimii, DWT) kullanilmaktadir.
DWT alinirken her bir dlgek i¢in ayr1 bir agirliklandirma faktorii vardir ve daha sonra
Inverse Discrete Wavelet Transform (Ters Kesikli Dalgacik Doniistimii, IDWT)
uygulanarak giiriiltiisiiz imgeye ulasilmaktadir. DWT 6teleme ile degismez olmadigi igin
imgedeki ufak kaymalar sonucunda c¢ok olumsuz sonuglar elde edilebilmektedir.
Heinlein et al., (2003) ise c¢alismalarinda mikrokalsifikasyonlar1 gorsel olarak
tyilestirmede yeni bir yontem olarak Continuous Wavelet Transform (Siirekli Zaman
Dalgacik Doniisiimii, CWT) kullanmigtir. CWT nin sorunu deneysel olarak bir esik
degere ihtiyag duyuyor olmasidir.  Literatiirdeki Scharcanski ve Jung, (2006)
calismalarinda mamografi imgeleri igin yeni bir adaptif metot olan giiriiltiiden arindirma
ve iyilestirme saglamada giiriiltii esitleme yapan ve dalgacik doniisiimii katsayilarini
kiigiiltme tizerine kurulu bir yontemden bahsetmektedirler. Bu yontemde, dalgacik
dontigiimii yapilan bazi oOlgekler i¢in dalgacik doniisiim fonksiyonlarindan bazilari
agirliklandirilmis ve dalgacik doniisiimiinde sadece dikey ve yatay bilesenleri igeren
boliimler kullanilmistir. Katsayilarin bazi 6lgek-uzay1 kisitlamalart kullandigi dalgacik
dontigiimii tizerinde ¢alisilmistir. Cok esnek bir yaklagim olmasina karsin parametrelerin
kullanic1 tarafindan ayarlanmasina ihtiyag duyulmaktadir.

Mamografide hangi yontem kullamilirsa kullanilsin imge iizerinde bulunan
lezyonu tespit edebilecek bir 6znitelik ¢ikartmak hayati derece 6nem teskil etmektedir.
Bu islem imgede bulunan iyi ve kétii huylu yapilara ait ayirt edici anlamli bilgiyi korurken
diger gereksiz bilgiyi imgeden atmayir amaglamaktadir. Bunun yapilmasi, hem ayirt
edilmek istenen bolge igin alakali bilgiyi koruma hem de siniflandirma algoritmalarinda
kullanilmak {izere, hesaplama hizin1 artiran, kabul edilebilir boyutlu 06znitelik
vektorlerinin elde edilmesini saglamaktadir. Mamogram imgelerinden 6znitelik ¢ikartma
islemi yapmak igin kullanilan yéntemler uzay doniisiimlerine ihtiya¢ duyar. Oznitelik
cikartma islemleri i¢in bircok ¢alisma gerceklestirilmistir. Gabor dalgacik doniistimii
(Buciu and Gacsadi, 2011), dalgacik doniisiimii yontemi (Ferreira and Borges, 2003),
Principal Component Analysis (Temel Bilesenlerine Ayirma Analizi, PCA) (Bellotti et
al., 2006), medikal imgelerdeki basaris1 literatiirdeki Song et al., (2012) ¢alismasinda
kanitlanmis bir yontem olan Local Binary Pattern (LBP) (Ojala et al., 1996), bunlara
ornek gosterilebilir. Angelini et al., (2006) calismasinda Digital Database for Screening

Mammography (Mamografi Goriintiileme Dijital Veritabani, DDSM) veritabanini



simiflandirmak i¢in Overcomplete Wavelet Transform (Eksik Dalgacik Doniisiimii,
OWT) ve Haar dalgaciklart modelini kullanarak imge tiizerinde bir Kitle bulunup
bulunmadigini % 90 oranda tespit etmistir. Literatiirdeki bir ¢alismada (Campanini et al.,
2004) ise Oznitelik doniisiimii yapmak yerine imgelere ait kesikli dalgacik doniisiimii
verilerini birbiri ard1 sira uygulanan Support Vector Machine (Destek¢i Vektor Makinesi,
SVM)’ler ile direkt olarak kullanmis ve DDSM veritabaninda kitleleri tespitte % 80
oraninda smiflandirma basarisi saglamistir. Literatiirdeki bir baska yontemde (De
Oliveira Martins et al., 2009) aymi veri tabani i¢in Oznitelik ¢ikartimi i¢in uzamsal
ozellikler olan esdegisimlilik matrisleri i¢in karsitlik, homojenlik, ters fark momenti,
entropi ve enerji degerlerini hesaplamis ve kanserli kitleleri ayirmada % 93 siniflandirma
basarisi elde etmislerdir.

Bu tezde, mamogram imgeleri kullanilarak gogiis kanserinin tanis1 ve teshisi
yapilmistir. Tezin ilk asamasinda, normal ve kanserli dokuyu ayirt etmek i¢in ¢aligsmalar
yirltilmistir. Bu kapsamda, Histogram of Oriented Gradients (Yonlendirilmis
Gradyanlarm Histogrami, HOG), Dense Scale Invariant Feature Transform (Olgekten
Bagimsiz Yogun Oznitelik Déniisiimii, DSIFT), Local Configuration Pattern (Yerel
Konfigiirasyon Oriintiisii, LCP) 6znitelik ¢ikartim ydntemleri kullamlmistir. Elde edilen
Oznitelikler, SVM, K-Nearest Neighbour (K-En Yakin Komsu, KNN), Fisher Linear
Discriminant Analysis (Fisher Dogrusal Ayirtag Analizi, FLDA) ve Karar Agact
siiflandiricilarina tabi tutulmus ve %100 basar1 saglanmistir. Tezin ikinci asamasinda
ise, normal, 1yi huylu ve kotii huylu goglis kanseri yapilarmin smiflandirilmasi
amaclanmistir. Bu baglamda, iki adet farkli ve yeni yaklasim bu tez kapsaminda
Onerilmistir. Bu yaklagimlardan ilki, 6znitelik ¢ikartim adimindan 6nce baz1 6niglemler
uygulanmasin1 ongéren ve cesitli agirliklandirma parametrelerine sahip Weighted-
Wavelet LCP (Agirhikli Dalgacik Yerel Konfigrasyon Oriintiisii, WWLCP) yontemidir.
Onerilen yaklasimlardan ikincisi ise, iki sinifl calismada %100 basar1 saglamis dznitelik
c¢ikartma yontemini kullanarak dncelikle normal dokularin diizgiin bir sekilde ayrilmasini
saglayan ve ardindan WWLCP yontemini kullanarak 1yi huylu-kétii huylu kanser dokusu
teshisini gerceklestiren iki seviyeli calismadir. Bu iki seviyeli calismada, IRMA (Image
Retrieval in Medical Applications) projesi kapsaminda edinilmis veritabani i¢in % 99,20

gibi iistiin bir siniflandirma basarisina ulagilmistir.



BOLUM 2

OZNITELIK CIKARTIM YONTEMLERI

2.1  Yonlendirilmis Gradyanlarin Histogram Betimleyicisi

Histogram of Oriented Gradients (Yonlendirilmis Gradyanlarin Histogramu,
HOG) betimleyicisi, imge lizerinde bulunan 1s1k siddeti dagiliminin tiirevsel ifadelerinin
bir siklik fonksiyonunu olusturan bir modeli kullanir (Xu et al., 2013). Her imge Sekil
2.1°deki gibi birbiri ardi sira dizilmis hiicre denilen bloklara ayrilir. Her bir hiicre
tizerinden hesaplanan gradyan sikliklar1 modele katki saglar.  Betimleyici bu
histogramlarin birlesiminden olusur. Daha yiiksek tutarlilikta ¢alisan betimleyici igin,
imgede bulunan her bir yerel bolge karsitlik-normalizasyonu daha biiyiik bolgedeki
pikseller baz alinarak yapilir. Blok i¢cinde bulunan her bir hiicre 151k siddeti yoniinden de

normalize edilir.

Sekil 2.1 Soldaki imgeye 8 x 8 hiicre boyutlu HOG uygulandiginda ortaya ¢ikan 6znitelik
vektorleri bloklar halinde sagda gosterilmistir.



Imgenin bloklara ayrilan her bir pargasi hiicre yogunluklarimi olusturur. Her
piksel icin 151k siddeti gradyan: Af(x,y) Es. (2.1)’deki gibi alinir ve hiicredeki

oryantasyonu yapilmis gradyanlar i¢in bir agirlik olusturur.

(2.1)

A y){af(x, y) ot (x y)j

OX oy

Burada x ve y degerleri iki boyutlu imgenin yatay ve dikey koordinatlarini
gostermektedir.  f (X, y) ise 0 koordinattaki pikselin 151k siddeti degeridir. Burada
yapilan islem, uzamsal olarak iki boyutlu imgeyi yatayda ve dikeyde [-1, O, 1] ve [-1, O,
1] filtreleriyle Es. (2.2) ve Es. (2.3)’teki gosterilen islemi yapacak sekilde filtrelemektir.

of (xy) _ f(x+1y)-f(x=1y)

(2.2)
X (x+1)—(x-1)

of (xy) _ fxy+D)-f(xy-1) (2.3)
oy (y+)-(y-1)

Es. (2.2) ve Es. (2.3)’teki of (x,y)/0x’e G, of (x,y)/dy ’eG, dersek, piksele

iliskin agirlik ve oryantasyon sirasiyla Es. (2.4) ve Es. (2.5)’teki gibi hesaplanir.

Af(x,y) =G} +G; (2.4)
O(x,y)=tan™ G, 2.5
( ’y)_ a G_f ( . )

Histogramin i¢erdigi kanallar, degiskenin sirasiyla igaretli ya da isaretsiz olmasina
gore 0- 180° ya da 0- 360°, arasina esit olarak yayilmistir.
HOG 6zniteligi dokulari ya da Felzenszwalb et al., (2010) ¢alismasinda anlatildig:

gibi, deforme edilebilir objeleri tasvir etmede basarili bir yontemdir. Bununla beraber



HOG betimleyicisi, medikal imgelerde hastalikli bolge tasvirinde Song et al., (2012)

calismasinda anlatildigina gore etkili bir yontemdir.

2.2 Olgekten Bagimsiz Oznitelik Doniisiimii Betimleyicisi

Scale Invariant Feature Transform (Olgekten Bagimsiz Oznitelik Déniisiimi,
SIFT) betimleyicisi, imgedeki bir bolge i¢in gradyan vektorleri hesaplayan bir yontemi
baz alir (Zhang et al., 2006). SIFT betimleyicisinin yapist dort bolimde incelenebilir
(Lowe, 2004).

2.2.1 Olgek Uzayr U¢ Noktalarimin Bulunmasi

Olgek uzayinda tiim dlgekler i¢in anahtar nokta olabilecek bolgeler arastirilir. Bu
islemi etkili bir sekilde yapabilmek i¢in Difference of Gaussian (Gauss Dagiliml Farklar
, DOG)’dan yararlanilir. Bu sayede déonme agisindan ve 6lgekten bagimsiz olarak anahtar
nokta olabilecek potansiyel bolgeler belirlenir. Kabul edilebilir birkag¢ kabullenme altina
bir 6lgek uzayr fonksiyonu elde etmek i¢in en iyi yontem Gaussian fonksiyonu

kullanmaktir. Bu durumda dlgek uzay1 Es. (2.6)’daki gibi tanimlanabilir.
L(x,y,0)=G(X,y,0)*1(X,y) (2.6)

I (x,y) imge girdisini ifade ederken, G(x,y,o) Es. (2.7)’deki bir degisken 6lgekli

Gauss dagilim fonksiyonudur.
1 ~(x*+y?)/20°
G(X, y,O'):ﬁe (27)

Es. (2.6)’da yapilan anahtar noktalar1 kararli bir sekilde belirlemeye calisan
yontem Es. (2.8)’deki degisimle daha etkili ¢alisir hale getirilebilir.



D(X1 yi 0) = ((G(X! y’ k O-) _G(X1 y! O-))Z *1 (X! y)

(2.8)
=L(x,y,ko)-L(X,y,0)

2.2.2 Karsithg Diisiik Bolgeler ve Kenarlarin Elenmesi

DOG fonksiyonu kenarlara asir1 tepki veren bir fonksiyondur ve dolayisiyla
guriiltiilere kars1 duyarhidir. Bu sebeple, aday olan her bir anahtar nokta i¢in sabit
olmayan alt pikseller kullanilmamak iizere etkisi ortadan kaldirilmalidir. DOG
fonksiyonu kenar olan bir bolgede hesaplanmasi durumunda yatayda ¢ok yiiksek bir
degere sahip olurken dikeyde ¢ok kiigiik bir degeri vardir. Bu noktada, Es. (2.9)’daki

Hessien matrisinden yararlanilir.

I
I

Dxx Dyx
(2.9)
DXV DW

D, D, D, ve D, x vey yoniindeki kismi tirevlere karsilik gelmektedir.
Komsu piksellerden alinan 6rneklerin 6zdegerlerinin oranlarna bakilarak islem yiikii

azaltilabilir. Bu sayede kenar olmayan bolgelerin betimleyici bozucu etkisi giderilmis

olur.

2.2.3 Doénme Acsi ve Olcekten Bagimsizlastirma

SIFT betimleyicisi her bir anahtar nokta igin hesaplama yaparken Gauss
yumusatma fonksiyonu kullanir. Anahtar noktanin bulundugu yerel bélgenin, bu
fonksiyonun dogasi geregi 6lcekten bagimsiz ¢cikmasi beklenir. L mevcut dlgekteki yatay

ve dikey koordinati L(x,y) fonksiyonu ile belirtilmis imge olsun. Bolgedeki

gradyanlarin biiytikliigli, m(x,y) ve oryantasyonlar1 da &(X, y)olsun. Bu durumda her
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bir 6rnek i¢in gradyan biiyiikliigii ve oryantasyon Es. (2.10) ve Es (2.11)’daki gibi

hesaplanir.

m(X,y) = \/(L(x +1,y)—L(X, y =)+ (L(x, y +1) — L(x, y —1))* (2.10)

(2.11)

0(x.) :tanl[(l‘(x’ Y+1)—L(X,y—1)]

(L(X+l1 y) - L(X _11 y)

Bu noktadan itibaren, anahtar nokta etrafindaki Ornek noktalarin
oryantasyonundan bir oryantasyon yogunluk fonksiyonu olusturulur. Oryantasyon
histogrami 36 hiicreden olusur ve bu da 360 dereceye karsilik gelmektedir. Hesaplanan
gradyanlar, histogramdaki her bir hiicreye biiyiikliikleri oraninda ve anahtar noktanin
Olgeginin 1,5 kat1 bir ¢embersel Gauss agirlik penceresi kullanilarak eklenir.
Histogramda pik yapan deger fonksiyondaki baskin degere karsilik gelir ve bu pikin %
80 biiyiikliigiine yaklasan her pik i¢in de ayrica anahtar noktaya yapilan islemler yapilir.

Bu sayede donme agisindan bagimsiz 6zniteliklerin ¢ikartimi saglanmis olur.

2.2.4 Hiicrelerin Betimlenmesi

Once her bir anahtar nokta etrafindan imge gradyanlar biiyiikliikleri ve
oryantasyonlart hesaplanir. Her bir hiicre i¢in gradyan agirliklar1 hesaplanirken Sekil
2.2°deki sol boliimde bulunan ¢embersel pencere iizerinde Gauss dagilimi standart

sapmasi o mevcut 6l¢egin 1,5 kati olacak sekilde agirliklara hafif bir yumusatma islemi

yapar.



k| Ak ¥

sl ks

F | KK ¥

imge Uzerindeki Gradvanlar imgeden Elde Edilen Anahtar Noktalar

Sekil 2.2 SIFT betimleyicisi i¢in DOG tabanli hesaplanan 4 X 4 hiicrelerden 8 farkl
oryantasyon i¢in elde edilen gradyanlar

Bu islemden sonra her bir hiicre, oryantasyon histogramlar1 kullanilarak bir
Oznitelik vektorii olusturur. Basarili bir sekilde ¢alisan yontemde imge Sekil 2.2°deki
gibi 4 X 4 histogram bloklarina ayrilmistir. Sekil 2.2°nin saginda goriildiigii gibi ve her
bir blok i¢in 8 farkli oryantasyon se¢ilmistir. Bu metot, 4 x 4 x 8= 128 boyutlu 6znitelik
vektorlerinin ¢ikartilmasini saglar. Son olarak asir1 151k degisimlerinden etkilenmenin

Oniine gegebilmek icin tiim vektdr birim fonksiyon ile normalize edilir.
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2.25 Olgekten Bagimsiz Yogun Oznitelik Déniisiimii Betimleyicisi

Dense Scale Invariant Feature Transform (Olgekten Bagimsiz Yogun Oznitelik
Dontisiimii, DSIFT) betimleyicisi 6l¢ekten ve donme agisindan bagimsiz Oznitelikler
cikarmayi saglayan bir ¢esit SIFT varyantidir (Wang et al., 2010). SIFT’ten farkli anahtar
noktalar hesaplanirken bir anahtar nokta arayici algoritma yerine imgenin her yerinden,
verilen yarigapa gore, ¢akismali olarak ve esit araliklarla ¢ok sayida 6rnek almaktir.
Bunun disinda algoritma SIFT’teki gibidir. Sekil 2.3’te DSIFT’in imge {izerinde

uygulanisi sematize edilmistir.
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Sekil 2.3 DSIFT betimleyicisi i¢in kullanilan anahtar noktalar

DSIFT yogun bir sekilde aldigi imge bloklariyla taninmasi istenen ya da
siniflandirilmasi istenen imgelerde hangi bilginin 6nemli olup olmadig1 kesin olarak ayirt
edilemeyen durumlarda, dnemli bilginin yanhslikla atilmasini engelleyerek, etkili bir

Oznitelik ¢ikartma isleminin yapilmasina imkan saglar.
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2.3 Yerel Konfigiirasyon Oriintii Betimleyicisi

Local Configuration Pattern (Yerel Konfigiirasyon Oriintiisii, LCP) betimleyicisi,
literatiirdeki Guo et al., (2011) ¢alismasinda ifade edilene gore, iki boyutlu bir imgeyi
ifade eden yerel bolge bilgisi ile oriintii sikliklarin1 harmanlayan Sekil 2.4°te gosterildigi

gibi bir algoritma kullanir.

Image configuration |
Microscopic configuration frosaeaaees .
Pixel-wise interaction relationships | ------ J

Microscopic features MiIC

oo o7

LCP

Sekil 2.4 LCP 6znitelik ¢ikartma igleminin yapisi

Yerel bolge bilgisi genellikle doku yapist bilgilerini igerirken, oriintii sikliklarini
Local Binary Pattern (LBP) tabanli bir yontem ile hesaplar (Song et al., 2012).
Hesaplanan vektorler ¢embersel olarak en biiyiik degeri son eleman olacak sekilde
kaydirilir ve bu sayede dénme agisindan bagimsiz dznitelikler ¢ikartilmis olur. Oriintii
sikliklar1 her bir gri seviye imgenin piksellerini ¢embersel olarak komsu piksellerle
karsilagtirarak etiketleyen yerel-LBP ile hesaplanir.. Verilen yarigap degeri R i¢in LBP
metodu Es. (2.12)’deki gibi islem yapar.

LBP (P, R):_Piu(gi—gc)zi (2.12)

psayisli, burada alinan drnek piksel sayisina karsilik gelirken gi, her bir merkez

pikselin 151k siddeti degeridir. LBP tabanli metotlar 151k siddeti degisimlerine kars1 ¢ok
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iistiin basar1 gostermelerine ragmen, eger yerel bolge piirlizsiiz bir yapida ise, (merkez
piksel degeri komsu piksellerden ¢ok yiiksek ya da diisiik 151k siddetine sahip degilse) 151k
siddeti merkez piksellerden ¢ok farkli olan bir imgedeki yerel bolge ile ayn1 6znitelik
vektoriinii olusturma gibi bir dezavantaj1 vardir.

Bu tip problemden kagimmmak igin her bir bélgenin yerel varyans hesabi (VAR)
yapilmalidir. VAR degeri Es. (2.13)’teki gibi hesaplanir.

P-1

VAR:%;:(gi—u)2 (2.13)

udegeri merkez piksel etrafindaki piksellerin ortalamasini ifade etmektedir.

Sonug olarak bu metot, imgede mikroskopik yapi olarak adlandirilan dalgacik
doniisiimii tabanli donme agisindan bagimsiz dokusal yap1 modeli ile imgedeki oriintii
sikliklarini ifade eden LBP tabanli metottan gelen verileri yine donme agisindan bagimsiz

sekilde diizenleyerek Es. (2.14)’teki gibi birlestirir.

P-1

> u(gi—gc), eger:U(LBP(P,R)<2
i=0

LBP™?(P,R) =<4 (2.14)

yoksa, P +1,

LBP™? burada donme agisindan bagimsiz uniform iki boyutlu LBP’yi ifade
etmektedir. LCP algoritmasi gerek donme agisindan bagimsiz yapist gerekse imgeye ait
mikroskopik nitelikleri temsil eden modelleri sayesinde, doku siniflandirmada etkin bir

yontem olarak kullanilmaktadir.

2.4 Gabor Dalgacik Oznitelikleri

Iki boyutlu Gabor filtreler bilgisayarla gorii uygulamalarinda yogun bir sekilde
kullanilmaktadir. Gabor 6znitelik yonteminin medikal ¢alismalarda kullanildigi Zainudin
etal., (2011) calismasindaki aragtirmalarla kanitlanmistir. Gabor filtrelerin impals cevabi

harmonik fonksiyonlarin Gauss dagilim fonksiyonu ile ¢arpimi ile hesaplanabildigi i¢in
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dogrusallik 6zelligi gosterir. Zaman alanindaki konvoliisyon, frekans alanindaki ¢arpma
islemine karsilik geldiginden, Gabor filtresinin impals cevabi Gauss fonksiyonunun
frekans alani doniisiimii ile harmonik fonksiyonun frekans alani donlismii ¢arpimina

esittir. iki boyutlu Gabor fonksiyonu Es. (2.15-2.17)deki gibi gosterilebilir.

2 2,,2 '

1,0,0,0,7(X,y) =exp x+—72/y cos(2x£+¢j (2.15)
20 A

X'=Xcos @+ ysin & (2.16)

y' =—Xsin @+ ycos o (2.17)

x Ve Y, iki boyutlu imgedeki piksel koordinatlarina karsilik gelmektedir. Gabor
fonksiyonu dalga boyu (1) oryantasyon (&), faz 6telemesi (¢ ), en boy orani ( & ) ve bant
genisligi () gibi parametreler alir. Gabor filtresi ile tretilen veri, imgenin boyutuna
esittir. Gabor dalgacik yontemi Tai Sing Lee, (1996) ve Arivazhagan et al., (2006)
caligmalarinda da dile getirdikleri lizere beyindeki gérme duyularinin matematiksel
modellemesi yapilarak elde edilmistir. Gabor dalgacik modeli donme agisindan bagimsiz
ozelligi ile doku analizi gibi bazi uygulamalar i¢in uygundur. Gabor filtrenin kompleks
formu, Gabor dalgacigi, Gauss g¢ekirdeginin kompleks bir siniisoidal ile ¢arpimi ile

hesaplanir. Bu hesaplama Es. (2.18)’de gésterilmistir.

¥, (2)= le( exp[i;t szJ[exp(ikT z)-exp(—(%zn (2.18)
(o2 (o)

Buradak dalga vektoriiniin karakteristigi gostermektedir ve Es (2.19)’daki gibi

bulunur. Buradaz uzamsal bolgedeki imgeyi ifade eden sinyaldir.

k, = 2-%;; (2.19)

v parametresi filtrenin frekansidir. Filtreye ait ortantasyon ise Es. (2.20)’de

gosterildigi sekilde bulunur.
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lexp, = ﬂ% (2.20)

Iki boyutlu Gabor dalgacik déniisiimii ise Es. (2.21)’de gosterildigi sekilde

hesaplanir.
L= [[1@ Wi (z—2)dz: (2.21)
Gabor dalgacik yontemi kullanilarak farkli iki 6lgek (v = 0, 1) ve dort farkli

oryantasyon ( x =0, 1, 2, 3) i¢in elde edilen verilerin degisimi Sekil 2.5’te gosterilmistir
(Zhou et al., 2013).

=l
=r.ll

Sekil 2.5 iki farkli 6lgek ve dért farkli oryantasyon i¢in Gabor filtresi. 4 x 4 pencere boyutu (a),
16 x 16 pencere boyutu (b)
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BOLUM 3

SINIFLANDIRICILAR

3.1 K-En Yakin Komsu Siniflandircisi

Popiiler siniflandirma algoritmalarindan biri olan K-Nearest Neighbor (K-En
Yakin Komsu, KNN) smiflandiricisi, 6znitelik uzayinda bulunan 6znitelik vektorlerinin
yakinlik kriterine gore siniflandirma islemi yapar (Kim et al., 2012). Hangi sinifa ait
oldugu bilinmeyen bir vektor bir sinifa dahil edilirken, k pozitif tamsay1 i¢in, Sekil

3.1°deki gibi k tane en yakin komsusuna bakilarak atama islemi yapilir.

= = = ~ N
- V. -« 5@
2 //// m, e A,
/' \\' \\
Fo *3
© | ® \
I P
\ “\ :" A I
\\ \\\. ‘ ’l" //
\ Siq Ay
AN ‘ . W 55 /
\E] A
A N == e = l ’

Sekil 3.1 KNN siniflandiricisi. Hangi sinifa dahil oldugu bilinmeyen yuvarlak ile temsil edilen

vektor K degeri 1,5 ve 10 icin sirastyla dikdortgen (a), karo (b) veya iiggen (c) smifina dahil
olabilir.
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k sayisini belirlemek i¢in siniflandirma oraninda en yiiksek dogrulugu veren
degeri deneysel yollarla bulmak gerekmektedir. Literatiirdeki bir ¢alismada (Uysal vd.,
2013) anlatilana gore k =1 6zel durumunda siniflandirilmak istenen vektor kendisine en
yakin olan vektorle aymi gruba dahil edilir. Sadece iki sinif varsa k sayisi tek sayi
olmalidir. Fakat ¢ok siifli caligmada hala vektoriin hangi sinifa dahil oldugunu belirsiz
birakan k degerleri vardir. Bu sebeple k sayis1 sinif sayisinin kati se¢gilmemelidir.

Her bir vektorii boyut sayist ayni olacak sekilde belirledikten sonra KNN
uygulanmakta en yaygin kullanilan yontem, vektorler arasindaki oklit uzakligina

bakilmasidir. Oklit uzaklig,, n boyutlu iki vektér X=(x1,X2,...,xn) ve
Y =(yl,y2,...,yn)igin Su, (2011) ¢alismasinda anlatildig1 sekilde, Es. (3.1)’deki gibi

bulunur.

OKlit_uzakligi(X,Y) = = ¥,)? + (X%, = ¥,)* .t (X, — Y,)? (3.1)

KNN algoritmasinin temel avantaji ¢oklu siiflarla ¢alisirken karar asamasinda
gayet basarili olmasidir ¢linkii benzer Oriintiilerin arasinda ¢ok kiigiik farklar

bulunmaktadir ve bu da vektorler arasindaki uzakliga yansir.

3.2  Karar Agaci Simiflandiricisi

Karar Agact smiflandiricist literatiirdeki bir ¢alismada (Ye et al., (2000)
deginildigi gibi yaygin olarak kullanilan ve iyi bilinen siniflandiricilardan biridir. ki
parametreye gore islem yapar. Bunlardan birincisi hedef siniftir ve ikincisi ise tahmin
degeridir. Egitim asamasi, egitim 6rneklerini kullanarak durma kriteri saglanana kadar
kendi i¢inde donen bir islem yiiriitiir. Her bir parca i¢in, drnek setleri goreceli olarak
diisiik bir hedef degere sahiptir. Agactaki bir dalin durmasi i¢in tiim 6rnekler ayni sinifa
dahil olmas1 ya da yaprak olusumu ile sonug¢lanacak durma kriterine erisilmis olmasi

gerekmektedir.
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3.3 Fisher Dogrusal Ayirta¢ Analizi Siniflandiricisi

Fisher Linear Discriminant Analysis (Fisher Dogrusal Ayirta¢ Analizi, FLDA)
algoritmasi istatistiksel oriintii tanima metotlar1 i¢inde 6nemli bir role sahiptir. Fisher’in
optimizasyon metodu, ¢alismasinda da anlatilan siniflar aras1 ve smif i¢i benzerligi
dikkate alan metotlardan biridir (Giilmezoglu vd., 2005). Fisher ¢ok sinifli problemleri
¢Ozmek icin siniflar aras1 benzerlik orani ile sinif i¢i benzerlik oranin1 maksimize eden
Linear Discriminant Analysis (LDA)’i kullanmustir.

Fisher’in maksimizasyon kriteri Es. (3.2)’deki gibi gosterilebilir.
IW)=Tr{(W's,W ) (W'SW )| (3.2)

S,y sinif i¢i degisimi ve S;ise simiflar aras1 degisimi gostermektedir. W ise yansitilmis

matrisi gosterir. Bu optimizasyon kriterinden elde edilecek alt-uzaym boyutu sinif
sayisindan bir eksiktir. Bu alt-uzayda tanima oranlar1 yiiksek degildir. Es. (3.2)’de
gosterilen degerlerin 6nceki ¢alismalarda optimize edilmesi saglanmistir ve optimizasyon

Es. (3.3)’teki gibi 6zetlenebilir:

wWiw;=0, Vi= j yerine wf Sw; =0, Vi# jkullanilir (3.3)

ij=12,...d Vi=j iken S,=S +S,

Literatiirdeki (Loog et al., 2001) ¢alismasinda siniflar aras1 degisim matrisi sinif
ortalamalarinin farki cinsinden yazilmigtir. Siniflar aras1 degisim matrisi ile sinif ici
degisim matrisi arasindaki fark Loog and Haeb-Umbach, (2000) calismasindaki gibi
siiflar aras1 matrisin 6zdegerleri ile tanimlanmig agirlik fonksiyonlariyla carpilarak
artirllmakta ve kriter coklu sinifi¢in optimize edilmektedir. Tezin siniflandirma kisminda

FLDA i¢in Duin, (2013) tarafindan hazirlanan Matlab paketi kullanilmistir.
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3.4  Destekei Vektor Makinesi Siniflandiricisi

Oriintii tanimada modern smiflandirma algoritmalarindan biri olan Support
Vector Machine (Destek¢i Vektér Makinesi, SVM) siniflart olusturan vektorler
arasindaki en iyi smir1 ifade eden bir hiper yiizey bulmay1 amaglar (Uysal vd., 2013).
Bunu yaparken de ¢ekirdek yontemini kullanir. SVM smiflandirilacak vektorleri en yakin
hiper ylizeye yaklastirir ve bu sebeple sinir siniflandiricisi olarak da bilinir.

SVM siniflandiricist KNN’in aksine egitim asamasina ihtiyac¢ duyar. Iki smifl
calisma igin egitim asamasindaki vektorlerimiz TS = {(X1, L1), (X2, L2), ... , (xm, Lm)}
olsun. M pozitif tam sayis1 veri setindeki M tane drnegi temsil etsin, Xi (i=1,2,..., M) ve
Li, (Li € {-1,1}) negatif ya da pozitif elemanlar iceren negatif ve pozitif siniflarinin
elemanlarini temsil etsin. Testte kullanilacak veri Xeest’in karar fonksiyonu Es. (3.4)’te

verilmistir.
M
TS = f (X)) = 2 { Ly (X ) +b} (34)
i=1

. (i= 1,2,...,M) burada kuadratik denklemin sifirdan farkl katsayilari olsun. b

ise optimal hiper yiizeyin orjine dik uzaklig1 olsun. Iki simifli ¢alisma vektérlerin lineer
olarak ayrilabildigini varsaymaktadir. Bir¢ok g¢ekirdek ¢esidi olmasina ragmen iki sinif
ayrimi i¢in lineer ¢ekirdek kullanilmistir ¢iinkii iki sinifi en 1yi ayiracak egri bir dogrudur.
SVM’in amaci verilen verinin hangi sinifa ait oldugunu daha yiiksek oranda bulacak
modeli gelistirmektir. Sekil 3.2’de SVM smiflandiricisinin nasil ¢alistifini temsil eden

bir ¢izim goriilmektedir.
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Sekil 3.2 SVM siniflandiricisi ¢alisma prensibi

Literatiirdeki bir caligmada (Kim et al., 2012) anlatilana gore, eger ¢ok sayida
ozellik iceren az sayida Oznitelik vektorii varsa SVM c¢ok iyi ¢alisir. Dezavantajlari
arasinda hesaplama siireleri ve vektorlerdeki boyut sinirlamalari sayilabilir. Bu tezdeki
iki sinifl1 6riintii tanima islemlerinde Duin, (2013) tarafindan saglanan lineer ve kuadratik

SVM ¢ekirdek kullanilmastir.
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BOLUM 4

DENEYSEL CALISMALAR

4.1 Veritabanlari

Yapilan lisans sozlesmesi ile Image Retrieval in Medical Applications, (Medikal
Uygulamalarda Bilgi Cikartma, IRMA) projesi kapsaminda elde edilen ve iizerinde
calisilan veri seti De Oliveira et al., (2008) c¢alismasinda da kullanilan dort farkli
veritabanini igermektedir. Bu ¢alisma mamogramlarda tespit edilen lezyonlar1 dokularina
ve hastalik tanilarina gére Breast Imaging-Reporting and Data System (Gogiis
Goriintiileme ve Raporlama Bilgi Sistemi, BI-RADS) standartlarini kendi kod sistemine
Cizelge 4.1°deki gibi donistiirdiigii Oliveiraa et al., (2008) c¢alismasinin 1s18inda
yapilmistir.

Cizelge 4.1 IRMA veritabaninin 12 farkli sinifi: LILIII ve IV azdan ¢oga dogru doku
yogunluklarini belirtirken, 1,2 ve 5 sirasiyla normal, iyi huylu ve kétii huylu lezyonlari igeren
dokulara karsilik gelmektedir.

Simf Biyosistem kodu
-1 di
1-2 d2
I-5 d5
11-1 el
-2 e2
11-5 €5

-1 fl

11-2 2

11-5 5

V-1 gl

V-2 g2

IV-5 g5
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Veri setleri 4 farkli doku yogunluguna ayrilmis ve her bir sinif da 3 farkli hastalik
tanisi olan normal, 1yi huylu ve koétii huylu alt siniflarina ayrilmistir ve toplamda 12 farkl
simif olusturulmustur. Veri setinde bulunan tiim imgelerin dagilimi Cizelge 4.2°den

incelenebilir.

Cizelge 4.2 IRMA projesi ile elde edilen veritabanlarinin imge dagilimi.

Veritabani Imge Sayisi
IRMA 69
MIAS 150
DDSM 2796
LLNL 1

41.1 DDSM Veritaban

Literatiirdeki bir ¢alismada (Oliveiraa et al., 2008) belirtildigi {lizere Digital
Database for Screening Mammography, (Mamografi Goériintilleme Dijital Veritabani,
DDSM) veritabani resmi olarak 2,479 hastay1 (695 normal, 870 iyi huylu ve 914 kanserli
vaka) icermektedir. Her bir hasta tek bir gogiise ait iki farkli ag1 olan craniocaudal (CC)
ve mediolateral (ML) yonlerinden ¢ekilmis filmlere sahiptir. Cekim yapan cihazin
¢oziiniirliigii ise 42 ile 50 mikron/piksel arasinda degismektedir. Imgeler kayipsiz JPEG
(Joint Pictures Expert Group) olarak kaydedilmis olup, C kaynak koduyla yazilmis 6zel
bir yazilim ile dontistiiriilebilecek sekilde internet ortaminda tutulmaktadir.

Her bir vaka i¢cin ACR (American College Radiology) sistemine gore, doku
yogunluklari, lezyon gesitleri ve yer bilgileri sunulmaktadir. IRMA projesi kapsaminda
ise bu imgeler {lizerinde yapilan caligsma ile hastalikli ve normal bdlgeler ¢ikartilmis ve
128 x 128 boyutlu 16-bit PNG (Portable Network Graphics) formatina dontistiirilmiistiir.
Biinyesinde toplamda 932 normal, 934 1yi huylu ve 930 koti huylu imgeyi

barindirmaktadir.
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4.1.2 IRMA Veritabam

Image Retrieval in Medical Applications IRMA veritabani, Oliveiraa et al., (2008)
calismasinda anlatildigina gére, Almanya’nin Aachen Universitesi Radyolojik Tani
Boliimii’niin katkilartyla rastgele 170 hastadan elde edilen rontgenler {izerinde yapilan
caligma ile elde edilmistir. General Electric Senographe ile enerjisi 26 kV ile 32 kV arasi
degisen degerler ile diisiik enerjili 151n gdnderilerek elde edilen imgeler iizerinden 128 x
128 boyutlu hastalikli bolgeleri ve normal bolge dokulari, Digital Imaging and
Communications in Medicine (DICOM) ile elde edilen veriler 1s18inda hazirlanmis ve
IRMA kod sistemine doniigiimiinii saglanmistir. Bu veritabaninda yalnizca 69 adet

normal sinifa ait doku sunulmustur.

4.1.3 MIAS Veritabam

Mammographic Image Analysis Society (MIAS) veritabani da yine (Oliveiraa et
al., 2008) calismasinda belirtildigi lizere siniflandirilmasi yapilmistir. Toplamda 322
mamografiden elde edilen 50 mikron/piksel imgeleri iceren bu veritabanindaki tim
imgeler 200 mikron/piksel olacak sekilde kiiciiltiilmiis ve daha sonra 1,024 x 1,024
piksele indirilmistir. Dosyalar PNG formatinda tutulmus ve ek olarak sunulan veride
sag/sol gogiis, doku yogunlugu, hastalik bilgisi, var olan lezyonun smifi ve yer bilgisi
saglanmistir. Bu veritabanindan elde edilen bilgiler 1s181inda 128 x 128 boyutlu hastalikli
bolge lizerine yogunlasmis imgeler ¢ikartilmis ve 90 normal, 32 iyi huylu ve 28 kotii

huylu imge IRMA projesi kapsaminda sunulmustur.

4.1.4 LLNL Veritaban

Literatiirdeki ilgili galismada (Oliveiraa et al., 2008) anlatilana gore, bu veritabani
Lawrence Livermore National Laboratories (LLNL)’den alinan 6rneklerle University of
California at San Fransisco (UCSF) isbirligiyle olusturulmus 50 hastaya ait toplamda 197

mamografi imgesi icermektedir. Imgeler 35 mikron/piksel ¢dziiniirliigiinde olup ICS
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(image cytometry standard) formatindadir ve C kaynak kodu araciligiyla PGM (portable
grey map) formatina doniistiiriilebilmektedir. Bu veri tabaninda 190 imge i¢in diiz metin
halinde hastalarin 6zelliklerini, biyopsi ve takip programlarini igeren saglam dayanak
noktas1 olusturacak bilgiler bulunmaktadir. IRMA projesi kapsaminda saglanan imge

sayist 1°dir.

4.2 ki Smifh Oriintii Tamma Uzerine Yapilan Cahsmalar

4.2.1 Giris

Bu tezde yapilan ¢alismanin birinci kismi normal dokuyu kanserli dokudan
ayirma isleminin yapildigi iki sinifli galismadir. Calismada kullanilan veri seti, IRMA
projesi kapsaminda edinilmis DDSM veritabanindaki imgelerden elde edilmis hastalikl
ve normal doku o6rneklerini igeren mamogram imgelerinin pargalaridir. Bu pargalar
saglam bir dayanak noktas1 olan ve Deserno et al., (2011) ¢alismasinda 6ngoriilen sekilde
smiflara ayrilmistir. Calismada kullanilan normal, iyi huylu ve kétii huylu lezyonlart

iceren ornek imgeler Sekil 4.1°de gosterilmistir.
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Sekil 4.1 DDSM veritabanina ait 128 X 128 boyutlu imgeler: Birinci satirda 5 tane normal doku,
ikinci satirda 5 tane iyi huylu lezyon ve tiglincii satirda ise 5 adet kotii huylu lezyon vakasi
gosterilmistir.

Bu ¢ok siifl1 veritabani, hastaliksiz 200 6rnege kars1 1yi huylu 100 6rnek ve kot
huylu 100 6rnek alinarak esit sayida normal ve kanserli dokuya ayrilmistir. Segcilen bu
dokularin déonmeden ve Olgekten bagimsiz Oznitelikleri ti¢ farkli Oznitelik c¢ikarma
yontemi olan HOG, DSIFT ve LCP ile ¢ikartilarak 10 katlamali ¢apraz dogrulama

yontemi ile bes farkli siniflandiricidaki performanslari izlenmistir.

4.2.2 HOG Ozniteliklerinin Cikartilmasi

Bu 6znitelik ¢ikartma yontemi, her bir imgeyi ¢akisma olmaksizin islem yapacagi
bloklara ayirir ve verilen oryantasyon sayisi ile dogru orantili olarak 6znitelik vektorleri
olusturur. Blok boyutlar1 16 x 16 secilmis ve oryantasyon sayisi ise her bir donme agis1
20° olacak sekilde 18 segilerek 6znitelik ¢ikartma islemine gidilmistir. Kullanilan HOG
varyant1 Felzenszwalb et al., (2010) ¢alismasina referans verilen birgok varyanttan biri

olan Chicago Universitesi Toyata Teknoloji Enstitiisii (Chicago Universitesi Toyata
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Teknoloji Enstitiisii, UoCTTI)’diir. Bu islem sonunda dikey ve yatayda 16 x 16
boyutundaki bloklara sahip 128 x 128 piksel imgeler i¢in 8 x 8 x 58 boyutunda matrisler
elde edilir. Boyut indirgeme islemi gereklidir ve bu sebeple zaman alani1 6zelliklerinin
cikarilmasi diistiniilmiistiir. Son iki boyut olan 8 x 58 boliim birbiri ard1 sira dizilir ve 6
farklt zaman alani1 Gzelligi hesaplanir; enerji, ortalama, standart sapma, maksimum,
basiklik ve ¢arpiklik. Elde edilen matrisler 8 x 6 boyutludur. Bu matrisler arka arkaya
dizilere HOG 0Oznitelik vektorlerine 48 x 1 olan son boyutu verilir. Vektorler artik

siniflandiriciy egitmek ve testte kullanilmak i¢in hazirdir.

4.2.3 DSIFT Ozniteliklerinin Cikartilmasi

Kullanilan o6znitelik yontemi bize sec¢tigimiz yarigapin biiyiikligline gore
yogunlugu degismekle beraber, imge lizerinden ¢akigsmali bloklar halinde aldig: tiirevsel
verilerle 6l¢ekten bagimsiz 6znitelik vektorleri sunar (Vedaldi and Fulkerson, 2010).
Segilen 5 piksel yarigap degeri i¢in uygulanan algoritma 4 piksel araliklarla birbiri ardi
sira aldigr imge boliimlerinden 128 x 400 boyutlu matrisler ¢ikartir. Bu vektorleri
siniflandiriciya sokmadan once boyut indirgeme islemine gidilmesi gerekmektedir. Bu
sebeple her bir siitun i¢in zaman alan1 6zelliklerinin kullanilmasi diistintilmiistiir. Enerji,
ortalama, standart sapma, maksimum, basiklik ve ¢arpiklik olmak tizere 6 farkli 6zellik
secilerek her bir 400 boyutlu siituna uygulanmistir ve 6 x 128 vektor uzayi elde edilmistir.
Daha sonra bu vektor uzayi tek bir satira doniistiirtilmiis ve 768 x 1 boyutundaki vektorler

siiflandiriciyr egitmekte kullanilmistir.

4.2.4 LCP Ozniteliklerinin Cikartilmasi

Bu 0znitelik yonteminin 6zelligi ise girdiden bagimsiz olarak 1 x 81 boyutlu
histogram tabanli vektorler dondiirmesidir. Bu 6znitelik yonteminin 6zelligi en c¢ok
tekrarlanan degeri ifade eden, vektordeki en biiyiik degeri ¢embersel olarak en sona
kaydirmasidir. Sunulan 6znitelik ¢ikarma yontemi tiim imgelere uygulanmis ve 1 x 81

boyutlu vektorlerin en biiyiik elementleri digerlerinin iizerinde baski kurmamasi igin
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atilmistir ve 1 x 80 boyutlu vektorler elde edilmistir. Elde edilen vektorler higbir dlgek

degisimi yapilmaksizin siniflandiricilara sokulmustur.

4.2.5 1ki Smifl Oriintii Tamima Sonuclar1

Iki smifli 6riintii tanimada kullanilan bes farkli siiflandirici sonucu elde
edilmistir.  SVM smniflandiricisinin birinci ve ikinci dereceden hiperdiizlemleri
kullanilmigtir. KNN smiflandiricisi i¢in de deneysel yollarla segilen K=5 en yakin
komsuya bakilarak en iyi sonucun elde edildigi gézlemlenmistir. KNN ve Karar agaci
algoritmalar1 ile de % 100’e ulasan sonuglar elde edilmistir. Siniflandirma sonuglari

Cizelge 4.3’ten ve Sekil 4.2°den incelenebilir.

Cizelge 4.3 iki sinifli galigsma icin 10 katlamali capraz dogrulama yontemi ile elde edilen
siiflandirma sonuglari (%). SVM(‘p’,1) lineer SVM ¢ekirdek, SVM(‘p’,2) 2. dereceden SVM
¢ekirdek.

Oznitelik Cikartim Yontemi
Smiflandirict | LCP ‘ HOG ‘ DSIFT
SVM(‘p’,1)
Ortalama 99,55 99,80 89,20
Std. Sapma 0,96 0,63 6,32

SVM(‘p’,2)

Ortalama 84,00 99,60 61,60
Std. Sapma 5,48 0,84 8,83
KNN (K=5)

Ortalama 75,80 | 100,00 65,00
Std. Sapma 5,65 0 6,50

Karar Agaci
Ortalama 99,30 99,80 100,00
Std. Sapma 1,64 0,63 0
FLDA
Ortalama 99,30 99,80 99,80
Std. Sapma 2,21 0,63 0,63




29

o ——

70~ / -

iK1 SINIFLI CALISMA iCIN % SINIFLANDIRMA BASARISI

651 A —+—LcP |
\ —A— HOG
N —— DSIFT
[ [ [
SVM(p' 1) SVM(p'2) KNN Karar Agact FLDA

SINIFLANDIRICLAR

Sekil 4.2 Iki sinifl1 ¢alisma i¢in LCP, HOG ve DSIFT &znitelikleri kullanilarak elde edilen
siniflandirma basarisi.

4.3  Ug¢ Simfhl Oriintii Tamima Uzerine Yapilan Cahsmalar

4.3.1 Giris

Tezdeki galismanin ikinci kismini olusturan normal, iyi huylu ve koétii huylu
lezyonlarin, olusturulan bilgisayar destekli tani1 algoritmalariyla dogru bir sekilde
siiflandirilmasidir. Calismada kullanilan veri seti IRMA projesi lisans sézlesmesi ile
edinilmis DDSM veritabanindaki imgelerden elde edilmis doku Orneklerini igeren
mamogram imgelerinin 128 x 128 piksel boyutlarindaki pargalaridir. Bu pargalar, saglam
bir dayanak noktasi olan Deserno et al., (2011) ¢alismasinda dngoriilen sekilde toplamda
12 sinifa ayrilmistir. Bu ¢ok sinifli veritabani, hastaliksiz 200 6rnege kars iyi huylu 200

ornek ve kotii huylu 200 6rnek alinarak 3 sinifa indirgenmistir. Secilen bu dokulara HOG,
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DSIFT, LCP ve Gabor dalgacik Oznitelik ¢ikartma algoritmalart uygulanmis ve 10
katlamali ¢apraz dogrulama yontemi ile bes farkli smiflandiricidaki performanslari

izlenmistir.

4.3.2 1ki Stmifli Calismada Kullanilan Yéntem ile Ahnan Sonuglar

Bu kisimda, ¢calismada kullanilmak i¢in se¢ilmis 200 normal, 200 iyi huylu ve 200
kotii huylu olarak ii¢ sinifa ayrilmis veri seti i¢in, 0znitelik ¢ikarimlari, ayni iki sinifli
calismada oldugu gibi yapilmis ve bes farkli siniflandiricidaki sonuglari incelenmistir.

Igili sonuglar Cizelge 4.4 ve Sekil 4.3’te sonuglar gosterilmistir.

Cizelge 4.4 Ug siifl1 calisma icin, iki sinifli calismadaki 6znitelik ¢ikartma yontemi
kullanilarak elde edilen siniflandirma sonuglar1 (%). SVM(‘p’,1) lineer SVM c¢ekirdek,
SVM(‘p’,2) 2. dereceden SVM ¢ekirdek.

Oznitelik Cikartim Yontemi
Simiflandirica LCP HOG DSIFT
SVM(‘p’,1)
Ortalama 64,30 | 58,40 57,40
Std. Sapma 8,01 13,89 7,37
SVM(‘p’,2)
Ortalama 55,00 | 63,20 42,00
Std. Sapma 7,07 9,75 6,11
KNN (K=5)
Ortalama 49,50 | 56,60 42,20
Std. Sapma 4,72 11,44 7,66
Karar Agaci
Ortalama 57,40 | 54,50 54,90
Std. Sapma 6,59 10,79 6,77
FLDA
Ortalama 62,50 | 58,20 48,70
Std. Sapma 8,48 9,86 6,80
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Sekil 4.3 Iki sinifl1 ¢alismada kullanilan yontem baz aliarak yapilan ii¢ smifli ¢alisma igin
siniflandirma sonuglari.

S6z konusu ti¢ sinif oldugunda ayni yontem ile etkili bir siniflandirma iglemine
gidilememigstir. Bu sebeple imgelere 6n islem uygulama ve 6znitelik ¢ikarma isleminde

tyilestirmelere gidilmistir.

4.3.3 Gabor Dalgacik Ozniteliklerinin Cikartilmasi

Gabor dalgacik modeli kullanmasi sonucunda 6znitelik vektorleri ¢gikartildiginda
cok biiyiikk boyutlu vektorler elde edilmektedir. Bu vektorlerin siniflandiriciya

sokulmadan 6nce uygun boyuta indirgenmesi gerekmektedir.
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Bu tezin kapsaminda yapilan {i¢ sinifli calismada Gabor 6znitelikleri ¢ikartilirken,
15 farkl 6lgek (v=0, 1, ..., 15) ve 10 farkli oryantasyon ( £=0, 1, ..., 9) parametreleri
kullanilmistir.  Bunun sonucunda her bir imge i¢in 150 farkli Gabor filtresi
kullanildiginda 150 x 128 x 128 =2.457.600 boyutlu bir vektor gelmektedir. Bu vektorler
128 x 128 boyutlu imge ile ¢arpilir ve x x v boyutlu dalgacik doniistimii katsayilar: elde
edilir.  Elde edilen dalgacik doniisiimii katsayilari 150 boyutludur ve kompleks
bilesenlere sahiptir. Kompleks bilesenlerden kurtulmak i¢in vektordeki her bir elemanin
blytikligl alimir. Bu sayede 150 x 1 boyutlu Gabor 6znitelik vektorleri elde edilir. Bu
vektorler daha diistiik bir boyut olan 40 x 1 boyutlu vektorlere PCA ile indirilir ve dogrusal
ayirtag analizi smiflandiricisini egitmekte ve test igleminde kullanilir. Bu sekilde
hazirlanmis Gabor dalgacik 6znitelikleriyle elde edilen ii¢ sinifli siniflandirma sonuglari

Cizelge 4.5’ten goriilebilir.

Cizelge 4.5 Ug siifli galisma igin Gabor dalgacik 6znitelikleri kullanilarak 10 katlamali ¢apraz
dogrulama yontemi ile elde edilen siniflandirma sonuglari (%). GabPCA, Gabor dalgacik
Oznitelik vektorleri PCA kombinasyonu.

Test Araligt GabPCA

1-20 48
2140 35
41-60 65
61-80 70
81-100 68
101-120 65
121-140 62
141-160 62
161-180 63
181-200 60

Ortalama 59,80

Std. Sapma 10,54
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4.4  Uc¢ Stmfhli Oriintii Tammma Uzerine Yeni Bir Yaklasim

4.4.1 Yerel-Olmayan Ortalama Filtresi

Non-Local Means (Yerel-Olmayan Ortalama, NLM), medikal imgelerde yaygin
bir bicimde ortaya ¢ikan giiriiltii modeli olan salt & pepper tarzi glriiltiiyli gidermede
etkili bir filtreleme teknigidir (Naveed et al., 2012). Literatiirdeki bir ¢alismaya (Naveed
et al., 2012) istinaden NLM filtreleme teknigi su sekilde 6zetlenebilir. Imge iizerindeki
yerel piksellerin 151k siddeti degerlerinin birbirine benzerligine gére pencere boyutunu
degistirerek, hizli bir sekilde genis bir bolgeyi tararken, ufak pencerede ise tiirevleri baz
almas1 dolayisiyla kenarlarin diizgiin bicimde korumasini saglayacak agirliklandirma

fonksiyonunu kullanir. Iki boyutlu imge 1(p,q) icin NLM Es. (3.5) ve Es. (3.6) daki gibi

hesaplanir.

NLM(I() = ., W(p,9)I (0) (4.)

0 <w(pg) <1 queﬂw(p,q): 1 (4.2)

p burada filtrelenmek istenen pikseli ifade ederken, ¢ arama penceresinde
bulunan ,, komsulugundaki piksellere karsilik gelmektedir. Agirlik fonksiyonu w(p,q)

ise komsu pikseller olan p ve g nun birbirlerine benzerliginin bir dl¢iitii olan N ve N,
lizerinden hesaplanir. N, karesel komsuluk penceresi, kullanici tarafindan girilen bir
R, degeriyle belirlenir. Benzerliklerin agirhigi olan w(p,q) Es. (3.8)’deki gibi

sim

hesaplanir.

d(p.q)

w(p.q)=1/(Z(p)e  * (4.3)

Z(p) normalizasyon sabitidir ve Es. (3.8)’deki gibi hesaplanir.
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d(p.9),

Zp)=Y e " (4.4)

h tstel bozulma parametresi ve d Es. (3.9)’da da gosterildigi gibi tiim piksellerin

her bir komsudan Gauss agirliklt 6klit uzakligidir.

d(p.q) =G, Y (N,) =Y (N[ Ry (4.5)

G, sifir ortalamali standart sapmasi 1 olan Gauss agirlik fonksiyonunu ifade
etmektedir. p=qoldugunda piksel benzerligi ¢cok yiiksek oluyor ve bu durum asir1 agirlik

etkilerine neden olabiliyor. Bu problemi ¢6zmek iginse Es. (3.10)’deki islemi yapmak
gerekmektedir.

W (p, q) = maksimum(w(p,q) Vq = p) (4.6)

Tezdeki ti¢ smifli ¢calismadaki yeni yaklasimda ve iki seviyeli ¢alismanin bir
kisminda bir 6n islem olarak NLM filtrelemesi tercih edilmistir. Sekil 4.4’te tezde
kullanilan veritabanina ait kotii huylu lezyon igeren bir imgenin histogram esitleme iglemi
yapildiktan sonraki ve hem histogram esitleme hem de Darbon et al., (2008) ¢alismasinda
anlattig1 hizli NLM filtre uygulandiktan sonraki hali gosterilmektedir.



35

Sekil 4.4 Histogram esitleme yapilmis kotii huylu lezyon (solda) Histogram esitlemeyi takiben
NLM filtresi uygulanmig lezyon (sagda).

Sekil 4.4°te de goriildigi gibi imgeye ait diizensiz kenarlar korunurken genel
olarak gereksiz bilgi igeren bolgeler yumusatilmistir. Bu sayede daha giirbiiz

siiflandirma sonuclarini verecek ozniteliklerin ¢ikartilmasi saglanmistir.
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4.4.2 HOG Ozniteliklerinin Cikartilmas

HOG betimleyicisi imgelere uygulanmadan 6nce resim iyilestirme teknigi olarak
histogram esitleme ve NLM filtreleme islemleri imgeye uygulanmistir. Bu islemden
sonra imge, tek seviye dalgacik doniisiimii ile bilesenlerine Daubechies-1 varyanti ile
ayrilmig ve sinyale ait 4 farkli alt bant; LL (low-low), LH (low-high), HL (high-low), HH
(high-high) elde edilmistir. Bu asamadan sonra her bir alt bant i¢in blok boyutlar1 16 x
16 se¢ilmis ve oryantasyon sayist ise her bir donme agis1 20° olacak sekilde 18 segilerek
Oznitelik ¢ikartma islemine gidilmistir. Kullanilan HOG varyant1 Felzenszwalb et al.,
(2010) galismasina referans verilen bir¢ok varyanttan biri olan UoCTTI’dir. Bu islem
sonunda dikey ve yatayda 16 x 16 boyutundaki bloklara sahip 64 x 64 piksel her bir alt
bant i¢in 4 x 4 x 58 boyutunda matrisler elde edilir. Boyut indirgeme islemi igin ise
zaman alan1 6zelliklerinin ¢ikartilmasi diistinilmiistiir. Son iki boyut olan 8 x 58 bolim
birbiri ardi sira dizilir ve 6 farkli zaman alan1 6zelligi hesaplanir; enerji, ortalama, standart
sapma, maksimum, basiklik ve c¢arpiklik. Elde edilen matrisler 8 x 6 boyutludur. Bu
matrisler arka arkaya dizilere HOG 6znitelik vektorlerine 48 x 1 olan son boyutu verilir.
Bu iglem her bir alt bant i¢in uygulandiktan sonra her bir alt bant sirayla 2,1,1,0 sayilariyla
carpilip toplanir (2 X LL+ 1 x LH+ 1 x HL+ 0 x HH). Bu sekilde elde edilen vektorlerin
sinflandirma sonuglarindaki kodu HOG 2-1-1-X’tir. Vektorler artik siniflandiriciyr

egitmek ve testte kullanilmak i¢in hazirdir.

4.4.3 DSIFT Ozniteliklerinin Cikartilmasi

Oncelikle histogram esitleme ve NLM filtreleme islemleri imgeye uygulanmustir.
Bu islemden sonra imge, tek seviye dalgacik doniisiimii ile bilesenlerine Daubechies-1
varyanti ile ayrilmis ve sinyale ait 4 farkli alt bant; LL (low-low), LH (low-high), HL
(high-low), HH (high-high) elde edilmistir. DSIFT betimleyicisi imgelere uygulanirken
yaricap 5 piksel i¢in uygulanan algoritma 4 piksel araliklarla birbiri ardi sira aldigi imge
boliimlerinden her bir alt bant i¢in 128 x (128 / yarigap)? boyutlu matrisler ¢ikartir. Bu
matrisleri smiflandiriciya sokmadan once boyut indirgeme islemine gidilmesi

gerekmektedir. Bu sebeple her bir siitun i¢in zaman alani 6zellikleri kullanilmistir.
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Enerji, ortalama, standart sapma, maksimum, minimum, basiklik ve carpiklik olmak
tizere 7 farkli ozellik secilerek her biri yarigap bagimli olan matrisin son kismina
uygulanir ve 7 x 128 vektor uzayr elde edilmistir. Bu islem her bir alt bant i¢in
uygulandiktan sonra her bir alt bant sirayla 2,1,1,0 sayilariyla ¢arpilip toplanir (2 X LL+
1 x LH+ 1 x HL+ 0 x HH). Daha sonra bu vektor uzayi tek bir satira doniistiiriilmiis ve
896 x 1 boyutundaki vektorler siniflandiriciyr egitmekte kullanilmistir. Bu sekilde elde
edilen Ozniteliklerin siiflandiricidaki kodu yarigapa gore degismektedir ve Cizelge

4.6’dan gortilebilir.

Cizelge 4.6 DSIFT o6znitelikleri ¢ikartilirken kullanilan yaricap parametresi.

DSIFT kodu Aciklama
DSIFT r=3 Oznitelikler, r= 3 yaricapli DSIFT kullamlarak
cikartilmistir
DSIET r=4 Oznitelikler, r= 4 yarigapli DSIFT kullamlarak
cikartilmigtir
DSIET r=5 Oznitelikler, r= 5 yarigapli DSIFT kullamlarak
cikartilmigtir

4.4.4 LCP Ozniteliklerinin Cikartilmasi

Histogram esitleme ve NLM filtreleme islemleri yapildiktan sonra tek seviye
dalgacik doniisiimii ile bilesenlerine Daubechies-1 varyant1 ile ayrilmig ve sinyale ait 4
farkli alt bant; LL (low-low), LH (low-high), HL (high-low), HH (high-high) elde
edilmistir. LCP 6znitelik ¢ikartma yontemi her bir imge i¢in tiim alt bantlara uygulanmis
ve 1 x 81 boyutlu vektorler olusturan her bir alt bant sirayla Cizelge 4.7°deki katsayilarla
carpilip toplanarak olusturulmus yontem Weighted-Wavelet Local Configuration Pattern
(Agirhikl Dalgacik Yerel Konfigrasyon Oriintiisii, WWLCP) diye adlandirilir.
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Cizelge 4.7 LCP ile oznitelik vektorleri olusturulurken alt bantlarin ¢arpildigi katsayilar ve
onlara ait LCP kodu. (“LCP histeq” tiretilirken NLM kullanilmamustir).

Lepkods | oiatan
LCP histeq 2-1-1-0
LCPe eZele’-0
LCP 2-1-HH 2-1-1-1
LCP2-1 2-1-1-0
LCP1,8-1 1,8-1-1-0
LCP 1,6-1 1,6-1-1-0
LCP1,4-1 1,4-1-1-0
LCP1,2-1 1,2-1-1-0
LCP1-1 1-1-1-0

4.45 Uc Simfli Oriintii Tanima Sonuclar

Ug smufli oriintii tanimada kullanilan bes farkli siniflandirict sonucu elde
edilmistir. SVM siniflandiricisinin lineer ¢ekirdegi ve oklit metrigi kullanilmigtir. KNN
smiflandiricist igin de deneysel yollarla segilen K=5 en yakin komsuya bakilarak en iyi
sonucun elde edildigi gozlemlenmistir. Karar agact ve FLDA algoritmalar1 da
siiflandirmaya dahil edilmistir. Siniflandirma sonuglar1 Cizelge 4.8, Sekil 4.5 ve Sekil
4.6°dan incelenebilir. Ug simifl1 ériintii tanimada LCP betimleyisinin dalgacik doniisiimii
sonrasi yapilmasi sonuglar1 yiikseltmisken, HOG ve DSIFT igin sonuclarin diistiigi
gozlemlenmistir. Gabor dalgacik ile uygulanan yontemde ise genel olarak HOG ve

DSIFT yontemlerinden daha iyi olsa da yeterince yliksek basar1 elde edilememistir.
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Cizelge 4.8 Ug simfl1 6riintii tamima ¢aligmast igin elde edilen siiflandirma sonuglar (%). SVM(‘p’,1) lineer SVM cekirdek, SVM(‘d’,2) 6klit

metrigi.
Oznitelik Cikartim Yontemi
Siiflandirics ITCP LCP e LCP LCP LCP LCP LCP LCP LCP HOG DSIFT | DSIFT | DSIFT
histeq 2-1-HH 2-1 1,8-1 1,6-1 14-1 1,2-1 1-1 2-1-1-X r=3 r=4 r=5
SVM(‘p’,1)

Ortalama 88,10 87,40 89,00 90,10 90,30 89,90 90,60 90,50 90,30 52,90 54,80 61,70 49,40
Std. Sapma 8,96 5,68 4,29 3,98 3,86 3,98 4,50 4,35 4,52 6,01 7,33 7,86 9,54
SVM(‘d’,2)

Ortalama 88,50 88,83 88,30 90,00 90,00 89,70 89,70 89,60 89,60 30,70 43,90 61,90 47,30
Std. Sapma 9,10 8,11 4,99 5,98 6,07 5,98 6,58 6,59 6,59 4,74 7,96 6,81 5,79
KNN (K=5)

Ortalama 62,20 67,40 75,70 70,20 71,30 72,20 75,20 74,30 75,60 38,70 46,70 47,90 44,90
Std. Sapma 8,22 8,00 7,94 9,47 7,66 8,64 8,63 6,57 6,83 2,45 6,40 5,82 5,47

Karar Agaci

Ortalama 58,00 52,90 51,00 51,30 46,20 48,30 53,40 51,90 51,20 41,60 48,70 56,20 46,00

Std. Sapma 9,51 5,76 6,51 3,53 8,74 3,92 7,26 10,07 3,22 5,34 7,47 7,08 6,29
FLDA

Ortalama 88,20 88,40 87,80 89,70 89,70 89,30 89,20 89,10 87,50 52,10 44,10 62,20 46,10

Std. Sapma 9,04 5,25 6,41 5,89 6,58 6,02 5,88 5,95 6,20 5,76 6,59 7,67 6,01
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Sekil 4.5 Ug simifli calisma icin LCP dznitelikleri kullanilarak elde edilen siniflandirma sonuglari. SVM(“p’,1) lineer SVM cekirdek, SVM(‘d’,2)

oklit metrigi.
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Sekil 4.6 Ug simifli galigma igin HOG 2-1-1-X, DSIFT r= 3,4,5 6znitelikleri kullanilarak elde edilen simflandirma sonuglart grafigi. SVM(‘p’,1)

SVM(d'2)

[
KNN Karar Agact
SINIFLANDIRICILAR

lineer SVM ¢ekirdek, SVM(‘d’,2) oklit metrigi.

FLDA
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41
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45  1iKki Seviyeli Yeni Bir Oriintii Tamima Yaklasim

Uc smifli oriintii tanimada kullanilan bes farkli smiflandirict sonucu elde
edilmistir. SVM siniflandiricisinin lineer ¢ekirdegi ve 6klit metrigi kullanilmistir. KNN
simiflandiricist icin en yakin 5 komsuya bakilarak en iyi sonucun elde edildigi

gbzlemlenmistir. Karar agact ve FLDA algoritmalari da siniflandirmaya dahil edilmistir.

45.1 1ki Seviyeli Yaklasimda izlenen Siire¢

Iki seviyeli 6riintii tanimanin birinci seviyesini iki smifli calismada % 100 basari
saglamis Oznitelik vektorleri ve onlarla eslesen smiflandirma algoritmalart
olusturmaktadir.  Iki smifli ¢alisma mamogram dokularim1 LCP’den elde edilen
Oznitelikler lezyonlar1 bulmada ¢ok yiiksek oranda basar1 saglarken, HOG ve DSIFT ile
elde edilen Ozniteliklerle ise hastalikli ve hastaliksiz olarak tam olarak dogru
ayirabilmektedir. Bunun sonucunda iki smifli caligmada ayrilan hastalikli dokulari
tirlerine gore iyi huylu ve kotii huylu olarak daha etkin bir bigimde ayirabilmek miimkiin
olmaktadir. Tezde sunulan ii¢ sinifli ¢aligmanin, birbiri ardi sira yapilan iki smifh
calismalarin ug uca eklenmesi ile basar1 oran1 artirilabilmektedir. Oznitelik vektorlerinin
¢ikartilma asamasindan smiflandirici sonuglar elde edilinceye kadar izlenmesi gereken

adimlar Sekil 4.7°de gosterilmistir.
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Sekil 4.7 Iki seviyeli calismada 6n islem, dznitelik ¢ikartma ve siniflandirma adimlari
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LCP 06znitelikleri, her biri 200 imge igeren iki ayr1 sinif olan iyi huylu ve koti
huylu icin ii¢ smifli calismadaki gibi ¢ikartilmis ve siniflandiricilar egitmede
kullanilmistir. Yapilan ¢alismada anlasilmistir ki ikinci seviye siniflandirmada en basarili

Oznitelik ¢ikatma yontemi LCP 1,8-1 kodlu WWLCP vektorleridir.

4.5.2 1ki Seviyeli Oriintii Tanima Sonuclar1

Iki seviyeli 6riintii tanima igin tek bir betimleyiciden elde edilen vektorlerin bes

farkli siniflandiricida 10 katlamali capraz dogrulama yontemi kullanarak basari orani

izlenmistir. Siniflandirma basaris1 Cizelge 4.9 ve Sekil 4.8’den incelenebilir.

Cizelge 4.9 Iki seviyeli calisma icin 10 katlamali capraz dogrulama ydntemi ile elde edilen
siiflandirma sonuglari (%). SVM(‘p’,1) lineer SVM ¢ekirdek, SVM(‘d’,2) 6klit metrigi.

Oznitelik Cikartim
Yontemi
Siiflandirici H?/\?\;V[I)_SC! :3: T-
SVM(‘p’,1)
Ortalama 97,90
Std. Sapma 2,18
SVM(‘d’,2)
Ortalama 98,80
Std. Sapma 1,03
KNN (K=5)
Ortalama 79,20
Std. Sapma 7,81
Karar Agaci
Ortalama 51,50
Std. Sapma 7,91
FLDA
Ortalama 98,80
Std. Sapma 1,03
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Sekil 4.8 iki seviyeli ¢alisma icin LCP 1,8-1 &znitelikleri kullanilarak elde edilen siniflandirma
sonuglart. SVM(‘p’,1) lineer SVM c¢ekirdek, SVM(‘d’,2) dklit metrigi.

4.6  Deneysel Calismalarda Gelistirilen Kullanici1 Grafik Arayiizii

Oriintii tanima islemleri tez ¢alismasinda anlatilan farkli bircok onislem ve
Oznitelik ¢ikartim yontemi kullanmay1 gerektirmektedir. Parametre degisimlerindeki ufak
farkliliklar deneyin tekrarlanmasini gerektirir ve tiim bu siire¢ titiz bir sekilde
yapilmalidir. Bu sebeplerden dolayr Matlab platformu {izerinde, tezdeki islemler igin
Ozellestirilmis bir kullanici grafik araylizii olusturulmustur. Sekil 4.9’da gosterilen
arayliz, giriiltii ekleme, filtreleme, Onislem, Oznitelik c¢ikartimi, c¢esitli matris

manipiilasyonlar1 ve siniflandirma algoritmalarini igermektedir.



-
u medical_gui_b

|— Select Fitter.
fitter_type x|
fitter_size ¥

Fiter Parameter

NiA 1

Apply Fitter

_ Created by Onur KILING
File Name

d54_1004059.pr

— Crop-

|— Properties.

Find Edges
Sharpen More

Sharpen/Smooth  Alphal
=

fiter_size = | 0.1

— Mask Images-

— PSNR

Blur More

[[] GrRAY / RGB

D Histogram Equ.

Make This Ref | -=

dimension T

PSHR= dB

(— Standart Panel

MSE
MSE

CALC PSNR

Save Image

— Picture History

[ Fig. Prev. Pic ] [ Fig. Current Pic ]

Load Complete !

DIR Fitters

Class
Test
From
To

— Classification PR

erminit
Can )/ <

3
1 Total
20 600

degree order

K point

0.253876  sec(s)

— Feature Extraction

Bin Size
9

Cell_size
16

Meighbour

Orientation
10

Add Peizson / Speckle Noise.

[ Flip Irnage] [ Frost ] [Fa.st Eilateral] [ Fast NLM ]

[ atoR | [RecalcmaT] [ ReMatz |

Sawve Prefix

[ anpir flip
(Global)

[dd Poisson| [add Specke|

Variance

0.04

— Resize Image

W 128

selectmethod = | _h 128

_dim| rgb

_x time

1

Sekil 4.9 Tez caligmasinda gelistirilen kullanici grafik arayiizii

46



47

BOLUM 5

SONUCLAR VE TARTISMA

Dijital mamogram imgelerinde lezyonlar: tespit edip bireylerde olusan gogiis
kanseri hastaliginin tiirtinii  belirlemek bilgisayarla gorii uygulamalarinin en zor
problemlerinden biridir. Bunun sebebi, normal bir gégiis dokusu ile kanserli bir gogiis
dokusu arasinda bazen ¢ok kiiciik farklarin bulunmasidir. Ayni zamanda, ¢ogu kanser
vakasinda iyi huylu lezyon ile kotii huylu lezyon arasinda ayirt edilmesi oldukga gilic doku
olusumlar1 gézlemlenmektedir. Literatiirdeki ¢aligmalarda bahsedildigi tizere, uzman
radyolojistler tarafindan bile ancak % 75 oraninda dogru kanser teshisi yapilabilmektedir.

Literatiirde, bu tez ¢aligmasi kapsaminda kullanilan veritaban1 (DDSM) iizerinde
farkli yontemlerle lezyon siniflandirma ¢alismalar1 yapilmis olup, % 97’ye kadar basari
saglayan yontemlerden bahsedilmektedir. Es Merkezli Katman Modeli (Concentric
Layer Model) siniflandiricist kullanilarak 540 imge igin iki sinifli calismada % 96 basari
saglanmistir. Diger bir siniflandirici olan Ureysel Algoritma (Generic Algorithm) ise, 360
imge lizerinde denenmis ve iki siifi¢cin % 86 basari elde edilmistir. Bir baska ¢alismada,
ayni veritabaninda bulunan 2,563 imge icin kitle varlig1 arastirilirken kitle sekli, kitle
siir1 ve doku yogunlugunu betimleyen {i¢ boyutlu 6znitelik vektorleri kullanilmis ve
radyal SVM c¢ekirdegi ile % 70 civarinda basariya ulagilmistir. Sablon Eslestirme
(Template Matching) kullanilarak 1,852 imge iizerinde ¢alisilmis ve kotii huylu kitlelerde
% 71,90, normal imgelerde ise, % 83,20 siniflandirilma basar1 gézlemlenmistir. Yumusak
Kiimelenmis Dogrudan Ogrenme (Soft-clustered Direct Learning) smiflandiricisindan
faydalanilarak DDSM tizerindeki 200 imgede ise % 97 basar1 saglandigi goriilmiistiir.

Bu tezdeki ¢alismalarin ilk kisminda, normal dokuyu kanserli dokudan ayirmada
ti¢ farkl1 6znitelik ¢ikartim yontemi kullanilmis ve % 100 basar1 saglandigi gortilmiistiir.
Tezin ikinci asamasinda ise, normal, iyi huylu ve kotii huylu gogiis kanseri yapilarmin
siniflandirilmasi amaglanmistir. Bu baglamda, 6ncelikle, iki sinifli ¢aligmada kullanilan
yontemler tekrarlanmig; fakat istenilen sonuglar alinamamistir. Bunun sebebi ise, iyi
huylu-ké&tii huylu lezyon ayriminin ¢ok daha zor bir problem olmasidir. Bagar1 oranlarini

arttirmak icin, iki adet farkli ve yeni yaklasim bu tez kapsaminda Onerilmistir. Bu
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yaklagimlardan ilki, 6znitelik ¢ikartim adimindan 6nce bazi Onislemler uygulanmasini
ongoren ve cesitli agirliklandirma parametrelerine sahip Weighted-Wavelet LCP
(Agirhikli Dalgacik Yerel Konfigrasyon Oriintiisii, WWLCP) yontemidir. Bu yontem
sayesinde, ti¢ sinifli oriintli tanima problemine % 90,60 gibi azimsanmayacak kadar iyi
bir oranda ¢oziim getirilmistir. Onerilen yaklasimlardan ikincisinde ise, iki smifl
calismada %100 basar1 saglamig 6znitelik ¢ikartma yontemini kullanarak 6nce, normal
dokularin diizgiin bir sekilde ayrilmasi saglanmig; ardindan WWLCP yontemi
kullanilarak iyi huylu-kotii huylu kanser dokusu teshis edilmistir. Bu iki seviyeli
calismada, IRMA (Image Retrieval in Medical Applications) projesi kapsaminda
edinilmis veritabani i¢in % 99,20 gibi iistiin bir siniflandirma basarisina ulagilmistir. Bu
oranin, mamografi imgelerini inceleyen ve arasgtiran uzman radyolojistlere yonelik
Bilgisayar Destekli Tan1 (Computer Aided Diagnosis, CAD) uygulamalarina etkin bir
sekilde destek olabilecegi diigiiniilmektedir.
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