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OZET

GORUNTU 1ISLEME TEKNIKLERI KULLANILARAK, 2-BOYUTLU
MAMOGRAFIK VERILERDE KANSERLI BOLGE TANISI

Meme kanseri kadinlarda en ¢ok hayati tehlike arz eden kanser tiplerinden biridir. Buna
karsin, diizenli mamografik tarama ve goriintiileme teknolojileri yardimiyla erken tan
kondugu taktirde tedavi edilebilen bir hastaliktir. Dijital mamografi tarama metodu,
meme kanseri teshisinde kullanilan ve son yillarda gelisen bir teknolojidir. Bu teknoloji
ile uzman radyologlar tarafindan incelenen mamogramlarda kansere sebep olup malign
(kotii huylu) ozellik gosteren kitleler saptanabilir. Ancak boyutu kii¢lik veya benign (iyi
huylu) karakteristige sahip gibi goziiken kanserli kitleleri tanimak kimi zaman zor
olmaktadir. Normal sartlarda; kendine 6zgli yapisi, boyutu, geometrik sekli, kenar
kontiirii ve yogunlugu olan malign kitleler gézden kactiginda yanlis taniya sebebiyet
verir. Hizli ve dogru teshisi koyabilmek iginse her vakada ¢ok tecriibeli bir uzman
radyolog tarafindan, optimum kontrasta sahip, yiiksek ¢oziiniirliiklii ve higbir artefakt
icermeyen mamografi c¢ekimlerinin incelenmesi gerekmektedir. Ne yazik ki,
goriintlileme teknolojileri gliniimiizde oldukca gelismis olsa da, bazi durumlarda yanlis
tan1 konabilmektedir. Yanlis tani, gereksiz yere biyopsi istenmesi veya 6liime sebebiyet
veren kanserli bolgenin gozden kacgirilmasidir.

Bilgisayar Destekli Tan1 (BDT) sistemleri radyologa ikinci bir goz saglayarak medikal
gorlntiilerde kanserli bdlgelerin tespiti, yorumlanmasi ve tanisina yardimci olan
bilgisayar programlaridir. Bu tez ¢aligmasinda Onerilen BDT sistemi ile oncelikle
mamogramlarda kontrast iyilestirilmis, siipheli bolgeler tespit edilmis ve bu bolgelerde
kitle-doku ayrimi1 yapilmistir. Sonrasinda ise gercek Kkitleler malign-benign olarak
ayrilmiglardir. Son olarak tiim asamalarin performanslari hesaba katilarak BDT
sisteminin tan1 dogrulugu ortaya konmustur.

Bu calismada Istanbul Universitesi Tip Fakiiltesi (ITF) Hastanesi’nden alinan, sadece
bu ¢alisma icin kullanilmis mamogramlardan meydana gelen ve ITF olarak adlandirilan
bir veritabani olusturulmustur. Ayrica, siniflandirma performansini karsilastirmak igin
tcretsiz erisim yetkisi veren MIAS (Mammographic Image Analysis Society)
mamogram veritabant da kullanilmistir. Goriintii  iyilestirmede Hizli Dalgacik
Doniisiimii, Homomorfik Filtreleme, Gauss-Laplace modelleme ve adaptif esikleme
yontemlerinden faydalanilmistir. Kitleleri tespit etmek icinse Merkezden Bolge
Biiyiitme yontemi temel alinarak Lokal Merkezden Bolge Biiyiitme (LMBB)
algoritmasi gelistirilmistir. Siiflandirmanin ilk asamasinda, tespit edilen ilgili alanlar
(ROIs) kitle veya doku olarak birbirlerinden ayrilmistir. Bu asamada oncelikle ilgili
alanlara Kiiresel Dalgacik Doniisiimii (KDD) uygulanarak katsayilar elde edilmis, daha
sonra bu katsayilardan Oznitelikler (features) ecikarilmistir. Cikarilan Oznitelikler,
kitlelerin tipik karakteristiklerini belirleyen boyut, geometrik sekil, kontiir ve piksel
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degerleriyle ilgilidir. Oznitelik matrisleri, Destek Vektdr Makineleri (DVM)
kullanilarak siniflandirilmislardir.

ITF veritabaninda kitle-doku simiflandirmas1 sonuglarina gére en yiiksek siniflandirma
dogrulugu %96 ve goriintii basina diisen YP kitle sayis1 (YPy;,;,) 0.05°tir. En yiiksek

duyarlilik %88, en yiiksek secicilik ise %98’dir. MIAS veritabaninda ise en yiiksek
smiflandirma dogrulugu %95 ve YP;,,;, degeri 0.12°dir. En yiiksek duyarlilik %92, en

yiiksek secicilik %96°dir.

Siniflandirmanin ikinci agamasi kitleler arasinda malign-benign ayrimidir. Bu agsamada
KDD yoénteminin avantajlarin1 géstermek igin tespit edilen ilgili alanlara ayrica Hizli
Dalgacik Déniisiimii de (HDD) uygulanmistir. ITF veritabanma KDD metodu
uygulanarak elde edilen sonucglara gore en yiiksek malign-benign siniflandirma
dogrulugu %94 olup; dogrusal (lineer) g¢ekirdek fonksiyonu kullanilarak son &lgek
katsayilar1 (Sk) (ws,cs) ve en yiiksek iki 6lgek katsayilariyla (EYTk) (wy,ws,cs), RTF
(Radyal Tabanli Fonksiyon) kullamilarak ise EYlk katsayilariyla saglanmistir. MIAS
veritabanina KDD metodu uygulanarak elde edilen sonuglara gore, en yiiksek malign-
benign siniflandirma dogrulugu ise %93 olup; karesel ¢ekirdek fonksiyonu kullanilarak
son dlgek katsayilartyla (Sk) (ws,cs) saglanmistir. ITF veritabanma uygulanan HDD

metodu ile ulagilan sonuglara goére ise en yiiksek malign-benign siniflandirma
dogrulugu %85 olup dogrusal cekirdek fonksiyonu kullanilarak son yaklasiklik ile
ortalama ayrinti katsayilaniyla (Yk&OAK) (ay,a,,0rt(yy,dy,dy),ort(y,,d,,dy;))
saglanmistir. Son olarak MIAS veritabanina HDD metodu uygulanarak elde edilmis
sonuglara gore, en yiiksek malign-benign siniflandirma dogrulugu %87 olup, karesel
cekirdek fonksiyonu kullanilarak Yk&Oak katsayilartyla saglanmistir.

ITF veritabam kullanilarak, dogrusal ¢ekirdek fonksiyonu ve KDD-Sk ile karesel
cekirdek fonksiyonu ve KDD-EYIk katsayilariyla en yiiksek duyarlilik %100; RTF
cekirdek fonksiyonu ve KDD-EYIk katsayilariyla en yiiksek segicilik %95 olarak
bulunmustur. MIAS veritabani ile dogrusal ¢ekirdek fonksiyonu kullanilarak KDD-Sk
katsayilariyla en yiiksek duyarlilik %100; dogrusal ¢ekirdek fonksiyonu kullanilarak
KDD-EYIk ve HDD-Tk (tiim katsayilar) katsayilartyla, karesel gekirdek fonksiyonu
kullanilarak ise KDD-Sk ve KDD-EYIk katsayilariyla en yiiksek segicilik %88 olarak
elde edilmistir. Son olarak; 6nerilen BDT algoritmasinin ITF veritabam kullanilarak
elde edilen en yiikksek tanm1 dogrulugu KDD ile %90.2, HDD ile %81.6, MIAS
veritabani kullanilarak KDD ile %88.4 ve HDD ile %82.7 olarak bulunmustur. BDT
tan1 dogrulugu, 6znitelik ¢ikarma dncesinde herhangi bir KDD veya HDD uygulamadan
ITF veritabaninda %72, MIAS veritabaninda %69.4 tiir.
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SUMMARY

CANCER REGION DIAGNOSIS OF 2-DIMENSIONAL MAMMOGRAPHIC
DATA USING IMAGE PROCESSING TECHNIQUES

Breast cancer is one of the most human life threating cancer types among women. On
the other hand, it is curable when early diagnosis is possible with the help of regular
mammographic screening and imaging technologies. Digital mammography screening
method that is used in breast cancer diagnosis is a recently developing technology.
Based on this technology, the masses having the malignant features can be detected in
the mammograms investigated by expert radiologists. However sometimes it is hard to
diagnose the cancerous masses if they are small in size or seem to have benign features.
Normally, when the malign masses which have unique structure, size, geometric shape,
edge contour and density are missed, it causes wrong diagnosis. For an accurate and
true diagnosis; mammography shootings that have no artifacts, optimum contrast and
high resolution should be investigated by a very experienced radiologist in each case.
Nevertheless; although imaging technologies have recently been developing fast,
sometimes false diagnosis is made. The false diagnosis can be an unnecessary biopsy
request or missing the cancerous region causing mortality.

Computer Aided Diagnosis (CAD) systems are computer programs that help detection
of cancerous regions, interpretation and diagnosis in medical images providing a second
eye to the radiologists. In this thesis study firstly the contrast in mammograms is
enhanced, the suspicious regions are detected and classification of those regions as mass
or tissue is implemented by the proposed CAD system. Next the true positive masses
are seperated as malign or benign. Finally the diagnosis accuracy of the CAD system is
put forward taking into account the performances of all steps.

In this study, a database is constituted that is made up with original mammograms
which are acquised from Istanbul University Faculty of Medicine Hospital and used
only for this study. Also, MIAS (Mammographic Image Analysis Society) mammogram
database which gives free access authorization is also used to compare the classification
performance. In image enhancement; Discrete Wavelet Transform, Homomorphic
Filtering, Gaussian-Laplacian modelling and adaptive thresholding methods are utilized.
For mass detection Local Seed Region Growing (LSRG) method is developed based on
the Seed Region Growing method. In the first step of classification, the detected Region
of Interests (ROIs) are distinguished each other as mass or tissue. In this step, firstly the
coefficients are obtained by applying Spherical Wavelet Transform (SWT) to the region
of interests and secondly the features are extracted from those coefficients. The
extracted features are related to size, geometric shape, border contour and pixel value
which specify typical characteristics of the masses. The feature matrices are classified
by using Support Vector Machines (SVM).
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According to the mass-tissue classification in the ITF database, the classification
accuracy is 96% and the number of the false positives per image ( YP,;,;,) is 0.05. The

highest sensitivity is 88% and specificity is 98%. In the MIAS database the
classification accuracy is 95% and YP;,, i1s 0.12. The highest sensitivity is 92% and

specificity is 96%.

Second step of the classification is seperation of the masses as malign-benign. In this
step also Fast Wavelet Transform (FWT) is applied to the detected ROIs to demonstrate
the advantages of SWT. According to the results obtained by applying SWT method to
the ITF database, the highest malign-benign classification accuracy is reached to 94%
using linear kernel function with last scale coefficients (Sk) (ws,c5) and the two highest

scales coefficients (EYik) (wy,,ws,cs), also using RBF (Radial Basis Function) with

EYIk coefficients. According to the results obtained by applying SWT method to the
MIAS database, the highest malign-benign classification accuracy is reached to 93%
using quadratic kernel function with last scale coefficients (Sk) (ws,cs). According to

the results obtained by applying FWT method to the ITF database, the highest malign-
benign classification accuracy is reached to 85% using linear kernel function with last
scale approximation coefficients and mean of the detail coefficients (Yk&OAk)
(ay,ay,ort(yy,dy,dyy),ort(y,,d,,dy,)). Finally according to the results obtained by
applying FWT method to the MIAS database, the highest malign-benign classification
accuracy is achieved as 87% using quadratic kernel function with Yk&Oak coefficients.

By using the ITF database, the best sensitivity is computed as 100% with linear kernel
function and SWT-Sk and with quadratic kernel function and SWT-EYIk coefficients;
the best specificity is computed as 95% with RBF kernel function and SWT-EYIk
coefficients. With MIAS database the highest sensitivity is obtained as 100% by using
linear kernel function and SWT-Sk coefficients; the best specificity is obtained as 88%
by using linear kernel function and SWT-EYIk and FWT-Tk (all coefficients) and also
using quadratic kernel function and SWT-Sk and SWT-EYIk coefficients. Finally, the
best diagnosis accuracy of the proposed CAD algorithm using the ITF database is
computed as 90.2% with SWT and 81.6% with FWT and it is computed as 88.4% with
SWT and 82.7% with FWT using the MIAS database. In the condition of neither SWT
nor FWT is used before feature extraction, the CAD diagnosis accuracy is 72% for ITF
database and 69.4% for MIAS database.
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1. GIRIS

Meme kanseri kadinlarda kanserden kaynaklanan Oliim nedenlerinin basinda
gelmektedir. Diinya Saglik Orgiitii’niin (WHO) 1990 yilinda yaptig1 ¢alismada, 796.000
yeni meme kanserli olgu ve 314.000 meme kanserinden Sliim saptanmisken, yine
WHO’ya bagli Uluslararas1 Kanser Arastirma Birimi’nin (IARC) 2002 yilindaki
degerlendirmesinde; 1.152.000 yeni meme kanserli olgu ve 411.000 meme kanseri
kaynakl1 6liim hesaplanmistir. Bu siire icerisinde meme kanserine yakalanma siklig1 ve

6lim (mortalite) oranlarinda %25’lik artig goriilmektedir.

Ulkemizde toplum tabanli kanser kayit merkezi galigmalarma 1991 yilinda Izmir’de
baslanmistir. Bu calismalar ilerleyen yillarda bolgelerini temsil edebilecegi diisiiniilen
bazi pilot illerde de yayginlagtirllmigtir. Bu iller Ankara, Antalya, Edirne, Erzurum,
Eskisehir, Izmir, Samsun, Trabzon olup tamami Tirkiye niifusunun %19.71ini
olustururken, Tiirkiye’de goriilen kanserlerin  %36.82°si  bu illerde meydana
gelmektedir. Bu nedenle, Saglik Bakanlig1 tarafindan sézkonusu 8 il {izerinde yapilan
calismanin Tiirkiye’deki rakamlar1 temsil etme 6zelligine sahip oldugu kabul edilmistir
[1]. Sekiz kanser kayit merkezinin 2004, 2005 ve 2006 yil1 verileri ile bir veri havuzu
olusturulmus, bu veriler islenerek kanser istatistigi analizleri yapilmistir. Bu yillar
arasinda veri havuzuna 41438 erkek, 27709 kadin olmak iizere toplam 69147 olgu

alinmistir [2].

Saglik Bakanlig1 veri havuzuna gore tiim insanlarda en sik goriilen kanser tipi akciger
kanseridir. ikinci siklikta goriilen meme kanseri ise gerek gelismis gerekse gelismekte
olan iilkelerde en sik goriilen kadin kanseridir. Sekil 1.1 deki pasta grafik kadinlarda
goriilen kanser tiplerinin siklik oranlarini vermektedir. En sik goriilen kanser tipi %47.2
oranla meme kanseri olup, ikinci en sik goriilen tip %23.8 oranla uterus korpusu (rahim)

kanseridir.



Diinya Saglik Orgiitii verilerine gére meme kanserli hastalarda tim evrelere gore 5
yillik sagkalim oranlari, gelismis iilkelerde %73 iken, gelismekte olan iilkelerde %53
olarak bildirilmektedir [3]. Aradaki bu Onemli fark, gelismis olan iilkelerdeki
gorlintiilleme ve tarama teknolojisi mamografi sayesinde erken tani ve daha iyi tedavi
olanaklari ile agiklanabilir. Klasik (conventional) mamografi ve dijital mamografi son
yillarda hizli gelisim gdsteren meme goriintiileme yontemleridir. Her iki teknoloji de
meme Kkitlelerini gostermede basarili sonuglar vermektedir. Bunun yanisira meme

kanseri goriintiilemede ultrason gibi yontemlerden de faydalanilmaktadir.

Bir toplumda kanserle ilgili en Onemli miicadele, kanserin erken evrede
yakalanabilmesidir. Bunun saglanabildigi toplumlarda, kanserden kaynaklanan 6lim
orani (mortalite) daha diisiiktiir. Kanser erken evrede yakalandigi zaman tedavi
imkanlarina ¢ok daha olumlu yanit verilmektedir. Boylece organ kaybi ile sonuglansa
dahi hasta kanseri tamamen yenebilmektedir. Erken taniyr saglamada goriinti
teknolojilerinin gelismis olmasinin yaninda Bilgisayar Destekli Tan1 (BDT) sistemleri
de etkendir. BDT, bilgisayar sistemleri aracilifiyla dijital radyolojik goriintiilerde,
matematiksel ve istatistiksel analiz yontemleri kullanilarak radyolog i¢in tanimlanmasi
zor alanlar1 (hedef tanilar1 veya patolojileri) belirleyen ikincil ve yardimct ek bir tani
yontemi olup, radyologun daha c¢ok kanser vakasi yakalamasimi saglar [4,5]. BDT,
radyologun tanisini tasdik etme yontemi degildir, son karar radyologa aittir. Bu

ozellikler degerlendirmeyi kolaylastirir ve daha dogru tan1 koymay: saglar.



H Meme

B Kolorektal

W Tiroid

W Uterus Korpusu

W Trakea,Brons,Akciger
m Mide

= Diger

%5,0

%5,0

Sekil 1.1: Kadnlarda goriilen kanser tiplerinin siklik oranlari

Bu tez caligmasinda literatiirdeki ¢caligmalara alternatif olabilecek, mamografik verilerde
kitle tespit ederek kanser tanisi koyma caligmasi i¢in yeni bir BDT gelistirilmistir.
Onerilen BDT, ii¢ boliimden olusmaktadir. Bunlar goriintii iyilestirme, kitle tespiti ve
smiflandirma asamalaridir. Goriintli iyilestirme boliimiinde goriintii Oncelikle Hizli
Dalgacik Doniistimii’ne tabi tutulur. Doniistim ile elde edilen yaklagiklik ve ayrinti
katsayilarina farkli islemler uygulanir. Ayrinti katsayilari yatay dikey ve diyagonal
olmak iizere ii¢ farkli katsayr grubundan olusmaktadir. Yaklasiklik (approximation)
katsayillarina Homomorfik Filtreleme, ayrinti katsayilarina ise Gauss-Laplace
dagilimlan ile giiriiltii-ayrinti modellemenin uygulandigi dalgacik daraltma metodlar
kullanilmistir. Son olarak Ters Dalgacik Doniisiimii (Inverse Wavelet Transform) ile
katsayilarindan yeniden olusturulan goriintiiler, gelistirilmis olan adaptif esikleme
uygulanarak iyilestirilmistir. Ikinci boliimde benzerlik dzelligini kullanan bdlge tabanli
(region based) Merkezden Bolge Biiylitme - MBB (Seed Region Growing) boliitleme
yontemi kullanilmistir. Bu ydntemin uygulanmasindan once merkez (seed) olacak
pikseller gelistirilen algoritma ile otomatik olarak bulunur. Bu islem i¢in piksel hem
lokal hem de global alanda incelenmistir. Bu merkezler referans alinarak ve belli
kurallar tanimlanarak merkez pikselin komsular1 tek tek kontrol edilmistir. Onceden
belirlenmis benzerlik kriterine gdre merkeze uyan komsular merkezin temsil ettigi

bolgeye (region) dahil edilmistir. Sonug olarak; MBB ile mamogramlar {izerindeki kitle



olabilecek siipheli bolgeler ¢ikarilmistir. Bu bolgelerde hem gercek pozitif (GP) kitleler,
hem de yanlis pozitif (YP) meme dokusu bulunmustur. En dogru taniyr koyabilmek
i¢in, iiglincii boliimde simiflandirmaya gegilmistir. Oncelikle tespit edilen tiim kitleler
Kiiresel Dalgacik doniisimiinden (KDD) gegirilmistir. Daha sonra kitlelerin kendi
Oznitelikleriyle KDD  katsay1r  Oznitelikleri  birlestirilirek ~ 6znitelik  matrisleri
olusturulmustur. Siniflandirmanin ilk asamasi kitle-doku siniflandirmadir. Sonraki
asama ise kitleler arasindaki malign-benign siiflandirmadir. Smiflandirma islemi igin 3
farkl1 c¢ekirdek fonksiyonu kullanilarak Destek Vektor Makineleri (DVM)
kullanilmistir.  Gelistirilen BDT ile malign-benign smiflandirmasi sonucu vakanin
kanser olup olmadigi hakkinda bir yorum yapilabilmektedir. Ayrica deneysel sonuglar

ile farkl katsay1 gruplarinin 6zniteliklerini kullanmanin sisteme katkis1 arastirilmistir.



2. GENEL KISIMLAR

2.1. MEME ANATOMISI

Kadinlarda bebeklerini beslemek i¢in siit yapiminda gorev alan meme organi kendine
0zgl bir anatomiye sahiptir. Meme dokusu; siit bezleri, iiretilen siiti meme ucuna
tagtyan kanallar (duktuslar), bu kanallarin arasindaki kas ve destek dokulari, yag,
sinirler, kan ve lenf damarlarindan olusur (Sekil 2.1). Bir araya gelerek toplanmis siit
bezleri lobiilleri, lobiiller de loblart olustururlar. Her memede yaklasik 20 adet lob ad1
verilen boliim vardir. Bu loblar iiziim salkimma benzetilebilir. Ince siit kanallar1 lob,
lobiil ve siit keseciklerini birbirine baglamaktadir. Bu kanallar meme basina dogru
birleserek memenin tam ortasinda areola denilen koyu renkli bolgede meme basina

acilirlar. Yag dokusu, memeye yumusaklik ve fiziksel goriiniim verir.

Sekil 2.1: Meme anatomisi 1) Gogiis duvari, 2) Kas dokusu, 3) Siit bezleri, 4) Meme ucu, 5)
Areola, 6) Siit kanallari, 7) Yag dokusu, 8) Cilt [6]

Kas dokusu meme i¢inde olmayip, meme arkasinda bir adet gogiis kasi (pektoral) olarak

bulunmaktadir. Meme dokusu i¢inde damar sistemleri de bulunur [7]. Bunlar; memeyi



besleyen kan damarlari ve memedeki lenf sistemi damarlaridir. Lenf, insanda bagisiklik
hiicrelerini tasiyan renksiz bir sividir. Meme dokusunda bulunan enfeksiyon yada kotii

huylu timdérler bu lenf sistemi ile taginir.

2.2. MEME HASTALIKLARI

Memede goriilen hastaliklar genel olarak olusum lokalizasyonlarina  gore
gruplandirilirlar [8]. Meme derisinde gelisen hastaliklarin baslicalar1 epidermal ve
sebase kistler, norofibromatozis, mondor, steatositoma multipleks, inflamatuar
karsinoma, deri nekrozu, piyoderma gangrenozum, candidal intertrigo, herpes zoster
enfeksiyonu (zona), sifiliz ve melanomdur. Meme basinda (areola) goriilen hastaliklar;
dermatit, meme basi adenomu, hidradenitis siipiirativa, leomyom, paget hastaligidir.
Galaktosel, fibroadenomlar ve kompleks fibroadenomlar, tubiiler adenom, sklerozan
adenozis juvenil papillomatozis, filloides tiimor, lobiiler neoplaziler ve invaziv lobiiler
karsinom meme lobiillerinde gelisen hastaliklardandir. Major subareoler duktuslarda
goriilen hastaliklar duktal ektazi, soliter papillomlar, papiller karsinomlar, terminal
duktuslarda goriilen hastaliklar ise duktal hiperplaziler, multiple periferal papillomlar,
radiyal skar, duktal adenom, duktal insitu karsinom, invaziv duktal karsinom, tubiiler
karsinom, miisin6z karsinom, meduller karsinom, invaziv kribriform karsinom, adenoid
kistik karsinom, yassi hiicreli kanser, metaplastik karsinom ve sekretuar karsinomdur.
Ayrica memenin stromasinda ise yag nekrozu, lipom, siitlir kalsifikasyonu, mastit ve
meme absesi, fibroadenolipom (hamartom), fibrozis, pseudoanjiomatdz stromal
hiperplazi, anjiosarkom, hemanjiom, diabetik fibr6z meme hastalifi, lenfoma,
ekstraabdominal desmoid timor ve metastatik meme hastaliklar1 goriliir. Meme
hastaliklar1 ayn1 zamanda kanser hastaliklarina dahil olma acisindan da benign (iyi

huylu) ya da malign (kotii huylu) olarak gruplandirilabilir.

2.2.1. Memede Goriilen Benign Hastaliklar

Tiim meme hastaliklarinin yaklagik olarak %90’ 1n1 benign meme hastaliklar
olustururlar. Benign meme hastaliklar1 kanser 6zellikleri gostermediginden dolay1 iyi
huylu olarak adlandirilirlar. Benign gruba giren meme hastaliklar1 asagida kisaca

anlatilmistir.



2.2.1.1. Fibrokistik Hastalik

Fibrokistik hastalik en yaygin olarak gorilen meme hastaligidir. Memede degisik
boyutlarda agr1 veya hassasiyet verici kitle goriilebilmektedir. Kistler radyolojik olarak
diizgilin, yuvarlak, oval ve keskin kontiirliidiir. Cok sayida kiiciik kist, epitelial ve fibroz
proliferasyonla birleserek nodiiler bir pattern olustururlar. Kistlerin duvarinda yarimay

biciminde kalsifikasyonlar izlenebilir [9].

2.2.1.2. Fibroadenom

Fibrokistik meme hastaliklarindan sonra en sik goriilen meme hastaligidir.
Fibroadenomlar 30’lu yaslardan Once ortaya ¢ikan Ostrojene duyarli yavas biiyliyen
benign tiimdrlerdir. Mamografilerde fibroadenomlar diizgiin ve keskin kontiirliidiir.
Kiiciik fibroadenomlar yuvarlaktir ve kistlerden ayrilamazlar. Daha biiyiik boyutlu

fibroadenomlar ise nodiiler, oval veya lobiile kontiirliidiir.

2.2.1.3. Juvenil Fibroadenom
Cok hizli biiyiiyen dev fibroadenomlardir. Histolojik ve radyolojik olarak diger
fibroadenomlara benzer. Bazen ¢ok biiyiik boyutlara ulasip tiim memeyi kaplayabilirler,

hizl1 biiyiimelerine ragmen malign potansiyel tasimazlar .

2.2.1.4. Sistosarkoma Filloides
Malign potansiyel tasiyan, biiyiik, lobiile keskin smirli, homojen-heterojen eko
yapisinda solid kitledir. Fibroadenom ile farki boyut ve hiicre sayisina sahiptir. Cogu

benign karakterde olup %35 den az oranda malign transformasyon gelisebilir.

2.2.1.5. Intraduktal Papillom

Meme neoplazmi papillomu sik¢a goriilmekte olup benign nitelik tasir. Soliter
intraduktal papillom ¢ogunlukla meme bas1 akintisiyla ortaya ¢ikar ve memenin yaygin
benign neoplazmidir. Ileri seviyede duktal dilatasyon kist ve intrakistik papillom
formasyonuna neden olabilmektedir. Papillomlar bazen kiigiik kalsifikasyonlar igerirler.

Bu kiiciik kalsifikasyonlar malign mikrokalsifikasyonlarla karisabilir.

2.2.1.6. Lipom

Lipomlar, yavas biiyiiyen, diizglin kontiirlii, mobil kitlelerdir. Mammografide ince
yogun bir kapsiil ile ¢evrili diizgiin kontiirlii lezyon olarak goriiliir. Tamamen yagh
memelerde lipomun goriilebilmesi zordur. Lipomlarda kalsifikasyon ¢ok nadir izlenir.

Bicimsel olarak diizgiin ve keskin kontiirlii, orta derecede homojen yapida lezyonlardir.



2.2.1.7. Fibroadenolipom

Fibroadenolipomlar ince bir kapsiille ¢evrilidir. Ultrasonografik olarak yuvarlak veya
oval, keskin smirli ve diizgiin kontiirlii, nonhomojen meme lezyonlaridir.
Ultrasonografide kontiirleri diizgiin, icerdigi yag ve glandiiler bilesenlere bagli olarak

heterojen paternde kitleler olarak izlenirler.

2.2.1.8. Memenin Yag Nekrozu
Biyopsi veya baska tiirlii operasyon gecirmis memede siklikla goriiliip yag iceren bir
kavite ve etrafinda fibroz doku olusturur. Yag nekrozu farkli mammografik goriinti

verebilir. Kontiir yapist kimi zaman diizgiin, kimi zamansa diizensizdir.

2.2.1.9. Mastit ve Abse

Akut mastit bir ¢esit meme enfeksiyonudur. Abse mamografik olarak diizensiz kontiirlii,
cevresinde distorsiyon ve cilt kalinlagsmasi goriilen kitledir. Ultrasonografide abse
diizensiz kontiirlii, solid ve kistik bilesenler iceren golgelenme veren, heterojen yapida

bir lezyondur.

2.2.1.10. Galaktosel
Igerisinde siit dolu olan meme Kkistleridir. Siit veren veya hamile kadimlarda kitle
seklinde goriilir. Mammografide farkli yogunlukta diizglin yuvarlak kitleler seklinde

izlenirken ultrasonografide iy1 sinirlt anekoik kist goriiniimiindedir.

2.2.1.11. Fibrom ve leomyoma
Fibromalar iyi huylu ve diizgiin kontiirliidiir ve memenin glandiiler dokusunda yer

alirlar. Meme baginda gelisen damar ¢eperinde yada derideki diiz kaslardan gelisir.

2.2.1.12. Duktal Ektazi (Plazma Hiicreli Mastit)
Memenin toplayict kanallarinin dilatasyonu ve etrafinda iltihabi reaksiyon ve fibrozis

olugmasidir. Meme basinda koyu ve renkli bir akint1 olusturarak belirti verir.

2.2.2. Memede Goriilen Malign Hastahklar

Memede goriilen malign hastaliklar meme kanserine yol agarlar. Meme kanserinin
karakteristik goriiniimii, diizensiz ve belirsiz kontiirlii, solid kitle seklindedir. Bazen
fibroadenomdan ayirt edilemeyecek diizeyde benign goriiniimlii de olabilir. Malign

gruba giren meme hastaliklar1 asagida kisaca anlatilmistir.



2.2.2.1. Duktal Karsinoma

Duktal karsinoma tiim meme kanserlerinin %0.8-5" ini olusturur. Mamografide
kiimelesen mikrokalsifikasyonlar ile saptanabilirler. Epitel hiicrelerindeki farkliliklara
gore tige ayrilirlar. Komedo, kribriform ve papiller tip. Komedokarsinoma en malign
tiptir. Tarama mammografilerinin yaygin olarak kullanima geg¢mesi ile duktal

karsinomalarin tesbitinde artig goriilmiistiir.

2.2.2.2. Lobiiler Karsinoma

Bu hiicreler oval veya yuvarlak ¢ekirdekli hiicrelerdir. Lobiiler karsinoma ¢ogunlukla
benign veya malign bir lezyona yonelik yapilan meme biyopsilerinde tesadiifen
saptanir. Tim kanserlerin %1-6" sin1 noninvaziv kanserlerin %30’ unu olusturur.

Bilateral 6zellik gosterip genellikle mammografik ve klinik bulgu vermez.

2.2.2.3. Infiltratif Duktal Karsinom

Bu meme hastalig1 bazal membrani tahrip edip gegtiginde infiltratif karsinom olarak
adlandirilir. Meme kanserlerinin %65-75" inden fazlasini olusturur. Seyri en kotii olan
meme kanseridir. Mamografik goériiniimii spikiiler uzantilar1 bulunan kitle lezyonu
seklindedir. Infiltratif duktal karsinom goriiniimlerine gore genel olarak ikiye ayrilir;
Stellat ve sinirli. Stellat (y1ldiz seklinde) karsinomlarda doku igerisine girinti yapmuistir.

Infiltratif duktal karsinomlar diizensiz ve belirsiz kontiirliidiir.

2.2.2.4. Infiltratif Lobiiler Karsinom

Meme malignitelerinin % 7-10" unu olusturur. Mamografilerde parankim yapisinda
bozukluk izlenir. Ozellikle belirgin kontiir cizmeyen asimetrik kitleler seklinde
gorilmekle beraber silik diizensiz siirli tiimoral kitleler olarak da karsimiza
cikabilirler. Kimi zaman mammografik olarak bulgu saptanamayabilir. Bu gibi
durumlarda ultrasonografi veya dijital mamografi tabanl bilgisayar destekli tan1 gibi

diger teknikler kullanilmalidir.

2.2.2.5. Meduller Karsinom

Tiim meme kanserlerinin %5-7’ sini olustururlar ve mamografide iy1 smirli kitle
goriiniimiindedir. Duktal kanserlere gore daha geng hasta grubunda goriiliir. 35 yasindan
gen¢ kadinlarda goriilen meme tiimorlerinin %11’ 1 meduller kanserdir. Genellikle
mamografik olarak yuvarlak ve oval, lobiile kontiirlii, kalsifikasyon icermeyen homojen

dansitede kitlelerdir.
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2.2.2.6. Kolloid Karsinom

Genellikle ileri yas kadinlarda goriilmekle birlikte tim meme kanserlerinin %1-7’ sini
olusturur. Timor yavag biiyiir ve gelisir, seyri iyidir ve lenf nodu metastazi hemen
hemen hi¢ goriilmez. Mammografilerde olduk¢a i1yi smirli kitleler seklinde gortiliir.
Kalsifikasyon veya desmoplastik reaksiyon gostermeyen diizgiin kontiirlii kitlelerdir.
Kolloid kanser kitleleri ultrasonografide diizgiin veya hafif diizensiz kontiirli

lezyonlardir.

2.2.2.7. Tubiiler Karsinom

Meme kanserlerinin %2’ sini olusturur. Tiimor dokusunun %75’ i tubiiler yapilardan
olusan infiltre duktal karsinomalardir. Timor igerisinde tubiil formasyonu izlenir. Seyri
oldukea iyidir. Uzun mikrokalsifikasyonlar iceren kiigiik timoérlerdir ve yaklasik olarak

ortalama 1 cm boyutundadirlar.

2.2.2.8. Infiltratif Papiller Karsinom

Tiim meme kanserlerinin %1-2” sini olusturur. Ortalama yas 63-67 dir. Mammografide
biiylik ve iyi sirhl kitleler halinde izlenirler, makrolobiilasyon izlenebilir, tek veya
coklu sahalarda mikrokalsifikasyonlar siktir. Ultrasonografide ise kompleks bir kistik
kitle gibi goriiliir.

2.2.2.9. Paget Hastaligi (Meme basi karsinomasi)

Paget hastalig1 tim meme kanserlerinin %1-5’ 1 oraninda izlenir .Meme basinda yanma,
kasinma ve agr1 ile baslar. ileri yaslarda daha sik olarak goriiliir. Mamografi verilerinde
meme basi ve areolada kalinlagma, subareoler kitle, meme basinda kalsifikasyonlar

izlenir.

2.2.2.10. Inflamatuar Meme Kanseri

Bu kanser tiiriiniin belirtileri memede agr1 veren kitle ve kitlenin lizerindeki ciltte renk
degisikligi olarak tanimlanmistir. Primer ve sekonder olmak {izere iki ¢esittir. En
belirgin mamografik gériiniimii memede diffiiz olarak artmis doku yogunlugudur, ciltte

ve cildin altindaki dokularda kalinlik artis1 izlenir.

2.2.2.11. Sarkomlar
Sarkomlar en sik goriilen meme sarkomlaridir. Fibroadenoma benzerler, fakat diizensiz

kontiirlii ve ¢ok hizli biiyliyen kitlelerdir.
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2.2.2.12. Metastatik Meme Lezyonlart

Metastazlar, meme malignitelerinin ¢ok azini olusturur. Mamografik goriiniimleri
fibroadenoma benzeyen iyi siirhi kitlelerdir. Memeye en sik; karst memeden,
lenfomadan, graniilositik sarkomadan, akciger brons karsinomu , mide, prostat,
yumurtalik ve serviks malignitelerinin metastazlari goriiliir. Metastazlar en sik kat1 ve

diizensiz kontiirlii kitleler seklinde goriiliir.

2.2.3. Meme Kanseri

Meme kanseri tiim toplumlarda goriilme siklig1 giderek artan ve hayati tehlikesi en fazla
olan meme hastaligidir. Ozellikle son yillarda kadinlarda gériilen kanser tiirleri arasinda
ilk sirada yer almaktadir. Meme dokusunda bulunan epitelyal kokenli hiicrelerin
olusturdugu malign tlimorlerin tiimii meme kanseri olarak adlandirilmaktadir. ABD’de,
tiim yasami1 boyunca her 8 kadinda 1’inin, Avustralya’da 13 kadinda 1’inin, Japonya’da
50 kadinda 1’inin, meme kanserinden etkilenme olasilig1 bulunmaktadir. Tiirkiye’de ise
resmi kayitlara gére meme kanserinden yilda 3000 6lim olmaktadir [10-14]. Meme
kanseri genel olarak uzun bir zaman diliminde gelisir. Cogu hastada ilk malign hiicrenin
olugmasindan, 1 cm ¢apinda bir hacime ulasana kadarki siire 7-8 yildir. Meme i¢indeki
kotii huylu hiicrelerin yayilarak civardaki dokulara yerlesmesi siit kanallar1 boyunca ve
meme lenfatikleri yoluyla olusur. Memedeki siit kanallarindan kaynaklanan kansere
duktal karsinom, lobiillerden kaynaklanan kansere ise lobiiler karsinom denir. Kanserin
memede olustugu bolge genelde iist dis kadrandir. Bunun sebebi bu kadranda daha fazla
meme dokusunun olmasidir. Meme kanserindeki risk faktorleri asagida siralanmistir

[15].

Genetik faktorler:
e Cinsiyet
e Yas

e Ailede meme kanseri oykiisi
Ureme ile ilgili faktorler:

e Menars yasi

e Menapoz yas1

e Ilk hamilelik yast

Hormonal faktorler:
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e Ostrojen tedavisi

e Memenin iyi huylu lezyonlar
Yasam sekli ve ¢evresel faktorler:

e Alkol ve sigara kullanim1

e Sosyoekonomik seviyenin yiiksekligi

e Radyasyona maruz kalma

Meme kanserinin en yaygin belirtisi meme dokusunda rastlanan kitlelerdir. Nadiren
goriilen bir belirti ise genellikle kanli olan meme basi akintisidir. Kanserin ilerleyen
sathalarinda ise agr1 hissedilir. Meme kanserinde tani; fizik muayene, mamografi ve
biyopsi yardimiyla konur. Meme kanserine erken asamada tani konmasi, tedavi
seceneklerinin sayisini, tedavinin sonu¢ vermesi ve hayatta kalma sansin1 6nemli oranda
arttirir. Fizik muayenede memelerin biiyiikliigli, simetrisi, lizerinin ve kenarlarinin
goriiniimi, deride renk degisikligi, 6dem ve meme baslarina bakilir. Mamografi ise
memeye uygulanan rontgen teknigidir. Biyopsi alanini belirler. Biyopsi ile meme
hastaliklarinda kesin teshis konulur. Biyopsi; meme dokusundan hiicreler alinip

laboratuvar ortaminda incelemedir.

2.3. MEME GORUNTULEME TEKNOLOJILERI

Meme hastaliklarinin goriintiilenmesinde bugiin rutin uygulamalarda en sik kullanilan
yontemler; mamografi, ultrasonografi ve son yillarda daha ¢ok uygulama alani bulan
manyetik rezonans goriintiilemedir. Mamografi giiniimiizde yliksek teknolojiye sahip
diger goriintileme yoOntemlerine ragmen meme kanserinin erken tanisinda en iyi

gorlntiileme yontemidir [16].

2.3.1. X-Isinlar:

Gorilintiileme yontemlerinin kaynagini olusturan X-1sinlart ilk kez 1895 yilinda Alman
fizik¢i Wilhelm Conrad Rontgen tarafindan ortaya cikarilmistir. Boylece radyoloji
adinda yeni bir bilim dali dogmustur. X-1sininin 6zelligi, maddeyi gecebilme yani
penetrasyondur. X-1sinlarmin meydana getirildigi insan yapisi aygitlara X-1s1m tiipleri
ya da rontgen tiipii ad1 verilmektedir. Bu tiiplerin; havasi bosaltilmis cam bir kap,

sitilan bir katot, elektronlarin garptirildigi hedef anot ve elektronlarin eksi u¢dan arti
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uca gitmesini saglayan yiiksek gerilimli ¢evrimden olusan bilesenleri bulunmaktadir. X-
1511 tiiplerinde eksi ugtan salinan elektronlarin gitmesi gereken arti u¢ X-1gin1 tiipiiniin
pozitif tarafini olusturur. Art1 ug, yiiksek erime noktasi ve atom numarasina sahip
maddelerden yapilmis olup bu amagla genellikle Tungsten segilir. Tungsten X-1s1minin
daha giicli {iretilmesi, daha yiiksek 1s1 iletimi, daha fazla elektron icermesi igin
gereklidir [17]. Mamografi cihazlarinda ise daha yumusak X-1511 gerektiginden arti
ucta Molibden ya da Rhodium kullanilmustir.

2.3.2. Mamografi

Mamografi, meme kanseri taramasi i¢in kullanilan, konvansiyonel ve dijital olmak
tizere iki ayr1 tipi bulunan bir goriintiileme yontemidir. Memenin yumusak dokusunu ve
degisikliklerini ortaya ¢ikarmaktadir. Rontgen tabanli olan mamografi cihazlari memeyi

X-1s1nlar1 gondererek incelerler.

Meme kanserlerinde gorilen mamografik bulgular genel olarak Kkitle,
mikrokalsifikasyonlar, cilt ve meme basinda olan degisiklikler, yogun, biiyikk ve
yuvarlak sekilli lenf nodlaridir. Kitleler sekil, dansite (yogunluk) ve kenar gibi
ozellikleriyle kategorize edilirler. Sekilleri yuvarlak, oval, yuvarlak ¢ikintili ve diizensiz
olabilir. Yogunluklar1 yiiksek yogunluklu, diisiikk yogunluklu, esit yogunluklu ve yag
igerikli olabilir. Kenarlar diizgiin kenarli (circumscribed) veya tirtikli olabilir [18]. Bu
kategoriler radyoloji uzmanlarinin kitlelerin benign veya malign olduklar1 konusunda
karar vermelerini kolaylastirirlar. Genellikle diizglin kontiir iyi huylulugu, tirtikl

(diizensiz - spikiiler) kontiir ise kotli huylulugu isaret eder [19].

Mamografi farkli pozisyonlarda c¢ekilmektedir [20-24]. Kraniokaudal (CC) pozisyon,
memenin standart transvers pozisyonudur. Mediolateral- Oblik (LO) pozisyonda,
pectoralis major kasi, memenin alt kismi ve kuyruk kismi goriintiilenebilir. Boylece
memenin arka kisimlarmin en iyi sekilde goriintiilenmesi saglanir [22,24]. Medio-
Lateral (ML) pozisyonda ise memenin arka ve kuyruk kisimlar1 tam olarak
goriintiilenmez. Ancak ML pozisyonda lezyon ile glandiiler dokunun pozisyonu ayirt
edilir. ML goriintii iist- i¢ kadranin {ist kisitmlarindaki lezyonlar1 oblik pozisyondan daha

1yi gosterir.
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2.3.2.1. Konvansiyonel Mamografi

Konvansiyonel mamografide goriintii diisiikk enerjili rontgen 1sinlart ve kompresyon
yardimiyla rontgen filmi iizerine diisiiriiliir. Kompresyon radyasyonun sagilimini
azaltmada oOnemli bir faktordiir. Kompresyonla dokular birbirinden ayrilir ve
parankimdeki kii¢iik lezyonlar daha kolay ayirdedilir. Ayrica kompresyon memeye
gelen radyasyon dozunu da azaltir [16]. Memeyi olusturan yumusak dokular arasindaki
dansite farkliliklari, rontgen 1sininin farkli absorbsiyonuna neden olur. Sert dokular 1s1n1
daha fazla tuttugu i¢in filmde daha beyaz goziikiirler. Yumusak dokular ise 151m1 daha
fazla gecirdigi icin daha koyu renkte goziikiirler. Mamografik goriintii almada normal
rontgen tlipinden farkli olarak anod materyali Molibden olan X- Ray tiipleri kullanilir.
Yiiksek coziiniirliik gerektigi i¢in fokal spot biiytlikliigiiniin 6zel 6nemi vardir. Bu
biiyiikliik bulaniklasmay1 azaltmak icin olabildigince kiiciik tutulur. Ayni sekilde meme
ile gorintii reseptorii arasindaki uzaklik da olabildigince kiiciik olmalidir [16,25].
Konvansiyonel mamografi dijital mamografiye gore daha ucuzdur. Fakat c¢esitli
dezavantajlar1 bulunmaktadir. Bunlardan en sik ortaya c¢ikani, filmlerin hem dedektor
hem de goriintiileme ortam1 olmasi sebebiyle film ve banyoya ait teknik aksakliklarin
kontrast ve wuzaysal c¢Oziniirligi direkt etkilemesidir. Goriintiiniin  bir kez

olusturulduktan sonra degistirilememesi de bir dezavantajdir.

2.3.2.2. Dijital Mamografi

Dijital mamografide dijital teknoloji ile dedektor, goriintileme ve depolama
fonksiyonlar1 birbirinden bagimsiz olarak gerceklestirilir. Bdylece bu fonksiyonlar
birbirinden bagimsiz olarak optimize edilebilir. Analog goriintiilerde hastadan elde
edilen X-1s1n1 demeti, hem siddeti hem de uzaysal boyutlar1 devamlililik (continuous)
gosteren bir sekilde kaydedilir. Dijital goriintiide ise goriintiiyli olusturan degerler belirli
uzaysal araliklarda ve siddetlerde kaydedilir. Gorilintii kaydi devamlilik gdstermez,
kesintilidir. Dijital goriintli sabit boyutlarda piksellerden olusur ve karesel iki boyutlu
bir matris seklinde ortaya ¢ikar. Bu pikseller birlestiklerinde esas goriintiiyii olusturmak
lizere birer goriintii degeri tasir [26]. Dijital dedektdr X-1s1inlarint absorbe ederek her bir
piksel i¢in bir elektronik sinyal olusturur ve bu elektrik sinyal analog- dijital ¢eviricide
(ADC) yani doniistiiriiciide dijital (sayisal) bir degere c¢evrilir. Daha sonra bu dijital
degerler bilgisayar sistemlerinde depolanir. Depolanan dijital degerlerle goriintii olusur.

Her bir deger farkli bir gri-seviye renge denk gelir. Olusturulan dijital goriintii istendigi



15

zaman hafizadan geri c¢agrilabilir. Sekil 2.2 de bir dijital mamografi cihazi

goriilmektedir.

Sekil 2.2: Dijital mamografi cihazi [27]

Dijital mamografinin en Onemli avantaji, goriintiilerin degerlendirilmesi esnasinda
kontrast ve ¢Oziiniirliigiin radyolog tarafindan istenildigi gibi ihtiyaca uygun olarak
degistirilebilmesidir. Ayrica en kiigclik kontrast farkliliklar1 bile kolayca saptanip
amplifiye edilebilir, dijital alicilarin lizerine diisen 1s1kla (exposure) ilgili hatalar1 en aza
indirilebilir. Goriintiiler daha kolay depolanir ve merkezler arasinda transfer edilebilir.
Hastanin maruz kaldig1 radyasyon %30 ile %50 oraninda daha azdir. Ayrica bilgisayar
destekli tanmiya (computer aided diagnosis) imkan saglar. Buna karsin dijital
mamografinin dezavantajlart da bulunmaktadir. Bu dezavantajlar arasinda uzaysal
¢Oziiniirliiglin sinirlt olmast ve birbirine komsu ve kontrast farki fazla olan yapilarin
goriintiilenmesinde  artefakt olugsmasi  vardir. Ayrica  kitlelerin  sinirlarini,
mikrokalsifikasyonlar1 ve bunlarin karakterlerini saptamak icin gereken yliksek
¢Oziiniirliik, dijital mamografi cihazlarinda yeterince saglanamamaktadir [26,28]. Meme

gorlintiilleme 1ile ilgili tiim c¢alismalar, meme kanserinin erken tanisina katkida
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bulunmay1 ve bunu yaparken hastalara verilebilecek radyasyonun minimal olmasini
amaclamaktadir. Dijital mamografi bilgisayar destekli taniya olanak sagladigi i¢in erken

tantya ¢ok biiyiik katki saglamaktadir.

2.3.4. Meme Ultrasonografisi

Ultrasonografi (US), meme hastaliklarinin tanisinda kullanilan énemli bir goriintiileme
yontemidir. US, viicuda yiliksek frekansli ses dalgalart gonderip, farkli doku
yilizeylerinden yansimalarini saptama temeline dayanir. Mekanik enerji halindeki
ultrases insan isitme sisteminin duyabileceginden (20 kilohertz) daha fazla frekansa
sahiptir. Bir transdiiser tarafindan olusturulan kisa siireli bu ultrases, goriintiilenmek
istenen dokuyla direkt temas ettirilir. Bu transdiiserler uzaysal ¢oziiniirliikkten 6diin
vermeden 4-5 cm derinliginde doku penetrasyonu saglayabilmektedir. Dokuya ulagan
ses viicuttaki yapilardan yansir ve ekolar olusturur. Yansiyan ses dalgalar transdiisere
ulagir ve transdiiserde bulunan elemanlar titretir. Bu titresim elektrik darbelerine
doniisiir, bu darbeler islenir ve bir ultrasonik goriintiiye dontistiiriiliir. Ultrason tarayicisi
goriintlinlin olusturulabilmesi i¢in elde edilen ekodan goriintiideki hangi pikselin agik
renk, hangisinin de koyu renkte olacagina karar verir. US, genellikle mamografide
stipheli bulgu varsa, yiizeye yakin kitlelerin iginde sivi olup olmadigin1 anlamak igin

yapilir.

2.3.5. Magnetik rezonans goriintiileme

Magnetik rezonans goriintiilleme (MR) bir kesit goriintiileme yontemidir [29]. Manyetik
alanda magnetin gonderdigi Radyofrekans (RF) olarak isimlendirilen radyo dalgalarinin
hiicreleri uyararak hidrojen atomlarinin enerji iiretmesi ile olusur. Uretilen bu enerji
sargl arabirimleri tarafindan sayilara dontstiiriildiikten sonra bilgisayar tarafindan
islenip gorilintilye doniistiiriiliir. MR yonteminin Onemli bir avantaji hastanin
pozisyonunu degistirmeden her diizlemde goriintii alabilmesidir. Ayrica yiiksek
yumusak doku kontrastina sahiptir ve ionize radyasyon igcermemektedir [30]. MR,
mamografi, US veya fizik muayene bulgular1 arasinda uyumsuzluk olan ya da bu
yontemler ile kesin olarak karar verilemeyen olgularda, memede kanitlanmis malignite
oldugunda, yiiksek riskli hastalarda tarama amaciyla, kanser, kalp ve damar
rahatsizliklari, eklem ve kas-iskelet diizensizlikleri gibi patolojik durumlarda genis bir

kullanim alanina sahiptir. MR ile kemiklerin yakinindaki ve cevresindeki yumusak
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dokularin ¢ok temiz goriintiilerini elde etmek miimkiin oldugu i¢in 6zellikle diz, omuz
ve bilek gibi eklemlerin etkilendigi spor yaralanmalarinda kullanilmaktadir [30]. Kisaca
MR, diger goriintileme yontemleri ile goriilemeyecek bazi viicut yapilarinin

degerlendirilmelerine imkan saglar.

2.4. MEME KANSERIYLE IiLGILI BILGISAYAR DESTEKLi TANI
CALISMALARI

Mamografi goriintileme teknolojilerinin  gelismesi ve dijital mamografinin
yayginlagmasi ile son yillarda meme kanserini tespit etme ve tan1 koyma amacl bir¢cok
BDT calismasi gelistirilmistir. Kullanilan yontemler ¢ok ¢esitli olup amag¢ radyologa

yardimci olacak ikinci bir arag gelistirmektir.

Sankar ve ark. [31] mamografilerde meme kitlelerini tespit etmek i¢in Kalman filtreleri
ve Geri Yayilimli Yapay Sinir Aglart (Back Propagation Neural Networks)
yontemlerini birlestirmislerdir. Kitle tespit performansi yeterli olmakla birlikte goriintii
basina diisen yanlis pozitif (YP) oran1 3.15’in altina inememistir. Dalgacik Doniistimii
yontemi ortaya atildigindan bu yana dijital mamografi alaninda goriintii islemede etkili
¢oziimler iretmistir [32-35]. 2008 yilinda Karahaliou ve ark. [32] dijital
mamogramlarda mikrokalsifikasyon kiimelerinin (microcalcification clusters) dokusal
yapilarini incelemislerdir. Calismada, Tarama Mamografisi Dijital Veritabani’ndan 85
yogun mamografik goriintii alinmistir. Bunlardan 46°s1 benign yapidadir. Temel amag
meme kanseri tanisi i¢in ilgili alanlar1 (Region of Interests) arka plandan ayirmaktir.
Bunun i¢in {i¢ seviye Dalgacik Doniisiimii metodu kullanilmistir. Elde edilen katsay:
matrisleri Oznitelik kiimeleri olarak kullanilmis ve Yapay Sinir Aglari’na (YSA)
verilmistir. Sonu¢ olarak mamogramlardaki mikrokalsifikasyonlarin benign veya
malign olduguna karar verilmistir. Gelistirilen sistemin siniflandirma basaris1 %86
olarak hesaplanmistir. 2005 yilinda Hwang ve ark. [33] mamografik verilerde 6znitelik
cikarimindan dnce Haar Dalgacik Doniisiimii’nii uygulamislardir. Istatistiksel ayristirma
¢Oziimlemesi (discriminant analysis), YSA ve SVM yontemlerinin kombinasyonunun
kullanildig1 caligmada en yiiksek performans %91°e ulagmistir. Ancak yontem

karmasikligindan dolay1 sistemin hizi nispeten diisiik ¢cikmuigtir.
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2007 yilinda Kom ve ark. [36] mamografik goriintiilerde kitle tespit etme ¢alismasi
gelistirmislerdir. Mamogramlar, kitle tespitinden dnce goriintii 6n isleme ve boliitleme
asamalarindan ge¢mistir. Kullandiklar1 61 adet mamogramdan olusan veritabaninda
kitleler uzman radyologlar tarafindan 6nceden belirlenmistir. Bu ¢alismada oncelikle
dogrusal filtre kullanilarak piksellerin lokal kontrastlar1 giincellenerek goriintii
iyilestirme yapilmigtir. Daha sonra orjinal goriintiiden iyilestirilmis goriintii ¢ikarilarak
mamogramlar boliitlenmistir. Son olarak da lokal adaptif esikleme kullanilarak kitleler
tespit edilmis, medyan filtre ile giiriiltii temizlenmistir. Elde edilen sonuclarda; %95.91
duyarlilik, %93.87 secicilik ve 0.946 ROC puani elde edilmistir. 2006 yilinda Yu ve
ark. [37] MIAS veritabanin1 kullanarak dijital mamogramlarda mikrokalsifikasyon
kiimelerinin tespitini gerceklestirmislerdir. Calisma {i¢ asamali olup, 20 mamogram
kullanilmistir. Ik asamada siipheli bdlgeleri bulmak igin Dalgacik Déniisiimii ve iki
esik degeri kullanilmustir. Ikinci asamada Markov Rasgele Alani ydntemiyle dokusal
oznitelikler cikarilarak mikrokalsifikasyonlar tespit edilmistir. Ugiincii asamada ise
bulunan mikrokalsifikasyonlarin GP mi yoksa YP mi olduguna dair siniflandirmadir.
Bunun i¢in Geriye Yayilimli Sinir Aglar (Backpropagation Neural Network) kullanilir.
Elde edilen sonuglarda; 0.87 ROC puam elde edilirken, YP,;,;, 0.65’in altina

diisememistir. 2011 yilinda Hu ve ark. [38] MIAS veritabanindan aldiklar1 170
mamogrami kullanarak kitle tespit etme c¢alismasi gelistirmislerdir. Gelistirilen
caligmada Dalgacik doniisiimleri ile adaptif global ve adaptif lokal esikleme ile
boliitleme yapilmistir.  Oncelikle Dalgacik Déniisiimii’nden gegirilmis orjinal
mamogramlara ait olasilik yogunluk fonksiyonu egrilerinin global olarak
minimumlarma bakilarak esik degeri belirlenmistir. Histogram tabanli adaptif global
esikleme algoritmast 1ile boliitleme gerceklenmistir. Daha sonra mamogramin
boliitlenmis hali ile morfolojik filtreleme uygulanarak iyilestirilmis hali arasinda
konvoliisyon yapilmistir. Bir sonraki adimda ise bdliitleme, pencere kullanilarak adaptif
lokal esikleme ile optimum hale getirilmistir. Elde edilen sonuglara gore goriintii bagina

diisen YP kitle sayis1 (YPy;,;.) 0.71, duyarlilik %91.3’tiir. 2011 yilinda Fraschini [39],

Giiney Florida Universitesi’ne ait Dijital Tarama Veritabam (Digital Database for
Screening Mammography - DDSM) [40] mamogramlarindan alinan 72’si malign, 52’si
benign olmak iizere toplam 124 kitle lizerinde malign-benign siniflandirma g¢alismasi
yapmiglardir. Bu c¢alisma sinyal se¢me (boyut azaltma), Oznitelik ¢ikarma ve

siiflandirmadan ibarettir. Sinyal se¢me ile iligili alanlardan (ROIs) tek boyutlu
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sinyaller almaktan ibarettir. Bu tek boyutlu sinyallerden olusan ve goriintiiyli temsil
eden matrisler 6znitelik ¢ikarma asamasinda Dalgacik Doniisiimii’nden gegirilmislerdir.
Elde edilen yaklasiklik ve ayrint1 katsayilar1 6znitelik olarak kullanilmis, siiflandirma
asamasinda da Yapay sinir Aglar1 yonteminden faydalanmislardir. Sonug olarak; %94.4

duyarlilik, %84.6 seg¢icilik ve 0.91 ROC puani elde etmislerdir.

Son yillarda Kiiresel Dalgacik Dontlisiimii (KDD) ile ilgili yeni ¢alismalar ortaya
cikmistir. Ancak yeni bir teknoloji olmasindan dolayr KDD ¢alisamlar1 say1 bakimindan
yetersizdir. Biyomedikal goriintii isleme uygulama alanindaki ¢alismalardan ilki 2001
yilinda Greenshields’in [41] gelistirdigi calisma olarak gosterilebilir. Bu g¢alismada
pelvis kemigi goriintiilerine KDD uygulanmis, ve altbantlar elde edilmistir. Burada
ama¢ ayristirma (decomposition) yardimiyla kemik {izerinde sekil analizi yapmaktir.
2007 yilinda Nain ve ark. [42] parametrik olmayan permiitasyon testlerinin kullanimi ve
KDD tabanli, istatistiksel ylizeye bagli sekil ve yap1 dl¢iimii (mofometri) ile ilgili bir
calisma gelistirmislerdir. Uygulamada 56 sizofren hastanin beyin goriintiileriyle 26
saglikli hastanin beyin goriintiileri incelenmistir. Amag; saglikli ve saglikli olmayan
vakalarda beyin yapisini hipokampus ve caudatum olmak iizere iki ayr1 bolgede yapisal
olarak karsilagtirmaktir. Elde edilen sonuglara gore KDD’nin 6lgek-uzay (scale-space)
ayristirmasi, cesitli dlgek ve uzaysal bolge farkliliklarini tanimlayan birtakim gekilsel
Oznitelikleri ortaya ¢ikarir. Bu oznitelikler noktasal dagilim modeli (PDM) ile elde
edilen lokal Ozniteliklere ek olarak kullanilmis ve yapisal ayrimda etkin sonuglar
urettigi gorilmiistiir. 2007 yilinda Peng Yu ve ark. [43] manyetik rezonans (MR)
goriintlilerini  kullanarak KDD ile beynin kortikal yiizeyine ait oOznitelikler
cikarmuslardir. Oznitelikler iizerinde Temel Bilesen Analizi (Principal Component
Analysis-PCA) uygulanmistir. KDD ile o6l¢ek darlastikca yani ayrigtirma
(decomposition) seviyesi arttikga MR goriintiilerindeki ayrintilar 6n plana ¢ikmis, sekil
tizerindeki farklilik ve sapmalarin yeri saptanabilmistir. 2009 yilinda Seghouane ve ark.
[44] 117 tane BT (bilgisayarli tomografi) kolon goriintiisii kullanarak ¢oklu
¢coziinlirliiklii gorlintii isleme uygulamasi gelistirmislerdir. Amag¢ kivrimli (curvature)
kolon bolgelerinde 0Oznitelik ¢ikarimi1  yaparak polip tespit etmektir. Kolon
duvarlarindaki konveks sekiller poliplere benzedigi i¢cin yanhs pozitif (YP) sayis1 fazla
olabilmektedir. Kullanilan KDD ile bu YP polip sayisin1 azaltmak hedeflenmistir. Elde
edilen sonuclara gore 10 mm den biiylik poliplerde secicilik (specificity) %93’e
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cikarilirken, 5 ile 10 mm arasindaki poliplerde %96’ya ¢ikarilmistir. 2010 yilinda
Kezele ve ark. [45] fiber yonlenmelerini dogru olarak saptamak ve Yonlenme Dagilim
fonksiyonunu (Orientation Distribution Function-ODF) elde etmek amaciyla bir ¢calisma
gelistirmiglerdir. Yayilimin karmasikligina bagl olarak; farkli yayilim bdlgeleri,
HARDI sinyalini ¢coklu frekans bantlarina dagitan farkli frekans isaretlerini icerebilirler.
Bundan dolayr taban fonksiyonlart yardimiyla Funk-Radon doniisiimii ile KDD
yontemini kombine eden c¢oklu 6lgek analizi yapilmistir. KDD ydntemi once fiber
gecidi gorevi listlenen ve fiziksel dokunun elektrik ve termal 6zelliklerini tasiyan deney
malzemesi fantomlara (phantom), daha sonra gercek beyin goriintiilerine uygulanmaistir.
Calismada, gercek beyin gorintiiler analizi farkli agisal frekanslarin farkli bilgiler
tasiyabilecegini gostermistir. SWT yOntemiyle yeniden olusturma sonuglar1 hem fantom
hem de beyin goriintiilerinde karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglara gore; Yonlenme
Dagilim fonksiyonuna ait KDD ayristirmasinin, filtreleme kullanilarak yiiksek frekans
bolgelerinde ihtiya¢ duyulan keskinligin saglandigi goriilmiistiir. Sadece Yonlenme
Dagilim fonksiyonunu (ODF) kullanmak bu konuda yeterli olmamistir. Sonug olarak
KDD vyiiksek seviye veri sikistirma,giiriiltii azaltma ve keskinlik saglamistir. 2003
yilinda Starck ve ark. [46] astronomik goriintiilerde Gauss olmayan verinin tespiti ve
ayrilmast ¢alismasini gelistirmistir. KDD yoOnteminin astronomide de siklikla yer alan

kiiresel sekil goriintiilerinde etkin sonuglar lirettigi goriilmiistiir.
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3. MALZEME VE YONTEM

3.1. FOURIER DONUSUMU

Bu tezde Fourier Dontisiimii (FD) homomorfik filtrelemede kullanilmistir. FD, Fransiz
matematik¢i Jean Baptiste Joseph Fourier tarafindan 1768 yilinda gelistirilmis olup,
zaman (uzaysal) alaninda bulunan goriintiilerin frekans alanina taginmasini saglayan
matematiksel bir donilisiimdiir. Fourier doniisimii ile periyodik olarak kendini
tekrarlayan bir fonksiyon farkli frekanslardaki ve herbiri farkli katsayilarla garpilmis
siniis ve kosiniislerin toplamlariyla ifade edilebilir. Fourier doniisiimii de orjinal sinyal
gibi periyodiktir. Doniisiim sonucunda orijinal goriintiide (fonksiyonda) yer alan farkli

frekans degerleri hesaplanabilir.
3.1.1. Tek Boyutlu (One Dimensional) Fourier Doniisiimii

Tek degiskenli bir f(x) fonksiyonunun Fourier doniisimi F'(u), asagidaki gibi ifade

edilir.

Fay=[" f()e™ ™ ax 3.1)

Yukaridaki denklemde j=+/—1 dir. Ters Fourier Doniisiimii’ nde (Inverse Fourier

Transform) F(u) kullanilarak f(x) elde edilir.

S@) =" Fwe ™ du (3.2)
Fourier doniisiimii asagidaki denklemde gortildiigi gibi dogrusallik 6zelligi gosterir.

af, (x) +bf> ()] = aF; () +bF; () (3.3)

Goriintli islemede kullanilan Fourier doniisiimii iki boyutlu doniistim olup, f(x,y)

gorlntiisiiniin Fourier doniisiimii asagidaki gibidir.

Fa)=[" 7 e M ax dy (34)



22

Fourier doniisiimiinii bilgisayar ortaminda hesaplayabilmek i¢in ayrik olarak elde etmek

gerekmektedir. Tek degiskenli M boyutlu bir f(x),x =0,1,2,...,M —1 fonksiyonun

Ayrik Fourier Doniisiimii (AFD) (Discrete Fourier Transform) denklemi asagida

goruldiigi gibi farkli toplamlardan olusur.
| Ml .
Fu)=— > f(x)e 2mM u=0,1,2,.,M-1 (3.5)
x=0

Baslangic olarak {istel terimdeki u =0 alinir ve tim x degerleri i¢in toplam bulunur ve
u=M —1 olana kadar islem devam ettirilerek AFD hesaplanmis olur. Ustel terimin
hesaplanmasinda Euler formiilii kullanildiginda Fourier doniisiimiiniin kosiniis ve siniis

toplamlarindan olustugu goriilmektedir. Euler formiilii:
e’? =cosf+ jsinf (3.6)

Euler formiilii AFD’de yerine konulursa,

M -1
F(u)= % > f(x)[cos2mux/ M — jsin27ux /M ] (3.7)
x=0

elde edilir. Denklem 3.7 deki kosiniis ve sintisler farkli frekanslardadir.

3.1.2. iki Boyutlu Ayrik Fourier Déniisiimii ve Frekans Alaninda Filtreleme

Iki boyutlu bir f(x,y) goriintiisiiniin AFD denklemi asagida verilmistir.
| MoIN-l .
Fuy)=—c 30 3 f(x, y)e™ 2rei i (38)
MN x=0 y=0

Fourier doniigiimiini M /2, N/2 merkezine tasimak i¢in donlisiimden once f(x,y)
fonksiyonu (-1)**” ile ¢arpilir. Bilindigi gibi, M xN boyutlu f(x,y) ve h(x,y)

fonksiyonlarinin konvoliisyonu,

M

‘ -

S, y)*h(x,y) =

N-1
TN > f(mn)h(x—m,y —n) (3.9)
n=0

-1
m=0
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seklinde ifade edilir. Uzaysal alanda hesaplanan bu konvoliisyon islemi AFD

kullanilarak da gerceklenebilir.

1) *h(x,y) = 3 [F(u,v)H(u,v)] (3.10)

Yukaridaki formiilde ¢arpma islemi birbirine karsilik gelen matris elemanlarinin

carpilmasi olup; H(u,v), h(u,v)filtresine Fourier doniisiimii uygulanmis seklidir. Ters

Fourier doniisiimii ile f(x, y) goriintiisii frekans alaninda filtrelenmis olur.

3.2. HOMOMORFIK FiLTRELEME

Bu tezde Homomorfik Filtreleme (HF) goriintii iyilestirmede kullanilmistir. HF ile bir

f(x,y) goriintiisii i aydinlik (illumination) ve » yansitma (reflectance) bilesenleri ile

incelenir. i gorlintiideki algak frekansi, » ise yiiksek frekansi temsil eder [47].
J(x,y) =i(x, y)r(x, y) (3.11)

f(x, y) gorintiisiiniin Fourier doniisiimii;

F{f (x, )} # Fli(x, ) Flr(x, )} (3.12)

oldugundan, aydinlik ve yansitmanin ayri ayri Fourier donilisimii i¢in logaritmadan

faydalanilir.

z(x,y)=In f(x,y)

3.13
In £(x, ») = Ini(x, ) + In #(x, ) G.13)

Logaritmasi alinan goriintliniin Fourier doniisiimii Z(u,v) *dir. Bu doniisiim bir H(u,v)
homomorfik filtresi ile filtrelendiginde S(u,v) elde edilir. S(u,v) fonksiyonuna ters

Fourier uygulandiginda ise s(x, y) ’ye ulasilir.
Z(u,v) = F,(u,v)+F (u,v) (3.14)

S(u,v)=Hu,v).F;(u,v)+ H(u,v).F,.(u,v) (3.15)



24

s(x,y) = F YHu,v).F,(u,v)}+ F " {H(u,v).F, (u,v)} (3.16)

Denklem 3.16 daki toplamlardan birine i'(x,y), digerine 7'(x,y) yazildiginda

asagidaki esitlige ulasilir.
s(x, y)=1i'(x,y) +r'(x, ) (3.17)

Filtrelenmis gortinti g(x,y) olup, s(x,y) fonksiyonunun ters logaritmasi alinarak
bulunur. Denklem 3.18 de goriildiigii gibi, aydinlik ve yansitma bilesenlerine bagl bir
g(x,y) gorintii fonksiyonu elde edilir. Sekil 3.1 de homomorfik filtrelemenin blok

diyagrami gosterilmistir.

g(x,y) ="

3.18
) ) G-19)

z(x,y) Z(u,v)

S(u,v)
f(x’y)_> In » DFT > H(U,V) »

s(x,
CI) exp Lw g

A

DFT!

Sekil 3.1: Homomorfik filtre blok diyagrami

3.3. DALGACIK DONUSUMU

Bu tezde Dalgacik Doniistimii goriintii iyilestirme ve malign-benign siniflandirmada
kullanilmistir. Dalgacik doniisiimii, Fourier doniisiimiinden sonra gelistirilmis olup
goriintii sikistirma, iletim ve analiz islemlerinin daha kolay yapilmasii saglayan bir
teknolojidir. Siniisoidlerden olusan Fourier doniisiimiinden farkli olarak, farkli frekans
ve sonlu siireli dalgaciklardan olusur. Dalgacik doniisiimiinde yalnizca isaretlerin
frekans bilgisi degil, frekansin olustugu zamana ait bilgi de korunmus olur. Dalgacik
fonksiyonlar1 ilk kez 1987°de Mallat tarafindan gelistirilen ¢oklu ¢oziiniirliik
(Multiresolution) teorisi ad1 altinda ortaya atilmistir [48]. Coklu ¢6ziiniirliik, adindan da
anlagilacag1 gibi goriintli veya isaretlerin birden fazla ¢oziintirliikte analiz edilmesidir.
Bunun baglica nedeni belli ¢oziiniirliikte tespit edilemeyen bir goriintii 6zelliginin farkl
coziinlirliiklerde ortaya cikabilmesidir. Eger goriintiide kiiciik boyutta nesneler varsa
veya diisiik kontrast mevcutsa, ayrintiyr yakalamak i¢in yiiksek ¢oziiniirliik, tersi bir

durumun varliginda ise algak ¢oziiniirlik kullanilmalidir. Ancak tiim ger¢ek zamanl
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goriintlilerde oldugu gibi ayn1 anda hem kiiclik hem de biiyiik objeler yada diisiik ve
yiiksek kontrast varolabilir. Bu durumda ¢oklu ¢oziiniirliik ile analiz yapilmasi gerekir.
Coklu ¢oziintirliikk analizi (Multiresolution Analysis) bir goriintiiniin ¢esitli boyutlardaki

yaklasikliklarini (approximation) hesaplamak i¢in 6lgekleme fonksiyonlarini kullanir.

3.3.1. Altband Kodlama (Subband Coding)

Altbant kodlama coklu ¢oziiniirliikk analizi ile ilintili bir goriintli isleme teknigidir. Bu
teknik ile altbantlar bant gegiren filtreleme (bandpass filtering) ile elde edilirler ve

orijinal goriintiiden daha kii¢iik boyuta sahiptirler. Sekil 3.2 de sematik olarak altbant
kodlama, Sekil 3.3 de ise ayristirma agact (decomposition tree) gosterilmektedir. 7 (7)
algak geciren, hj(n) yiiksek geciren ayristirma (decomposition) filtreleridir. /g (n)
filtresi ile x(n)isaretinin yaklasiklig1 (approximation), h;(n) ile de ayrint1 (detail)
hesaplanir. go(n) ve g,(n) filtreleri ise sirasiyla algak geciren ve yiliksek gegiren

yeniden olusturma (reconstruction) filtreleridir. Birbirlerinden bagimsiz olarak elde
edilemeyen bu filtreler dalgacik donilisimii ve ¢oklu ¢oziintirliikkte kullanilan dordiin
yansimali filtreler (Quadrature Mirror Filters - QMFs) olup Denklem 3.19 daki kurali

saglarlar. n=0,1,2,...,N i¢cin x(n)ayrik zamanl isaretinin ¢ikist x(n) olarak ifade

edilmistir. x(n)¢ikisi, elde edilen yy(n) ve y;(n) ara cikislar toplanarak elde edilir.

ho(n) : go(n)
x(n) Analiz yo(n): i Sentez +>—- xX(n)
e v s

Sekil 3.2: Altbant kodlama
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go(n)=(=1)"hy(n)

1 (3.19)
g1(n) = (=)""" hy(n)

hi(n) ho(n)

hi(n) ho(n)

hi(n) ho(n)

D3 A3

Sekil 3.3: Bir isaretin altbantlarina ayrilmasi: A: Yaklasiklik (approximation), D: Ayrint1
(detail) katsayilari

3.3.2. Coklu Coéziiniirlikte Olcekleme (Scaling) ve Dalgacik (Wavelet)

Fonksiyonlar:

Coklu ¢oziiniirliikte, bir goriintiiniin birbirinden ikinin katlar1 kadar biiyiik veya kiigiik
yaklagikliklarmi  olusturmak i¢in Olgekleme fonksiyonlari (scaling functions)
kullanilirken, yaklasikliklar arasindaki farki hesaplamak icin dalgacik fonksiyonlar

(wavelet functions) kullamlir. Olgekleme fonksiyonu ¢(x) ile gosterilir:

9,1 ()=2""0) (27 x k) (3.20)

Yukaridaki denklemde £k ; Olgekleme fonksiyonunun x eksenindeki yerini, j; x

ekseni boyunca olan genisligini, 2/ 2 ise genligini (amplitude) belirler. Herhangi bir

f(x) fonksiyonu Denklem 3.21 deki gibi, agilim fonksiyonlarinin dogrusal (lineer)
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kombinasyonu seklinde yazilabiliyorsa ¢ (x) fonksiyonlarma f(x) in taban (basis)

fonksiyonlar1 denir. Bu fonksiyonlar bir V' uzay1 olustururlar ( f(x) € V).

()=, g (x) (3.21)

Mallat’in gelistirmis oldugu teoreme gore yiiksek ¢oziiniirliik fonksiyonlarini iceren V'
altuzay1, kendisinden daha alcak tiim ¢oziintirliik fonksiyonlarini kapsar [48]. Dalgacik

Doniisiimii tek bir ana dalgacigr genisleterek isareti farkli 6lgeklerde farkli seviyelerde
¢Oziintirliiklere ayristirip ¢oklu ¢oziiniirliik analizi saglar. Tek boyutlu 2 J ¢oziiniirliklii
f(x)e I? (R) isaretinin coklu ¢oziiniirligi V,i altuzayinda I? (R) ’ye ait bir isaretin

ortogonal bir izdiislimii olarak tanimlanir [49].

V.cV;
A (3.22)
V_pc..cV_jclVych..cVy

J arttikca V; alt uzayimn boyutu artarken , ¢; ;(x) Olgek fonksiyonu daralir. Buna

gore; V; alt uzaymin agihm fonksiyonlari, ¥, alt uzaymmn ac¢ilim fonksiyonlarinin

agirlikli toplamlar seklinde yazilabilir.

(Pj,k(x) = Zan¢j+l,n(x) (3.23)

Yukaridaki esitlikte ¢, yerine dl¢ekleme fonksiyonu katsayist £, (n) yazilip, Denklem

3.20 ye gore @, ,(x) acildiginda asagidaki esitlige ulasilir.
i+1)/2 i+1
05 (x) =D hy (2D 2y 027 x — ) (3.24)
n

@(x) =@y (x) kabul edildiginde Denklem 3.24, dalgacik doniisimiiniin temeli olan

coklu ¢oziiniirliik genel denklemine doniisiir.

P(x) = Y h,(MN20(2x — ) (3.25)
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Dalgacik fonksiyonlari y(x) ile gosterilir ve herhangi V; ile V;,; alt uzaylan

arasindaki kiimesel farki verir. Bir V' uzay1 tek bir baglangi¢ dlgekleme fonksiyonu alt
uzay1 ile dalgacik fonksiyonlarinin alt uzaylarindan olusur. Asagidaki esitlikte @ isareti

birlesme isaretidir.

Vi =V; ©W; (3.26)
V=V ®W, ®@W, ®W, ®
v (0) =270 (2 x—k) (327)

3.3.3. Dalgacik Serisi A¢cihmlar1 ve Ayrik Dalgacik Doniisiimii (Discrete Wavelet

Transform)

V' uzaymna ait bir f(x) fonksiyonu Denklem 3.26 ya gore asagidaki sekilde yazilabilir.

S =X, 000+ D D d (0w 4 (x) (3.28)
~ .

J=Jo k

Burada; j, baslangi¢ 6lgegi, ¢, (k) ve d (k) degerleri ise sirasiyla Slgekleme ve
dalgacik fonksiyonu katsayilaridir. Bu katsayilar goriintii fonksiyonu f(x) ile

Olcekleme ve dalgacik fonksiyonlarinin integrali alinarak hesaplanabilir.

Jo (k) = jf(x)wjo,k (x)dx

(3.29)
d; (k)= [ fGow (x)dx
Yukaridaki integral ¢ifti toplamlar seklinde yazildiginda;

W,(jo, k)= !

0 (Jos )—WZf(x)(pjo,k(x) (3.30)
X

1

W (jk)=— Wi (x 3.31

elde edilir. Bu denklemler ayrik dalgacik doniisiimii denklemleridir. Denklem 3.29 daki
cj, (k) ve d ; (k) yerine W, (jo.k) ve W, (j,k) yazilmustir.
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3.3.4. Siirekli Dalgacik Doniisiimii (SDD) (Continuous Wavelet Transform)

Siirekli Dalgacik Doniisiimii, dalgacigin dlgeginin degistirilip, zamanda Stelenmesiyle
gerceklenir. SDD ile siirekli bir sinyal, 6teleme (7 ) ve dlcekleme (s ) degiskenleri ile
ifade edilen bir fonksiyona doniisiir. Boylece isaretin veya goriintiiniin zaman-frekans
analizi etkin sekilde yapilabilir. Stirekli dalgacik doniistim formiilii Denklem 3.32 ve
3.33 de verilmistir.

W, (5,0) = [ £ (X)dx (3.32)
iy o () = %w[" - Tj (3.33)

3.3.5. Hizh Dalgacik Doniisiimii (HDD) (Fast Wavelet Transform)

Bu tez calismasinda dalgacik doniistimii HDD ile ger¢eklenmistir. Amag sistem
kaynaklarim1 en etkin ve hizli sekilde kullanmak ve doniisiimii yazilimsal olarak
gerceklemektir. Yukaridaki genel dalgacik dontigiimii formiillerinden faydalanarak
cesitli adimlar gergeklendikten sonra dalgacik doniisiimiiniin bir filtreleme ve asagi
orneklemeden (downsampling) ibaret oldugu goriiliir. Buna Hizli Dalgacik Doniistimii

ad1 verilmistir.

Denklem 3.25 de 6lgekleme fonksiyonu 2/ kadar Olceklenip, £ kadar otelendiginde ve
n yerine m — 2k yazildiginda Denklem 3.34 elde edilir [50].

@27 x —k)=>"h,(m—2k)N2 (2 x —m) (3.34)

Ayni islemler dalgacik fonksiyonu i¢in de uygulanirsa,

w2 x k)= h, (m—2kN2 (27" x —m) (3.35)

elde edilir. Denklem 3.31 deki dalgacik fonksiyonu y/;,(x) yerine Denklem 3.27

yazilirsa, agagidaki esitlige ulasilir.
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. 1 12, )
W, (k) === 3" f()2 2 p(27 x— k) (3.:36)
v
VM
Denklem 3.36 da :,//(2j x —k) yerine ise Denklem 3.35 esitligi yazilip diizenlenirse,
. 1 172 nj+l
W, (k)= h,(m=2k) —— > f(x)2/" 202/ " x —m) (3.37)
% v s
m M X

W, (j.k) =D h, (m=2k)W,,(j+1,m) (3.38)

Denklem 3.38, Denklem 3.39 da verilen konvoliisyon esitliklerine benzer.

ho(n) * x(n) = y(n)
y(n) = hy(n—k)x(k) (3.39)
k

Boylece HDD katsay1 denklemleri elde edilmis olur.

W(//(]ak) = hl//(_n)*Wgo(j-i'lan)

) i (3.40)
Wy(j, k) =h,(—n)*W,(j+1,n)

3.3.6. iki Boyutlu Dalgacik Déniisiimii (2-D Wavelet Transform)

Iki boyutlu dalgacik déniisiimiinii ayrik olarak gerceklemek icin 2 boyutlu dlgekleme
fonksiyonlart ¢(x,y) 1ile dikey, yatay ve diyagonal dalgacik fonksiyonlar

1//D (x,y), l//Y (x,y) ve l//D Y (x,y) elde edilmelidir [51]. Bunun icin asagidaki

carpimlar kullanilir.

@(x,y) = @(x).0(y)
v (x,3) = w(x).0(y)
wP (x,3) = p(x)y (»)
v (x,3) = (@) w(y)

(3.41)

Iki boyutlu 6lgekleme ve dalgacik fonksiyonlar: asagida verilmistir. m satirlari, n ise

stutunlar temsil etmektedir.
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Djm,n (xay) = 2j/2(p(2jx - m,zji’l _y)

) L . (3.42)
’//j,m,n(an’) = 2J/2W1(2Jx—m,2]n_y) ,i=Y,D,DY.

Iki boyutlu ayrik dalgacik déniisiimii dlgekleme ve dalgacik fonksiyonu katsayilari
Denklem 3.43 de verilmistir.

N-1

. 1 GG
W(D(]():man):m Z Zf(xaijo,m,n(x’y)
x=0 y=0
-1

VLN (3.43)

W ) = IPWIEHIGRNERY
x=0 y=

Bu katsayilar 2-D ayrik dalgacik doniisiimiinii ifade ederler. Bilinen katsayilar ile
yeniden olusturma (reconstruction) islemi yapilarak orjinal goriintii elde edilir. Bu islem
Ters Dalgacik Doniisiimii (TDD) (Inverse Wavelet Transform) olarak adlandirilir. TDD,
Denklem 3.44 de gosterilmistir.

0 . .
f(x,y>=ﬁzzwmo,m,nmm,n(x,y)+ﬁ S Y S oW (5,3

i=Y,D,DY j=j, m n
(3.44)

2-D ayrik dalgacik doniisiimiini HDD seklinde gergeklemek icin filtreler ve asagi
ornekleme (downsampling) kullanilir. Orjinal goriintiide herhangi bir 6lgek ile baglanan
doniislim, istenen adim sayis1 kadar devam ettirilir. Gorilintiiniin her agamada yaklagiklik
ve detay katsayilarin1 hesaplama islemine ayristirma (decomposition) denir. Istenen

adim sayist J ise ve Dbaslangic Olcegi  j, olup, hesaplanan olgekler
Jo =1 jo =24 jo —J ile gosterilir. Tki boyutlu goriintiilerdeki HDD blok diyagrami
ve uzaysal gosterimi sirastyla Sekil 3.4 ve Sekil 3.5 de verilmistir. A, (-n), h,(-n),
V; ve W, swasiyla yiiksek geciren filtre, algak gegiren filtre, yaklasiklik

(approximation) katsayilari uzay1 ve ayrint1 (detail) katsayilar1 uzayini gostermektedir.
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W'—l .
h,, (—m) e W (o~ 1Lm,n)

Satirlar boyunca

| hz// (_n)

. litunlar boyunca hy(—m) . WWD (Jo —Lm,n)

. J
W,(Jjg,m,n) ~——

W'—l .
hy (=m) = 20— W) (jo —1,m,n)

Hpyes

V- :
hy(=m) L 2 V2 W, (g —1m,n)

Sekil 3.4: HDD blok diyagrami

Gortintii (j+1). Olgekten j. Olgege gectiginde asagi drneklemenin etkisiyle boyutlar

M /2xN/2 olur (Sekil 3.5).

Weo WJ
W, (o = Lm,n) W, (jo—1m,ny  |[Uo=2mmGo=2mn
M2 W,/,D wrr M4
. o —2mn)(jo—2mn
W,(jo.m,
M »(Jo.m,n) - - N/4

D/ . .
Wl// (]O_Lman WV/DY(]O_Lm:n)

N N/2

Sekil 3.5: HDD uzaysal gosterim

3.4. GAUSS-LAPLACE MODELLEME

Gauss-Laplace modellemenin amaci, Dalgacik doniisiimii ile elde edilen katsayilari
degistirme yoluyla giiriiltii azaltma teknigine dayanan dalgacik daraltmadir (Wavelet

Shrinkage). Dogrusal olmayan bu teknik, giiriiltiiyli azaltirken goriintiideki kenar bilgisi

gibi 6nemli olan kisimlar1 da 6n plana ¢ikarir. Dalgacik daraltma islemi; wY, Wf , WV,D Y

ayrmt1 katsayilarinin 7' (x), i =Y, D, DY daraltma fonksiyonuyla ayri ayri ¢arpimu ile
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gerceklenir. Boylelikle Denklem 3.45 de de goriildiigli gibi yeni katsayilar elde edilir

(W, W2 W20,

Wy =W, n' (x)
Wy =wpnP(x) (3.45)

WWDY _ WV?Y 7Y (x)

Dalgacik doniisiimii ayrint1 katsayilarinin, giiriiltii ve dnemli kisimlar1 ayn1 anda igerdigi
farzedilerek bu katsayilar iki ayr1 sekilde modellenir. ilk modelleme, giiriiltii denilen

bozuk ve gereksiz kisimlarin o, ;q,

standart sapmali Gauss dagilimima uygun oldugu
kabul edilerek yapilan Gauss modellemesidir. Bu modellemede Denklem 3.46 da
verilen Gauss olasilik yogunluk fonksiyonu (Gaussian probability density function)

p(x | noise) kullanilmistir.

2 2
p(x | noise) = _ e~ /2%hoise (3.46)

noiseV 2z

(o

Ikinci modelleme; ayrint1 katsayilarinda bulunan ve goriintiideki boyutu kiiciik ancak
kenar, kontiir, parlaklik gibi 6nemli kisimlar1 temsil eden bilginin Laplace dagilimina
uygun oldugu kabul edilerek yapilan Laplace modellemesidir. Bu modellemede
Denklem 3.47 de verilen Laplace olasilik yogunluk fonksiyonu (Laplace probability
density function) p(x|edge) kullanilmistir. Bu fonksiyonda N veri sayisini, u

medyani, b ise maksimum olabilirlik kestirimini (maximum likelihood estimator)

gostermektedir.

|-

1 1 Y
x|edge)=—e b | b=—)> |x; — 3.47
p(x|edge) = — N;IZ H) (3.47)

Bu iki olasilik yogunluk fonksiyonu kullanilarak Bayesian teoremine uygun olarak

dalgacik daraltma fonksiyonu olusturulur.

(1-2A)p(x | edge) . i=Y.D.DY (3.48)
(1-A)p(x|edge)+ A p(x | noise)

n' (x)=
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3.5. KURESEL DALGACIK DONUSUMU (KDD) (SPHERICAL WAVELET
TRANSFORM)

Bu tezde Kiiresel Dalgacik Doniigiimii tespit edilen ilgili alanlara 6zniteliklerini
cikarmadan 6nce uygulanmistir. Dalgacik teknolojisinin gliniimiizde izotropik olmayan
ozellikler gdsteren verileri analiz etmede yetersiz kalmasi, kiiresel dontisiimler gibi yeni
nesil ¢oklu dlgekli ayristirma bicimlerinin gelistirilmesini saglamistir [46,52,53]. Ilk
olarak, J. Starck ve arkadaslarinin [46] ¢alismasinda kiiresel doniisiimiin astronomik
gorlntiilerde Gauss olmayan kisimlar1 yakalama ve tespit etmede yararli olabilecegi
gosterilmistir. KDD yeni bir teknoloji olmakla birlikte biyomedikal goriintii isleme,

bilgisayar grafikleri gibi kiiresel nesnelerin s6z konusu oldugu alanlarda daha etkindir.

3.5.1. Kutupsal Koordinatlar ve Kiire Denklemleri

I¢i dolu kiire ii¢ boyutlu olup, bu kiirenin yiizeyi iki boyutludur. Kiiresel fonksiyonlar,
iki boyutlu S 2 birim kiiresi iizerindeki kare integral fonksiyonlar uzayi L2(52 )’de
tanimlanir.  Kutupsal koordinatlarda fonksiyonlar ¢, @ agilari ile tanimlanir. 6 agist
(0<0< ) Sekil 3.6 da gosterildigi gibi, z ekseni ile yilizeydeki bir noktanin orjinle
birlestirilmesinden olusan dogru parcasinin arasinda kalan agiy1, ¢ acist (0<@p<27)
ise bu noktanin xy diizlemine izdiisiimiiniin orjinle birlestirilmesinden olusan dogru

parcasi ile x ekseninin arasinda kalan aciy1 gostermektedir.

Sekil 3.6: Kiirede kutupsal koordinat gosterimi

Kutupsal koordinatlarin kartezyen koordinatlarina ¢evrilmesi Denklem 3.49 da

verilmistir.
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X — sinécos ¢

. . (3.49)
y —sindsing

Kiire yiizeyinde bir (8, ¢) fonksiyonu kare integralle asagidaki sekilde ifade edilebilir.

2r 7

[ [r@.¢sin0aody (3.50)

0 0

Kiiresel fonksiyonlarin kiiresel harmoniklerin dogrusal kombinasyonu halinde yazilmasi
ile ¢oklu ¢Ozintirlige wulagilir. Kiiresel harmoniklerin temeli A" Legendre

polinomlarina dayanir. Legendre polinomlari {— 1,1} arasinda tanimli olup, ortogonal

polinomlarin alt kiimesi olan ortonormal taban fonksiyonlar1 ailesine dahildir. / ve m
(0<m <) parametreleri sirastyla fonksiyon bantlarina boliinmiis polinomlarin bant

seviyesini ve sirasini gosterir. 5. seviyeye kadar olan Legendre fonksiyonlari asagida

verilmistir:
1, =0
X, [=1
l(3x2 ~1), [=2
2
%(sz ~3), 1=3 (3.51)

%(35x4 —-30x%+3), [=4

%(63x5 —70x> +15x), [ =5

Y"(0,¢) (IeR",—1<m<I) seklinde gosterilen kiiresel harmonikler ortonormal bir

taban olustururlar. Kiiresel harmonikler dondiirmeden bagimsiz olup, m =0 durumunda

x eksenine gore simetriktirler. Denklem 3.52, kiiresel harmonik genel denklemidir [54].

V2K cos(m@) P cos(6), m >0
Y™ (6,8) = {N2K" sin(-m@)P,™ cos(0), m<0 (3.52)
KZOPIO cos(0), m=0
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o _ \/(21 +1)(/ ~|m)! (3.53)

P 4a(l+m))!

Bu tez calismasinda KDD 5. seviyeye kadar gerceklenmistir. Olgekleme fonksiyonu
(oj-c icin Shannon [55] fonksiyonu §, kullanilmistir. /. kirilma frekansmi, n=5 ise

KDD seviyesini gostermektedir.

—n-12n+1
S, (x) =" - PY(x) (3.54)
321
Pl = 2560 (3.55)

Denklem 3.55 ilk seviyedeki olgekleme fonksiyonuna ait olup, diger seviyedekiler
Denklem 3.20 ye gore hesaplanmustir. Olgekleme fonksiyonlart Denklem 3.42 deki gibi,

kiiresel harmoniklerin dogrusal kombinasyonu seklinde yazilabilmektedir. ¢ T

Olcekleme fonksiyonu katsayilarini gostermektedir [56].

P10 (0.8) =D ¢ 1LY, (0. 9) (3.56)
j=0
P;(1.0)=0,(6,4).Y_,; 0(6,4) j=01..5 (3.57)

Bilindigi gibi, Denklem 3.58 de verilen dalgacik fonksiyonlar1 ardisik iki dlgekleme

fonksiyonunun farkina esittir [57]. Dalgacik fonksiyonlar1 katsayilart (v ;) da

Ol¢ekleme ile ayn1 sekilde hesaplanmaktadir.
V() =0 -0,(x)  j=0L.5 (3.58)
710 =y, (0.9 00.)  j=0l.5 (3.59)

Kiiresel Dalgacik Doniisiimii, 6l¢ekleme ve dalgacik fonksiyonlart ile elde edilen

yaklagiklik ¢ ;ve ayrintt w; katsayilari ile temsil edilir (Denklem 3.60).



37

J
f(0.9)=c;(0,4)+ > w,;(6.9) (3.60)
j=1

Bu tez calismasinda KDD sonrasinda Denklem 3.60 a gore gerekli olan katsay1 kiimesi
{wi, wy, w3, Wy, ws,cs | elde edilir. Bunun igin oncelikle f goriintiisiiyle Slgekleme

fonksiyonu katsayilarinin konvoliisyonundan faydalanilir.
o=@ *f (3.61)

Diger katsayilar icinse HDD’yi amimsatan algak ve yiiksek geciren filtreler kullanilir.

h j,ﬁj, g; ve g, swrastyla algak gegiren filtre, algak gegiren filtre katsayilari, yiiksek

geciren filtre ve yiiksek geciren filtre katsayilarini temsil etmektedirler.

¢j+l(lvm) ] lc

, [<——= vem=0 ise
hi(l,m) =5 ¢ (1,m) 2741 (3.62)
0, Diger durumlarda
homy= |- h (.m) (3.63)
I 2041 777 '

Denklem 3.64 uygulanarak yaklasiklik katsayilari asagidaki gibi iteratif yontemle

hesaplanir.
¢ =c;*h;(l,m) (3.64)

¢y = ¢q *ho(l,m)
¢y =y *hy(1,m)
3 = ¢y *hy(1,m) (3.65)
¢4 = 3 *h3(l,m)

CS =Cy *}’1\4(1,7’1’1)

Denklem 3.66 da ise ayrint1 katsayilarinin hesaplanmasinda, yaklagiklik katsayilari ile
yiiksek geciren filtrenin konvoliisyonu almir. Yiiksek gegiren filtre ve katsayilar

strastyla Denklem 3.67 ve 3.68 de verilmistir.
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wig =c;*g;(l,m) (3.66)
v (l,m
l//fﬂ( ), /< l_cl vem =0 ise
@;(l,m) 27*
[ :
g;(l,m)=11, /> chﬂ vem =0 ise (3.67)
0, Diger durumlarda
s (Lm)= |- g (Lm) (3.68)
/% 2041570 ‘

3.5.2. Kitlelere Kiiresel Dalgacik Doniisiimii (KDD) Uygulanmasi

Bu tez calismasinda Lokal Merkezden Bolge Biiyiitme (LMBB) segmentasyon metodu
ile elde edilen her kitle KDD’den gecirilmistir. Amac, kiiresel yapidaki meme
kitlelerine uygun olan bu yontemle farkli c¢oziiniirliiklerdeki goriintii bilgilerine
ulasabilmektir. Boylelikle gdzden kacan fakat onem arz eden boélgeler doniisim
katsayilari ile temsil edilmis olmaktadir. Bu tez ¢alismasinda KDD 5. seviyeye kadar

uygulanmistir. Dolayisiyla {w;, wy, w3, wy, ws,cs} katsay setini elde etmek yeterli

olacaktir.

Onerilen KDD algoritmasinin akis diyagraminda da goriildiigii gibi (Sekil 3.7) ilk adim

Olcekleme (¢) ve dalgacik () fonksiyonlar ile katsayilarini bulmadir. Daha sonra bu

fonksiyonlara gore algak ve yiiksek geciren filtreler ile katsayilar1 hesaplanip,

konvoliisyon kullanilarak 5. seviyeye kadar yaklasiklik (approximation) katsayilar1 (c)
bulunur. Son olarak ayrinti katsayilar1 (w) da hesaplandiktan sonra bu c¢alismada

KDD’yi temsil eden {wy, w,,ws, wy,ws, cs } kiimesine ulastlir.



39

Olgekleme ve
dalgacik
fonksiyonlarini ile
katsayilarini bul

Algak geciren ve
yiiksek geciren
filtreler ile
katsayilarini bul

¢ yaklasiklik
katsayilarini bul

w; ayrinti
katsayilarini bul

Wi, W, W3, Wy, W5,C5
katsayilar kiimesini
olustur

Sekil 3.7: KDD algoritmasi akis semasi

3.6. OZNITELIK CIKARMA (FEATURE EXTRACTION)

Bu tez calismasinda KDD ile elde edilmis kitle katsayr matrislerinde 6znitelik ¢ikarma
islemi gerceklestirilmistir. Oznitelik ¢ikarma islemi tiim giris goriintiisiinii kullanmak
yerine bu verinin yalnizca amaca uygun olan kismiyla iglem yapabilme imkani saglar
[58]. Bu ¢alismada siniflandirma i¢in meme kitlelerine ve bu kitlelerin Kiiresel Dalgacik
Doniistimii ile elde edilen katsayilara ait boyut, geometrik sekil, kenar kontiirii ve piksel
degerleriyle ile ilgili baz1 6znitelikler ¢ikarilmistir [59]. Boyut ile ilgili olan 6znitelikler
[60,61]; alan (area), merkez (centroid), ¢evreleyen kutu (bounding box), esdeger cap
(equiv diameter), yiikseklik (height) ve genisliktir (weight). Geometrik sekil ve kenar
kontiiri ile ilgili olan Oznitelikler; kapsayan konveks (convex hull), konveks alan
(convex area), keskinlik (solidity), biiylik ve kii¢iik eksen uzunlugu (major and minor
axis length) [62], cevre (perimeter), ortalama radyal uzaklik (mean radial distance),

simetri (symmetri), ve egriliktir (curvature). Piksel degeriyle ile ilgili 6znitelikler ise;
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ortalama ve standart sapmadir (standart deviation). Bu Oznitelikler asagida

aciklanmistir:

e Alan (A)

Alan, en temel Ozniteliklerden birisidir. K, kitlenin sahip oldugu piksel sayisini

Verir.

A=K, (3.69)

e Merkez (Mr)
Merkez 6zniteligi, M x N boyutlu kitlenin merkez noktas: olup, Mr, ve Mr, bu

noktanin koordinatlarin1 gosterir. K, (., kitlenin 7. siitunundaki dolu piksel

sayisini, K ise kitlenin m satirindaki dolu piksel sayisini temsil eder.

m.satir
N M
Zn'Kn.sutun Zm'Km.satir
My =22t A o=m=l 3.70
X y Y y (3.70)

e C(Cevreleyen Kutu (CK)
Kitleyi ¢evreleyen en kiigiik boyutlu dikdortgendir. K, kitlenin yiiksekligi, K,

kitlenin genisligidir, CK, ¢evreleyen kutunun yiksekligi, CK, ise cevreleyen

kutunun genisligidir.

Ky =Ky (3.71)
CK, =K,

e Yiikseklik (Y)

Kitlenin sahip oldugu yiiksekliktir. Goriintii isleme boyutunda diisiiniildiigiinde,
kitlenin satir sayisidir (M ).

¢ Genislik (G)

Kitlenin sahip oldugu genisliktir. Goriintli isleme boyutunda diisiiniildiigiinde,

kitlenin siitun sayisidir (N ).
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e Esdeger Cap (EC)

Kitle ile ayn1 alana sahip dairenin ¢apidir.

Ec= |2 (3.72)
T

e Kapsayan Konveks (KK)
Kitleyi kapsayan en kii¢iik poligondur.

o Konveks Alan (KA)
Kapsayan konveksin alani, baska bir deyisle sahip oldugu piksel sayisidir.

e Biiyiikliik Oram (BOr)

Kitlenin alaninin ¢evreleyen kutunun alanina oranidir.

BOr = CAK (3.73)

e Biiyiik ve Kiiciik Eksen Uzunlugu (BEU ve KEU)
Alan, merkez ve egimi kitlenin alan, merkez ve egimiyle ayni olan elipsin biiylik
eksen uzunlugudur. a ve b elipsin iginde secilen iki odak noktasinin elipsin

tizerindeki herhangi bir noktaya olan uzakliklaridir. £, bu iki noktanin birbirine

olan uzakligin1 verir.

BEU =a+b
3.74
KEU =+/(a +b)* - f? G719
e Cevre (C)

Kitlenin kontiir ¢izgisindeki toplam piksel sayisidir.

e Ortalama Radyal Uzakhk (ORU)

Kitle merkezinin gevre piksellerine olan ortalama uzakhgidir. Mr, ,, kitlenin

merkez noktasini, ¢, kontiir pikseli indisini gostermektedir.
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¢
D uzaklik(Mr, ,,K )

ORU = &7 3.75
c (3.75)

e Simetri (S)
Kitle, merkezden enine ve boyuna olmak {izere dort bolgeye ayrildiginda, simetri bu

bolgelerdeki dolu piksel sayisi oranlarini vermektedir.

o Egrilik (E)
Egrilik, alan ve g¢evre Oznitelikleri ile birebir ilintilidir. Cevrenin karesinin alana

orani egriligi verir.
C2
E=-— 3.76
y (3.76)

e Ortalama (O)

Kitlenin piksellerinin gri seviye degerlerinin ortalamasidir.

M)
O=—— Ky (3.77)
MN m=1n=1

e Standart Sapma (SS)

Kitlenin piksellerinin gri seviye degerlerinin standart sapmasidir.

1 M N 5
SS = \/M—NZZ(K,M—O) (3.78)

m=1n=1

Hesaplanan tiim bu niimerik 6zellikler her kitle i¢in ayr1 bir 6znitelik vektorii olusturur.
Bu vektorler DVM sistemine giris olarak verilerek sistem tarafindan Ogrenilmesi
saglanmistir. Sekil 3.8 de malign , benign ve YP Kkitlelere ait 6rnek goriintiiler
verilmistir. Bu orneklerde goriildiigii gibi; boyut, geometrik sekil ve kenar kontiirleri

arasinda farkliliklar bulunmaktadir.
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Sekil 3.8: Meme kitle drnekleri: Ust siradaki kitleler; malign, orta siradaki kitleler; benign, alt
siradaki kitleler; normal doku

3.7. DESTEK VEKTOR MAKINELERI (DVM) (SUPPORT VECTOR
MACHINES)

Bu tezde Destek Vektor Makineleri (DVM) kitle-doku ve malign-benign siniflandirma
icin kullanilmistir. DVM; biyoinformatik, el yazisi tanima, goriintii siniflandirma,
kestirim yapma gibi gercek diinya problemlerinde sik¢a kullanilan ve etkili sonuglar
iireten istatistiksel bir yontemdir [63,64]. Bu tez ¢alismasinda tespit edilen siipheli
bolgelerin kitle mi yoksa normal doku mu oldugu veya kitlelerin 1yi huylu mu (benign)
yoksa kotii huylu mu (malign) olduguna dair siniflandirma DVM ile yapilmstir. ilk
olarak 1960’11 yillarin sonunda Vapnik tarafindan [65,66] teorik olarak ortaya konmus,
1995 yilinda ise yine Vapnik tarafindan ilk kez smiflandirma uygulamasinda

kullanilmistir [67,68,69].

DVM smiflandirmasi, iki ayr1 smifa ait verilerin birbirinden ayrilmasi i¢in en uygun
ayrict asiri-diizlemi (seperating hyperplane) kullanir. Bunun i¢in de iki sinif uzayini
biribirinden olabildigince uzakta temsil etmeye calisir. Iki sinif arasinda karar arali
sinirlart (margin) bulunmaktadir. Bu smirlar birbirinden ne kadar uzaksa bulunan asiri-
diizlem o kadar uygundur (optimum). Sinirlar {izerindeki veri setine ait 6rneklere destek
vektorler denir. DVM’ler Yapay Sinir Aglar1 gibi 6grenme makinelerinin kullandig:
Deneysel Risk Minimizasyonu’na (DRM) (Empirical Risc Minimization) ek olarak
Yapisal Risk Minimizasyonu’nu (YRM) (Structural Risc Minimization) da kullanirlar.
DRM ornekler arasindaki hata oranini azaltmaya calisirken YRM tiim veri setinin hata

oraninin {ist sinirin1 azaltmaya ¢alisir [70].
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DVM’de ornek veri seti (egitim seti) dogrusal olarak bir ayirict asiri-diizlemle
ayrilamiyorsa bu Ornekler giris uzaymndan c¢ok boyutlu  6znitelik uzayimna (high
dimensional feature space) gegirilir. Oznitelik uzayinda yiiksek dereceli matematiksel

islem yiikii, ¢cekirdek (kernel) fonksiyonlarin kullanilmasiyla biiyiik 6l¢tide azaltilir.

n boyutlu uzayda -1 ve +1 etiketli iki smifa ait x; (i =1,...,k) veri seti girisleri
dogrusal olarak birbirinden ayrilabiliyorsa ayirici asiri-diizlem Denklem 3.79 daki

sekilde ifade edilir. y; degerleri sinif etiketini gdstermektedir.
f(x)=wx; +b (3.79)

wx; +b2=1 ise, y; =1
_ (3.80)
w.x; +b<-1ise, y,=-1

Burada w, n boyutlu agirlik vektori, b ise skaler bir sayidir. Denklem 3.80, pozitif ve
negatif siniflar1 ayirmak i¢cin maksimum karar araligi sinirlarin1 bulur. Bu aralik iki
simifin da ayirici asiri-diizleme olan en yakin uzakliklarinin toplamidir. Bu toplamin
maksimum oldugu diizlem en uygun (optimum) diizlemdir. Karar araligi smirlar
yalnizca destek vektorleri ile belirlenir. En uygun asiri-diizlem i¢in dogru denklemi

asagidadir.

wx+b=0

3.81
yvilwx; +b)=21 i=1,.,k ( )
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Sekil 3.9: Iki sinifa ait verilerin DVM ile ayrilmas1

, w’nin normuna esittir.

Sekil 3.9 da goriilen d mesafesi 2/||w|| ile gosterilir ve ||w

Optimum asiri-diizlem i¢in d mesafesi en ¢oklanmalidir (maximization) yani ||w|| nin

en azlanmasi (minimization) gerekir. Bunun icin de Lagrange carpanlar1 yontemine

basvurulur. ¢;, Lagrange ¢arpanlari olup, ¢; >0 ’dir. Lagrange fonksiyonu « degerleri

en ¢oklanip w ve b i¢in en azlanarak ¢oziiliir. Bunun i¢in, b ve w’ye gore tlirevler

sifira esitlenir.

k
min max{%”w”z = [y (wx; +b) - 1]} (3.82)

i=l1

w agirlik vektorii dogrusal kombinasyon formunda yazilirsa,

1

k
w= Zaiyixi, a; >0 (3.83)
i=1

x; degerleri karar aralif1 smirlart iizerindeki destek vektorleri olup, Denklem 3.84 i

saglarlar.

yilwx; +b) =1 (3.84)
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||w||2 =ww ve w yerine Denklem 3.83 yazildiginda, istenen durum olan Lagrange

fonksiyonunun en azlanmas1 DVM’nin duali ile saglanir [71].

k k k

1

L(x) = Zai _EZ Zaiajyiyj(‘xixj) (3.85)
i=1 i=1j=1

Denklem 3.85 deki Lagrange carpanlarinin en coklanmasi gerekmektedir. Coziim,

Denklem 3.86 kisitina bagh olarak gerceklestirilir.
k
>y =0 (3.86)
i=1

3.7.1. Dogrusal Olmayan Destek Vektor Makineleri

Ger¢ek zamanl uygulamalarin ¢ogunda veri seti giriglerini siniflandirmak dogrusal
(lineer) bir sekilde yapilamamaktadir. Boyle durumlarda dogrusal DVM
siiflandiricilardan dogrusal olmayan smiflandiricilara genisletme yapilir. Bunun i¢in
egitim veri seti giris uzayinin ¢ok boyutlu bir 6znitelik uzayina déniismesi saglanir [72].

Boylelikle veri seti dogrusal olarak ayirt edilebilmektedir (Sekil 3.10).

> X > P(x)

Sekil 3.10: Oznitelik uzayma déniisiim

Dogrusal olmayan DVM igin karar fonksiyonu asagidadir.

S(x)=w.p(x)+b (3.87)
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Denklem 3.87 de ¢(x) Oznitelik uzayin1 gostermektedir. Denklem 3.83 doniistiiriilerek

Denklem 3.88 e ulasilir.

k
w= zyiai¢(xi) (3.88)

i=1

Denklem 3.88, Denklem 3.87 de yerine yazilirsa;
k
f(x)= 2y (B(x)p(x;)) + b (3.89)
i=1

elde edilir. Denklem 3.89 daki ¢(x).4(x;) yerine se¢ilen ¢ekirdek (kernel) fonksiyonu

yazilirsa Denklem 3.90 a ulasilir.
k
S(x) ZZyl-al-K(x,xi)er (3.90)
i=1

Cekirdek fonksiyonlar farkl: tiplerde olmaktadir [73]. Bu fonksiyonun se¢imi uygulama
icin olduk¢a Onemli olup, sistem performansini dogrudan etkiler. En ¢ok kullanilan

cekirdek fonksiyonlari asagida verilmistir.

e Polinom ¢ekirdek fonksiyonu:
K(x,x;)=(x.x; +1)?

p =1 icin fonksiyon dogrusal, p =2 i¢in kareseldir.
e Radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonu (RTF);

K(x.x;) = exp(—7|x = xi[)

3.7.2. Smiflandirmada Destek Vektor Makineleri (DVM) Kullanim

Bu tez calismasinda kitle smiflandirma islemi igcin DVM tercih edilmistir. DVM
sistemine giris olarak her bir kitlenin ayr1 ayr1 temsil edildigi 16 skaler degere sahip
Oznitelik vektorleri verilmistir. Bunun sebebi; KDD uygulanmis kitlelerden 16 tane

Oznitelik c¢ikarilmis olmasidir. Kitle-doku siniflandirmasi olan ilk asamada, kitleler K,
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dokular D ile etiketlenmislerdir. Malign-benign siniflandirmasi olan ikinci asamada ise,

malign kitleler M, benign kitleler B ile etiketlenmislerdir.

Girig Oznitelik vektorleri k-kathi capraz dogrulama yontemi ile egitime ve teste tabi
tutulmustur. k-kath capraz dogrulama (k-fold cross validation) ile DVM giris seti k adet
alt sete ayrilir. Egitim ve test k adim kadar tekrar ettirilir. Her adimda £-7 adet set egitim
icin, k adet set ise test i¢in ayrilir [74,75]. Buna gore her veri seti bir kez test seti olarak,
k-1 kez de egitim seti olarak kullanilir [70,75]. Bu calismada her test icin en yiiksek
performansi veren k degerleri kullanilmistir. Bu degerler Tablo 4.4 - 4.6 ve 4.8 - 4.10 da
verilmistir. DVM’de ¢ekirdek fonksiyonu olarak polinom ve radyal tabanli ¢ekirdek
fonksiyonlar1 (RTF) kullanilmistir.

3.8. MAMOGRAM VERITABANI VE MAMOGRAFI AYGITI OZELLIiKLERI

Bu tez calismasinda 6zgilin ve daha once herhangi bir ¢alisma i¢in kullanilmamis bir
mammogram veritaban1 (ITF veritaban1) hazirlanmistir. Bunun igin Istanbul
Universitesi Tip Fakiiltesi Hastanesi Radyoloji Anabilim Dali biriminde dijital
mamografi cihazi taramasindan gecen hastalarin goriintiilerinden faydalanilmistir.
Kullanilan cithaz mamografik tarama ve kanser tanisi alanlarinda etkin ve modern
teknolojiyi kullanan Giotto Image SDL Full Field dijital mamografi cihazidir. Cihaz, ikinci
nesil Amorf Selenyum (Amorphous Selenium, a-Se) 24x30 cm boyutunda dijital
dedektdre ve hastanin maruz kaldign radyasyonu azaltan Ozel Tunsten Anot X-igm
Tiipine (Special Tungsten Anode X-Ray Tube) sahiptir. Filtre ozellikleri 50 pm
rhodium olup, piksel biiyiikliigii 85 pum, piksel boyutu 2816 x 3584’tiir. ITF mamogram
veritabanint olugturan hastalarin tiimii bayan olup, yaslar1 31 ile 70 arasinda
degismektedir. Toplam 30 hastaya ait 30 sag meme MLO goriintiisii, 30 sag meme CC
goriintiisii, 30 sol meme MLO goriintiisii ve 30 sol meme CC goriintiisii alinmistir. Bu
gorilntiilerin 60’1nda kitle mevcut olup toplam 78 tane kitleden 36 tanesi malign 6zellik
gosterirken 42 tanesi benign Ozellik gdstermektedir. Mamogramlar uzman radyolog

tarafindan incelenmis siipheli bolgeler ve meme kitleleri isaretlenmistir.

ITF veritabaniyla elde edilen sonuglari karsilastirmak amaciyla; internet ortaminda

licretsiz olarak erisilebilen, genel kullanima acik, Ingiliz ¢calisma grubuna ait MIAS
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(Mammographic Image Analysis Society) veritabani mamogramlari da test edilmistir.
MIAS verileri UK Uluslararast Meme Tarama Programi (UK National Breast Screening
Programme) tarafindan saglanmistir [76]. Mamogramlar 0-3.2 optik yogunluk
araliginda  dogrusal optik aygit  Ozelligi  gosteren  Joyce-Loebl tarama
mikrodensitometresi ile piksel kenar1 50 mikron olacak sekilde dijitallestirilmistir.
Mamogramlar iizerindeki kitle tespiti uzman radyologlar tarafindan yapilmistir [77]. Bu
tez ¢alismasi i¢in 60 hastaya ait 60 adet mammogram alinmistir. Bu mamogramlardan

35 tanesinde benign kitle, 25 tanesinde ise malign kitle saptanmustir.
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4. BULGULAR

Bu tez ¢alismasinda mamografik goriintiilerde bilgisayar destekli taniya dayali meme
kanseri tespiti i¢in sirasiyla; goriintii iyilestirme, goriintii boliitleme ve kitle tespiti,
KDD (Kiiresel Dalgacik Doniisiimii) tabanli ¢oklu c¢oziiniirliik analizi, 6znitelik
cikarma, kitle-doku siniflandirma ve malign-benign simiflandirma islemleri

uygulanmustir (Sekil 4.1).

‘ Orjinal Mamogram ‘

}

Goriintii Iyilestirme

Hizl1 Dalgacik Doniistimii
Homomorfik Filtreleme
Gauss-Laplace Modelleme
Adaptif Esikleme

|

Goriintii Boliitleme ve
Kitle Tespiti
Lokal Merkezden Bolge Biiyiitme
(LMBB)

}

Ilgili Alanlar (ROIs)

!

Coklu-¢oziiniirliik
Analizi

Kiiresel Dalgacik Doniisiimii

l

Oznitelik Cikarma

Boyut 6zellikleri
Geometrik sekil ve kontiir
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Piksel degeri 6zellikleri

|

Kitle-doku Simiflandirma
Destek Vektor Makineleri

|

Malign-benign Siniflandirma
Destek Vektor Makineleri

!

Bilgisayar Destekli
Tam

Sekil 4.1: Onerilen BDT sisteminin akis diyagrami
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4.1. GORUNTU IYILESTIRME (ENHANCEMENT)

Gorlintl iyilestirme islemi, goriintiiyii birtakim islemlerden gecirerek istenen amaca
daha uygun hale getirmektir [78]. Goriintii iyilestirme teknikleri, goriintiiniin ait oldugu
diizlemi ifade eden uzaysal alan (spatial domain) ve Fourier doniisiimiiyle elde edilen
frekans alan1 (frequency domain) olmak {iizere temel iki alanda uygulanir. Goriinti
iyilestirme algoritmalarinin  performansi gorlintiiniin  niteligine bagli  olarak
degistiginden, her goriintii i¢in en iyi sonuglar1 veren belli bir algoritma 6ngoriilemez.
Performans degerlendirmesi, belirli bir kritere dayanmaksizin arastirmacinin
tecriibesine bagli olarak yapilir. Bu calismada goriintii iyilestirmenin genel anlamda
amaci, mamogramlari kitle tespit etme ve siiflandirma oncesinde optimum netlikte
goriintli elde ederek YP (Yanlis Pozitif) oranini azaltirken, GP (Gergek Pozitif) oranini
artirmaktir. GP; gergekte pozitif olup sistemin de pozitif olarak siniflandirdig: verileri,
YP; gergekte negatif olup sistemin pozitif olarak siniflandirdigi verileri, GN (Gergek
Negatif); gercekte negatif olup sistemin de negatif olarak siniflandirdig1 verileri, YN
(Yanlis Negatif) ise gergekte pozitif olup sistemin negatif olarak siniflandirdig: verileri

temsil etmektedir.

Bu calismada ham mamografi goriintiilerinde kitle tespitinden 6nce goriintii iyilestirme
yapilmistir. Amag, farkli nedenlerden kaynaklanan bulaniklik, kontrast veya giiriiltii
gibi goriintli netligini bozucu etkilerden dolay1 kitle tespit etme (detection) isleminin
etkin bicimde yapilamamasi, kitlelerin gozden kagmasi veya yanlis kitle tespitini
engellemektir. Uygulanan metodun akis diyagrami Sekil 4.2 de verilmistir. Gorlintii
oncelikle Hizl1 Dalgacik Doniistimii’ne tabi tutulur. Dontistim ile elde edilen yaklasiklik
ve ayrinti katsayilarina farkli islemler uygulanir. Ayrint1 katsayilar1 Boliim 3.3.6 da da
bahsedildigi gibi, yatay dikey ve diyagonal olmak tizere ii¢ farkli katsayr grubundan
olusmaktadir. Mamogramdaki giriiltii tim katsayilara dagilmistir. Yaklasiklik
(approximation) katsayilarina Homomorfik Filtreleme, ayrint1 katsayilarina ise Gauss-
Laplace dagilimlan ile giiriiltii-ayrintt modellemenin uygulandigi dalgacik daraltma
metodlar1 kullanilmistir. Daraltma fonksiyonunda A agirligi 0 < A <1 araliginda segilir
(Bu ¢alismada A = 0.2 olarak sec¢ilmistir). Homomorfik filtrelemede ise Denklem 4.1 de

verilen Gauss Alcak Gegiren Homomorfik Filtre H(u,v) fonksiyonu kullanilmistir.



Hu,v)=(y—71) [e

Burada y5 ve y;, yg >1 ve y; <1 sartim saglayacak sekilde sirastyla yiiksek ve
algak filtre sinirlarini gosterirler (Bu calismada y;; =2 ve y; =0.5 olarak se¢ilmistir).
r filtre egimini, D, ve D(u,v) ise frekans doniisiimiiniin merkezini ve merkeze olan

uzaklig1 temsil eder. HF uygulamasinin etkisi Gauss-Laplace modellemesine gore daha
fazladir. Ancak iki islemin de uygulanmasinin mamogramdaki siipheli ve goézden
kacabilecek nitelikteki bolgelerde netlik saglamasi agisindan faydalar1 goériilmektedir.
Bu islemlerle giincellenen katsayillar Ters Dalgacik Donilisiimii’'nden gegirilir.
Boylelikle orjinal mamograma gore ¢cok daha az giiriiltii igeren bir goriintii elde edilir.

Son olarak; giiriiltii etkisi azaltilmig tiim mamogramlarda bu ¢aligma i¢in gelistirilmis

~r(D? (u,v)/ D} )}
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+7r

olan adaptif esikleme uygulanarak goriintiiler iyilestirilir (Sekil 4.2).

Orjinal
Mamogram

A

HDD
Katsayilart

v

Yaklasiklik
Katsayilart

v

Homomorfik
Filtreleme

Katsayilart

Ayrinti

Gauss-Laplace
Modelleme

A

Filtrelenmig
Katsayilar

Modellenmis
Katsayilar

Ters Dalgacik
Dontigtimii

Adaptif Esikleme

v

Giriiltiiden
Arindirilmig
Mamogram

4

Tyilestirilmis
Goriinti

Sekil 4.2: Goriintii iyilestirme akis diyagramm
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Gorlintli iyilestirme islemi aslinda dogrusal olmayan lokal kontrast iyilestirmedir.
Meme kitlelerini tespit etmede Onem arz eden kenar bolgeleri bulaniklastirilmadan,
diisiik kontrasta sahip bolgeler yiiksek kontrasta sahip bolgelerden daha fazla
keskinlestirilir. Lokal Adaptif Esikleme (Local Adaptive Thresholding) global
esiklemeden daha etkin sonuglar vermektedir. Bunun nedeni lokal incelemede piksel
hem global olan tiim kitleye ait 6zelliklerle hem de kendi yakin komsulugu igerisinde
degerlendirilir [79]. Lokal esikleme yapilirken iki parametre dikkate alinir; bunlardan

biri komsuluk matrisinin boyutu digeri ise esik degeridir.

Lokal adaptif esiklemede tim pikseller 5x5  komsuluklari igerisinde
degerlendirilmistir. Her x katsayr pikseli i¢in kendi komsulugunun my,;,; lokal
ortalama ve oy, lokal standart sapma degeri hesaplanmistir. x degerinin lokal
ortalamadan biiyiik yada kii¢ciik olmast durumu incelenmistir. Bu deger daha kiiclikse ne
kadar kiiciik olduguna, daha biiyiik ise de ne kadar biiyiik olduguna karar vermek icin
ocelikle 256 gri seviye aralign 20 gruba (g;, i=12,..,20) ayrlmistir. Sadece

X >my,,; Ve x in standart sapmasinin ortalama standart sapmadan biiyiik olmasi

(Oy 2 OJpkar )» X degerinin ortalamaya gore c¢ok biiyiik oldugunu géstermez. Bunun

icin ek bir kriter daha konulmustur. o, > oy, 1s€ x2 —m? Z(Glokal)z seklinde

yazilir. Bu ifade x> Vo? +m? ifadesine denktir. Bu sart1 saglayan x degerlerinin
hangi gri seviyeden bagladigini bulmak i¢in x in alabilecegi en kiiciik deger ve bu
degerin ait oldugu gri seviye araliginin indisi (i ) belirlenmistir. Daha sonra bu indise bir
tolerans indis degeri (tol ) eklenmistir (Bu ¢alismada to/ =2 olarak se¢ilmistir). Eger x,
bulunan yeni indisin gosterdigi araligin ilk elemanindan da fazlaysa (x = g;,;,;(ilk))
‘cok cok biyiik’ sayilmistir. Bu durumda x’in degeri degistirilmemistir. Az ise
(x < gj4101(ilk) ) ‘gok biiyiik’ kabul edilmistir. x ’in standart sapmasi ortalama standart
sapmadan kiiclikse sadece ‘biiylik’ sayilmistir. ‘Cok biiyiikk> ve ‘biiyiilk’ olma
durumlarinda x’e Donoho, Johnstone ve ark. [80] tarafindan bulunan ve Denklem 4.2

de gosterilen Tj,;,; esik degeri eklenmistir (x+ 7}, ). Buradaki mxn Kkatsayl

matrisinin boyutudur.

Tiokat = 2log(mn) (4.2)
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x’in ortalamadan kiiciik ve standart sapmasinin ortalama standart sapmadan kiigiik

(m2 —x’ <o’ ) yani x > Vm? —o? olmast durumunda x’in alabilecegi en biiylik
degerin denk geldigi araligin indisi ( j ) bulunmus ve yine bu indise bir tolerans indisi
eklenmistir. x, elde edilen yeni indisin gosterdigi ilk degerden biiylikse

(x 2 g 4101 (ilk)) “kiigiik’, kiigiikse (x < g ;1 40/(ilk)) ‘¢ok kiigik® kabul edilmistir. Bu
iki durumda x’den Tj,,; esik degeri cikardmustir (x—177,,). x’in standart

sapmasinin ortalama standart sapmadan biiyiik olmasi1 ‘¢ok ¢ok kiigiikk’ sayilmis, bu
durumda da degeri degistirilmemistir. zo/ sayis1 belirlenirken i+z0/ degerinin 20’yi,

j+tol degerinin ise ortalama degerin denk distiigli aralifin indis numarasin

gecmemesine dikkat edilmistir. Yukarida anlatilan kosullara uygun olarak gelistirilen

Lokal Adaptif Esikleme fonksiyonu f(x), Denklem 4.3 de verilmistir.
x 'cok cok biiyiik' veya
X, Lger o
x ' kiiciik' ise
x)=<x+1T1;,.., Eger
/() lokal & x 'cok biiyiik' ise
x 'cok kiiciik' veya J

x "buiyiik' veya } 43)

X = Tlokab Eger

x 'cok cok kiiciik' ise

Denklem 4.3 deki kriterler asagida siralanmistir:
* ‘cok cok biiyiik > olma kriteri: x 2 my,p,; Ve Oy 2 Ojopar V€ X 2 (401 (k)
e ‘kiiciik > olma kriteri: x <my,,; Ve Oy = Ok
e ‘biiyiik > olma kriteri: x 2m;,;,; ve Oy < Ojypu VEVA
* ‘cok biyiik > olma kriteri: x = myy, V€ Oy 2 Opopar V€ X < g(j1s01)(ilk)
* ‘cok kiiciik’ olma kriteri: x <my,p,; V& Oy <Opppar V€ X 2 g jys01)(tlh)

* ‘cok ¢ok kiiciik > olma kriteri: X <myyp,; V€ Oy < Ojopar V€ X < &( jr0n)(ilk)

f(x) fonksiyonu yiiksek gegiren filtre gibi davranmaktadir. Homomorfik filtreleme ve
Gauss-Laplace modelleme sonucunda 6n plana ¢ikan kitleli bolge goriintii esikleme ile
daha belirgin olmustur. Boylece giiriiltii azaltilirken kenar gibi 6nemli bilgi saklayan

bolgeler vurgulanmis olmaktadir.
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Goriintii iyilestirme islemi i¢in mamogramdan elde edilen matris Oncelikle Hizl
Dalgacik Doniistimii’ nden (HDD) gegirilir. 1. seviye doniisiimde goriintii nispeten
keskinlestirilmis oldugundan gerekli piksellerin yaninda giiriilti de o©n plana
cikabilmektedir. 3 veya daha yiiksek seviyelerde ise gorilintii istenmeyen sekilde
bulaniklagsmakta ve gerekli detaylar yok olmaktadir. Bundan dolayr bu c¢alismada,
onceki calismalarda da [33,37,47,57,60] ¢ogunlukla tercih edilen 2. seviye dalgacik
dontistimii kullanilmistir. Sekil 4.4 deki dortlii resim, Sekil 4.3 deki orjinal mamograma
ADD uygulanmasi sonucu elde edilmis orjinal resim boyutunun yarist boyuttaki
yaklagiklik (approximation), yatay (horizantal), dikey (vertical) ve diyagonal (diagonal)
goriintiileri gostermektedir. Sekil 4.5 de ise 2. seviye ADD sonucu ve yaklagiklik ve
ayrint1 (detail) goriintiileri verilmistir. Bu seviyede de boyut yariya inmistir. Yukarida
da anlatildigi gibi yaklagiklik gorilintiilerine homomorfik filtreleme, ayrinti
goriintiilerine ise Gauss-Laplace modellemesi uygulanmistir. Elde edilen gilincellenmis
katsayilar ile yeniden olusturma (reconstruction) islemi gerceklenmistir. Son olarak
sonug goriintlilerine Lokal Adaptif Esikleme uygulanmis ve kitle boliitleme i¢in gerekli
olan On islemler tamamlanmistir. Sekil 4.6-4.14 arasinda gosterilen Orneklerde

hastalarin orjinal ham mamogramlari islenerek iyilestirme yapilmistir.

Sekil 4.3: Orjinal MLO mamogram
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Yaklagiklik 1 Yatay 1

Dikey 1 Diyagonal 1

Sekil 4.4: 1. seviye HDD ile elde edilen yaklasiklik ve ayrint1 goriintiileri

Yaklasiklik 1 Yatay 1

Dikey 1 Diyagonal 1

Sekil 4.5: 2. seviye HDD ile elde edilen yaklasiklik ve ayrint1 goriintiileri
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Sekil 4.6: Gériintii iyilestirme drnegi a) Orjinal mammogram b) lyilestirilmis mammogram
¢) b mamograminin adaptif esiklenmis sekli

Sekil 4.6.a da 48 yasinda bir hastanin sa§ meme CC mamografi goriintiisii
verilmektedir. Ok isareti ile gosterilen kitle malign 6zellik gosteren bir kitle olup
kitlenin uzantilar1 meme dokusunun i¢ine girmistir. Gelistirilen goriintlii iyilestirme
yontemi uygulandiktan sonra Sekil 4.6.c de goriildiigii gibi giirtiltii azaltilms, kitle cok
daha belirgin hale getirilmistir. Sekil 4.6.b mamogramin adaptif esikleme isleminden
onceki halidir. Adaptif esikleme ile kitle arka plandan ayrilmis, malign 6zellikler Sekil
4.6.b ye gore daha ¢ok On plana cikmistir. Sekil 4.7.a daki sol memeye ait MLO
mamogram goriintiisii 55 yasinda bir kadina aittir. Memede yasa bagli olarak artan
dansite (yogunluk) gbéze carpmaktadir. Dens memede agik gri seviye renkler hakim
oldugundan kitleyi yakalayabilmek daha zordur. Goriintiillemede Sekil 4.7.a daki kitleler
meme paterni i¢ine yakalanmasi zor olacak sekilde gizlenmistir. Sekil 4.7.b ve 4.7.c ye
bakildiginda adim adim giiriiltiiniin ve dansitenin azaldig1 ve meme paterninde bulunan
ok isareti ile gosterilmis iki adet meme dokusunun arasina yayilmis malign kitlenin

tantya kolaylik saglayacak sekilde vurgulandig goriilmektedir.
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Sekil 4.7: Gériintii iyilestirme &rnegi a) Orjinal mammogram b) lyilestirilmis mammogram
¢) b mamograminin adaptif esiklenmis sekli

Sekil 4.8.a da 41 yasinda bir kadma ait sol meme CC mamogrami goriilmektedir.
Memede ok ile isaretlenmis benign kitle goriilmektedir. Sekil 4.8.b mamogramin
dalgacik doniisiimiinden sonra homomorfik filtreleme ve Gauss-Laplace modellemeden
gecirilmis halini gostermektedir. Lokal kontrast artirilmis, goriinti bulanik halden
kurtarilmistir. Sekil 4.8.c de ise 4.8.b goriintiisiine lokal adaptif esikleme uygulanmstir.
Boylece benign kitlelere ait diizglin kenar kontiirii belirgin hale gelmistir. Nokta

obekleri halindeki giiriiltii neredeyse yok olmustur.
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Sekil 4.8: Gériintii iyilestirme &rnegi a) Orjinal mammogram b) lyilestirilmis mammogram
¢) b mamograminin adaptif esiklenmis sekli
Sekil 4.9.a da 50 yasindaki bir hastanin sag memesine ait biiyiilk¢e bir benign kitle
iceren CC mamogrami goriilmektedir. Bu vakada kitle, herhangi bir 6n isleme ihtiyag
duymadan rahatca saptanmaktadir. Sekil 4.9.c de goriildiigii gibi, mamograma goriintii
iyilestirme algoritmasi uygulandiktan sonra Kkitlenin iist kisminda fazlaca belirgin

olmayan kenar kontiirii arka plandan ayrilmis ve tamamen ortaya ¢ikmustir.
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Sekil 4.9: Gériintii iyilestirme drnegi a) Orjinal mammogram b) lyilestirilmis mammogram
¢) b mamograminin adaptif esiklenmis sekli

Sekil 4.10.a da 70 yasinda bir kadma ait sol meme CC mamogram goriintiisii
verilmektedir. Meme dens bir yapiya sahip olup, kitleleri tespit etme ve tan1 koyma
acisindan zor bir vakadir. Mamogramda iki adet benign Ozellik gosteren kitle
bulunmaktadir. Sekil 4.10.b de goriildiigii gibi, bu ¢alismada goriintii iyilestirmenin ilk
asamast olarak kullanilan homomorfik filtreleme ve Gauss-Laplace modelleme
sonrasinda bu kitleler saptanabilir hale gelmislerdir. Uygulanan adaptif esikleme ile
Sekil 4.10.c de goriildiigii gibi lokal kontrast artirilmig, arka plandaki daha acik gri
seviye degerleri koyuya c¢evrilerek kitlenin ve kenar kontiirlerinin ortaya g¢ikmasi
saglanmistir. Sonu¢ olarak genel meme dansitesi azalirken, kitlenin varolabilecegi

siipheli bolgelerde parlaklik artirilmistir.
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Sekil 4.10: Goriintii iyilestirme drnegi a) Orjinal mammogram b) Iyilestirilmis mammogram
¢) b mamograminin adaptif esiklenmis sekli

Sekil 4.11.a daki mamogram ise 45 yasinda bir hastaya ait sol meme CC goriintiisiidiir.
Mamografi goriintiilemede meme kitlesi belirgin olmakla birlikte kitlenin kenar
kontiirliniin meme dokusu ile birlesik oldugu goriilmektedir. Bu vakada bir tane kitle
olup benign 6zellik tasimaktadir. Goriintli iyilestirme uygulanmis mamogram Sekil
4.11.c de verilmistir. Kitleyi ¢evreleyen kisimlardaki giiriiltii azaltilmis, meme kontrasti
artirtlarak kitle 6n plana ¢ikmistir. Boylelikle vakay: inceleyen radyologun bu kitlenin
benign kitle oldugu tanisin1 koyma ihtimali artmistir. Sekil 4.12.a 44 yasinda bir kadina
ait sol meme CC mamografi goriintiisii verilmistir. Oldukc¢a yogun meme dokusunda iki
tane malign 6zellik gosteren kitle bulunmaktadir. Kitlelerin teshis edilmesi yetersiz
kontrasttan dolay1 zorlagsmistir. Kitleler hem gdzden kagabilecek sekilde goriintiilenmis

hem de kenar kontiir belirginligi olduk¢a yetersizdir. Sekil 4.12.b dalgacik
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dontisiimiinden sonra uygulanan homomorfik filtreleme ve Gauss-Laplace modelleme
sonucu gosterilmigtir. Giiriiltii genel anlamda azaltilmis, kitlenin etrafindaki kontrast
artmistir. Sekil 4.12.c ise elde edilen sonuca adaptif esikleme uygulama sonucunu
verilmistir. Bu islem ile malign kitlelerin gri seviye degerleri artirilmis, bu yolla kitleler
bulanik gorlintiiden arindirilarak parlaklik kazanmistir. Boylelikle kitleler fark edilecek

diizeyde 6n plana ¢ikarilmistir.

Sekil 4.11: Goriintii iyilestirme drnegi a) Orjinal mammogram b) Iyilestirilmis mammogram
¢) b mamograminin adaptif esiklenmis sekli

Sekil 4.13.a da 35 yasinda geng bir hastanin sag§ meme CC mamografik goriintiisii yer
almaktadir. Ok isareti ile gosterilen kitle malign 6zellikler tasimaktadir. Ancak dens
meme yapisindan dolay1 bulanik (blur) bir goriintii vermesi kitlenin boyutu, sinirlar1 ve

tanist ile ilgili kestirimi zorlagtirmaktadir. Sekil 4.13.c de iki asamal1 goriintii iyilestirme
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teknigi ile normal meme dokusunun parlakligi azaltilirken, kitlenin parlaklig
artinlmigtir. Boylelikle kitlenin goriiniimii  keskinlestirilmig, kenar kontiirleri daha

belirgin ve ilk bakista saptanabilecek diizeye getirilmistir.

Sekil 4.12: Goriintii iyilestirme drnegi a) Orjinal mammogram b) Iyilestirilmis mammogram
¢) b mamograminin adaptif esiklenmis sekli
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Sekil 4.13: Goriintii iyilestirme drnegi a) Orjinal mammogram b) Iyilestirilmis mammogram
¢) b mamograminin adaptif esiklenmis sekli

Goriintli iyilestirme Orneklerine son olarak Sekil 4.14.a da yer alan 50 yasindaki bir
kadina ait sol meme CC mamografi goriintiisii verilmistir. Orjinal mamogramda meme
paterninde genel anlamda bir kontrast zayifligi fark edilmektedir. Bu problem,
mamogramda yer alan dort tane benign kitlenin doku i¢inde yakalanmasi igin gri
seviyelerinin keskinlestirilmesini gerektirir. Ote yandan mamogramdaki arka planin
yani meme dokusunun bulaniklastirilmas: diger deyisle gri seviye degerlerinin
azaltilmasi gerekmektedir. Sekil 4.14.b de goriildiigii gibi filtreleme ve modelleme ile

bu saglanmistir. Sekil 4.14.c de ise adaptif esikleme ile kitlelerin daha belirgin hale
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getirildigi, kitle kontrasti artirilirken meme dokusunun parlakliinin azaltildig:

goriilmektedir.

Sekil 4.14: Goriintii iyilestirme drnegi a) Orjinal mammogram b) Iyilestirilmis mammogram
¢) b mamograminin adaptif esiklenmis sekli
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4.2. GORUNTU BOLUTLEME (SEGMENTATION)

Boliitleme goriintii islemenin en Onemli siire¢lerinden biridir. Boliitleme isleminin
basarisi nesne tanima veya siniflandirmanin performansini belirler. Béliitleme bir
gorlintiiniin alt bolgelere veya anlamli nesnelere boliinmesidir. Boliitleme algoritmalari
genel olarak goriintliiniin yogunluk degerlerine bagli iki temel o6zellige dayanir.
Bunlardan biri siireksizlik (discontinuity) digeri ise benzerliktir (similarity) [78].
Stireksizlige bagli boliitlemede bir goriintiideki yogunluk degerlerinin  kenarlarda
oldugu gibi ani bir sekilde degisimi esas alinirken benzerlige bagli boliitlemede
gorilintliyli 6nceden tanimlanmis kurallara uygun olarak bolgelere ayirma esas alinir. Bu
tezde benzerlik Ozelligini kullanan bolge tabanli (region based) Merkezden Bolge

Biiytlitme (Seed Region Growing) boliitleme yontemi kullanilmistir.

4.2.1 Merkezden Bolge Biiyiitme (MBB) (Seed Region Growing) Yontemi

MBB, biiyiitme kuralina bagl olarak uzaysal alandaki pikselleri veya alt bolgeleri daha
biiyiik bir bolge olusturacak sekilde gruplama teknigidir. Oncelikle goriintii iizerinde
merkez noktalar segilir. Bu noktalardan baglanarak komsu pikseller tek tek kontrol
edilir. Onceden tanimli benzerlik kuralina uyan komsu pikseller merkez noktasimnin
oldugu bolgeye dahil edilir. Uymayan pikseller ise disarida birakilir ve arka plan olarak
kabul edilir. Bu islemin ne kadar devam ettirilece8i kriteri de onem arz etmektedir.
Genel olarak kurala uyan tek bir komsu piksel kalmayana kadar islem strdiiriliir.
Benzerlik kurallar1 goriintliye gore degismekte olup cogunlukla gri seviye deger

araliklartyla ilgilidir.
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Sekil 4.15: MBB yontemi i¢in sekilsel gosterim
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Sekil 4.15 de MBB yo6ntemi uygulamasina ait 6rnekler verilmistir. Sekil 4.15.a da siyah
pikseller bir bolgeyi gostermektedir. Bolgenin ortasindaki beyaz piksel merkez
noktasidir. Kenarlardaki agik gri pikseller bolgeye ait komsu piksellerdir. Koyu gri olan
piksel bolgeye dahil olmaya aday noktadir. Eger bolgenin 6zelliklerine uyarsa piksel
bolgeye dahil edilerek bolge biiyiitiiliir, uymazsa dahil edilmez. Sekil 4.15.b de bu
piksel siyaha boyanmistir yani bolgeye katilmistir. Buradaki koyu gri piksel aday piksel
olup kriterlere uydugu i¢in Sekil 4.15.c de goriildiigli gibi siyaha boyanmustir. *X’
isareti ile gosterilen pikseller ise yeni katilan pikselin komsulugunda olup benzerlik

kurallarima uymadiklar i¢in arka plan olarak kalmiglardir.

B gorlintiistiniin » adet By, B,,..., B, alt bolgelerinden olustugu varsayilirsa, MBB

asagidaki ozelliklere sahiptir:

(a) LnJBl = B.

i=1
b) B,NB;=¢ V i,jicin, i # j.
l J
(¢) H(B;)=DOGRU, i=12,..,n.

(d) H(B; WB;)=YANLIS , B; ve B bolgeleri birlesikse.

Yukaridaki o6zelliklere gore bolgeler kesismezler ve {list liste gelmezler. H, bolge
icindeki homojenligi gosterir. MBB sonucu elde edilen herhangi bir bolge kendi i¢inde
belirli 6zelliklere uygunlugu bakimindan homojendir. Ancak herhangi iki bdlgenin
birlesimi eger bolgeler birbirine bitisikse homojen degildir. Cilinkii 6zellikler farklilik
gosterdigi i¢in bolgeler birbirinden ayrilmaktadir. Bundan dolay1r komsu iki bdlgenin
birbiriyle homojen olmamasi dogaldir. Bolgeler bitisik degilse birlesimleri tesadiifen

homojen olabilir.

4.2.1.1. Lokal Merkezden Bolge Biiyiitme (LMBB) Yontemi

Bu tezde klasik MBB yontemi temel alinarak Lokal Merkezden Bolge Biiyiitme
yontemi (LMBB) gelistirilmistir. LMBB yonteminde benzerlik kurallar1 belirlenirken,
global goriintii 6zelliklerinin yaninda aday piksellerin 3x3 komsuluklar1 ve merkez
noktast da g6z Onilinde bulundurulmustur. LMBB yonteminin algoritma adimlari

asagida siralanmistir:
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(1) Merkez noktasi olmanin kriterinin belirlenmesi;
I : GOrinti,
I(x,y): Aday merkez noktasi ( AdMr ),

1 BOY EN
M ; : Goriintiiniin ortalamas1 (M; = ——— I(satir, sutun))),
I (M=o (3 D »)

satir=1 sutun=1

S; : Goriintiliniin standart sapmasi

1 BOY EN
(S; = BOY < EN Z Z([(satir,sutun)—M1)2 )s

satir=1 sutun=1

max( 1)+ min(1) + 2.ort(])
4

TK(I(x,y)): AdMr nin tim 3x 3 komsularinin kiimesi,

E; : Tum gorilintiiye ait esik degeri (E; = ),

Stk (1(x,yy) © TK(I(x,y)) kimesinin standart sapmasi,

1 3 3 ‘ ‘
(Str(1(x,y) \/§ Z Z(I(satzr, sutun) _MTK(I(x,y)))Z , satir # 2, sutun #2)

satir=1 sutun=1
Erx(1(x,y) ¢ TK(I(x,y)) kimesinin esik degeri,

max( TK(I(x, y))) + min(7K(I(x, y))) + 2.ort(TK(1(x, y))) )
4 b

(Erx(1(x,y) =

Mk r(x,yy) - TK(I(x,y)) kiimesinin ortalamasi

1 3 3
(M7rk(1(x,y) = g( z Zl(satir,sutun)), satir # 2, sutun #2)

satir=1 sutun=1

olmak iizere, merkez noktasi olma kriteri ( MrKr ) belirlenir.

MrKr =|I(x,y) — M ;| > maksimum(E,S;) ve

|10 ) = M1 | 2 maksimumEpge 1) St 11,

(2) Merkez noktalarinin belirlenmesi:

i : BOlge numarasi,
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k : Pikselin bolgeye katilma sirasinin indisi (merkez noktalari i¢in 0’ dir),
n : Gorlintiideki toplam bolge sayisi

olmak tizere, [ gOriintiisiini tarayarak MrKr yi uygula ve gorlntiiniin
Bl-(k) , 1 =1,...,n ile gosterilen merkez noktalarini bul.

3) Bolge biiylitme ve benzer bolgelerin bulunmasi:

Sirastyla tiim merkez noktalar1 (i =1:n) igin bolge biiyiit:
(3.1) Bi(o) : i. bolgenin merkez noktasi,
kSon : Bolgeye son katilan komsu piksellerin indisleri,
Bl-(kson) : Bolgeye en son katilan komsu pikseller,
M (kSon, M)  BOlgeye en son katilan komsu pikseller ile merkez

noktasinin ortalamast,
ny : Bolgeye en son katilan komsu piksellerin sayisi,
TK (kSon) : Bolgeye son katilan tiim komsu piksellerin biitiin 3x 3

komsulari,
ny : TK(kSon) kiimesinin eleman sayzsi,
M s, - Bolgeye son katilan komsu piksellerin ortalamasi
olmak tizere; kSon ve M (xson, ap-) "u belirle.
y Bi(O) + Bl(kSon)
(kSonMr) = T
(3.2) Swrastyla tiim 7K (kSon) elemanlar1 ( j =1: ny) i¢in benzerlik kriterine
( BnzKr) uygunluk kontroliinii yap.
(3.2.1) TK ;(kSon): TK(kSon) kiimesinin j. elemant,
M ;. TK ;(kSon) ile M g, 1) "un ortalamast,
BnzKr : Benzerlik kriteri,

S7xr () * J- clemanin tiim komsularinin standart

Sapmasi

olmak tizere, M jve BnzKr belirle.
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BnzKr =|M ; = TK ; (kSon)| < Sz

(3.2.2) BnzKr = DOGRU ise,
I goriintiisiinde ;. eleman1 gosteren piksel i. bolgeye
katilir.
B; =B; U I(TK]- (kSonm))

Goriintli islemede boliitleme genel olarak ilgili bolgeyi tespit etme (Region of Interest
(ROI) detection) isleminden once yapilmaktadir. Amag, tim goriintii iizerinde tarama
yapmak yerine bolgeyi kiiciilterek ve yerini tespit ederek sadece o alanda saptama
yapmaktir. Bilindigi gibi meme kitleleri meme ug¢ bolgesinden kolalti dokusuna kadar
her yerde olabilmektedir. Dolayisiyla kitle tespit etmeden 6nce bdliitlenmesi gereken bir
bolge kavrami yoktur. Bundan dolay1 bu tezde, ilgili bolgelerin sadece kitlelerin kendi
bolgelerinin  oldugu diisiiniilerek boliitleme islemi kitle tespit islemi olarak

kullanilmistir. Sekil 4.16 da LMBB algoritmasinin akis semasi gosterilmektedir.
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a=1
Goriintii matrisinin indisi
“i)
Merkez olma kriterini belirle ( Af7Kr):

|[Matris elemani - Global ort.| > max (Global esik, global sapma) ve
[Matris elemant - Lokal ort.| > max (Lokal esik, lokal sapma)

Y

D

Eleman1 merkezler kiimesine ekle

Goruntii
matrisinin son

i=1
Merkezler kiimesinin indisi

1

». <

i nolu merkezin bdlgesine en son katilan elemanlar1 belirle ( Bl(kSO”) )

D

Bi(kSon) -

Y

Bolgeye en son katilan elemanlar ile merkezin
ortalamasini hesapla ( M (i)

Bu elemanlarin tiim 3x3 komsularim bul ( 7K (kSon) )

I

b=1
TK (kSon) kiimesinin indisi
3

TK (kSon) elemani ile M (kson, Mr) ortalamasini hesapla

Benzerlik kriterini belirle (BnzKp):
|eleman-ort| < o

Merkezler
iimesinin sony

Sekil 4.16: LMBB algoritmasinin akis semast
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Sekil 4.17-4.37 ile gosterilen mamogramlarda LMBB boéliitleme algoritmasi
uygulanmis, GP ve YP kitleler tespit edilmistir. Sekil 4.17.a da {ist dis kadranda malign
kitle iceren 41 yasinda bir kadina ait sol meme MLO goriintiisii verilmistir. Sekil 4.17.b
de gelistirilmis olan filtreleme-modelleme ve adaptif esikleme yontemiyle iyilestirilmis
goriintli yer almaktadir. Sekil 4.17.c de ise boliitlenmis gorlintii verilmistir. Beyaz ok
malign ozellik gosteren GP kitleyi, siyah oklar ise programin buldugu YP Kkitleleri
gostermektedir. Orjinal mamogramda kitle baz1 bolgelerde meme dokusuyla biitiinlesik
bir goriintii sergilemekte oldugundan kenar kontiirii belirgin degildir. Tan1 koymanin
zor oldugu bu 6rnekte gelistirilen BDT yontemiyle kitle basarili bir sekilde bulunmus,

kontirii belirginlestirilmistir.

Sekil 4.17: Goriintii béliitleme drnegi a) Orjinal mammogram b) lyilestirilmis goriintii
c¢) Boliitlenmis goriinti
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Sekil 4.18.a da st kadran orta hatta malign kitle iceren 47 yasinda bir kadina ait sag
meme CC goriintiisii verilmistir. Sekil 4.18.b de gelistirilmis olan filtreleme-modelleme
ve adaptif esikleme yontemiyle iyilestirilmis goriintii yer almaktadir. Sekil 4.18.c de ise
boliitlenmis goriintii verilmistir. Beyaz ok malign 6zellik gosteren GP kitleyi, siyah
oklar ise programin buldugu YP kitleyi gostermektedir. Goriintii iyilestirme ile artirilan

kitle kontrast1 yardimiyla kitle tespit edilmistir.

Sekil 4.18: Goriintii boliitleme drnegi a) Orjinal mammogram b) lyilestirilmis goriintii
c¢) Boliitlenmis goriinti

Sekil 4.19.a da st dis kadranda malign kitle iceren 34 yasinda bir kadina ait sag meme

CC goriintiisti verilmistir. Sekil 4.19.b de gelistirilmis olan filtreleme-modelleme ve
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adaptif esikleme yontemiyle iyilestirilmis goriintii yer almaktadir. Sekil 4.19.c de ise
boliitlenmis goriintii verilmistir. Beyaz ok malign 6zellik gosteren GP kitleyi, siyah
oklar ise programin buldugu YP kitleleri gostermektedir. Orjinal mamogram bulanik
olup kitle bulma ve tan1 koyma acisindan yetersiz kalmaktadir. Gelistirilen yontemle

kitle basarili bir sekilde tespit edilmistir.

Sekil 4.19: Goriintii béliitleme drnegi a) Orjinal mammogram b) lyilestirilmis goriintii
c¢) Boliitlenmis goriinti
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Sekil 4.20.a da list dis kadranda iki tane benign kitle iceren 54 yasinda bir kadina ait sol
meme CC goriintiisii verilmistir. Sekil 4.20.b de gelistirilmis olan filtreleme-modelleme
ve adaptif esikleme yontemiyle iyilestirilmis goriintii yer almaktadir. Sekil 4.20.c de ise
boliitlenmis goriintii verilmistir. Beyaz oklar benign 6zellik gosteren GP kitleleri, siyah

oklar ise programin buldugu YP kitleleri gostermektedir.

Sekil 4.20: Goriintii boliitleme drnegi a) Orjinal mammogram b) lyilestirilmis goriintii
¢) Boliitlenmis goriintii
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Sekil 4.21.a da st i¢ kadranda malign kitle iceren 40 yasinda bir kadina ait sol meme
CC goriintiisti verilmistir. Sekil 4.21.b de gelistirilmis olan filtreleme-modelleme ve
adaptif esikleme yontemiyle iyilestirilmis goriintii yer almaktadir. Sekil 4.21.c de ise
boliitlenmis goriintii verilmistir. Beyaz ok malign 6zellik gosteren GP kitleyi, siyah

oklar ise programin buldugu YP kitleleri gostermektedir.

Sekil 4.21: Goriintii béliitleme drnegi a) Orjinal mammogram b) lyilestirilmis goriintii
c¢) Boliitlenmis goriinti
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Sekil 4.22.a daki mamogram 69 yasinda bir kadma ait sol meme CC goriintiistidiir.
Memede ileri yasa bagli olarak artabilen dansite gozlemlenmektedir. Bundan dolay: alt
i¢ kadranda bulunan ve benign 6zellik gosteren iki meme kitlesinin meme dokusundaki
tespiti zorlagsmistir. Sekil 4.22.c de gorildiigii gibi gelistirilen iyilestirme ve bdliitleme
islemlerinden sonra kitleler tespit edilmis ancak meme yapisi kaynakli kontrast
yetersizliginden dolay1r ¢ok sayida YP kitle de tespit edilmistir. Beyaz oklar benign
Ozellik gosteren GP kitleleri, siyah oklar ise programin buldugu YP Kkitleleri

gostermektedir.

Sekil 4.22: Goriintii béliitleme drnegi a) Orjinal mammogram b) lyilestirilmis goriintii
¢) Boliitlenmis goriintii
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Sekil 4.23.a da st dis kadranda malign kitle igeren 35 yasinda bir kadina ait sol meme
MLO goriintiisii verilmistir. Sekil 4.23.b de gelistirilmis olan filtreleme-modelleme ve
adaptif esikleme yontemiyle iyilestirilmis goriintii yer almaktadir. Mamogramin genel
kontrastinin yetersiz olmasi ve goriintiide yer alan giiriiltii nedeniyle YP sayis1 daha
fazla olmustur. Gelistirilen yontem ile Sekil 4.23.c de goriildiigii gibi GP kitle tespit
edilmis ve dolayisiyla tan1 kolaylagsmistir. Beyaz ok malign 6zellik gosteren GP kitleyi,
siyah oklar ise programin buldugu YP kitleleri gostermektedir.

Sekil 4.23: Goriintii béliitleme drnegi a) Orjinal mammogram b) lyilestirilmis goriintii
¢) Boliitlenmis gorintii
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Sekil 4.24.a da 44 yasinda bir kadina ait sol meme MLO goriintiisii yer almaktadir.
Sekil 4.24.c de gorildiigii gibi memede dis kadran orta hatta bulunan biiyiik boyuttaki

benign kitle tan1 konmak tizere tespit edilmistir.

Sekil 4.24: Goriintii boliitleme drnegi a) Orjinal mammogram b) lyilestirilmis goriintii
¢) Boliitlenmis goriinti
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Sekil 4.25.a da 44 yasinda bir kadina ait sol meme CC mamogrami yer almaktadir.
Orjinal gorintiide stipheli bolge diger bolgelere gore daha parlak renkte oldugu igin
belirgindir. Ancak benign kitlenin kenar kontiiri tam olarak kestirilememektedir. Sekil
4.25.c de de goriildigi gibi kitle arka plandan diizgilin bir sekilde ayrilmis, tistiindeki
doku ise YP kitle olarak tespit edilmistir. Boliitleme ile ii¢ bolgeye ayrilan siipheli kisim
orjinal resimde bir biitlin halinde goriinmektedir. Sekil 4.25.c de beyaz ok benign
Ozellik gosteren GP kitleyi, siyah oklar ise programin buldugu YP kitleleri

gostermektedir.

Sekil 4.25: Goriintii boliitleme &rnegi a) Orjinal mammogram b) Iyilestirilmis goriintii
¢) Boliitlenmis goriintii
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Sekil 4.26.a daki mamogram 43 yasinda bir kadin hastaya ait sol meme CC
goriintlisiidiir. Goriildiigli gibi; meme dens bir yapiya sahip olup iist dis kadranda iki
tane malign kitle bulundurmaktadir. Bu kitlelerin herhangi bir 6n islemden gegcmemis
orjinal mamogramda tespit edilip benign veya malign tanisinin konulmasi gigtiir.
Gorlintii iyilestirmenin ardindan artirilan kontrast ile gerekli olan kenar verisi
vurgulanirken, bulanikliga sebep olan giiriilti ve dansitenin parlakligi azaltilmistir.
Sekil 4.26.c de goriildiigi gibi tek bir YP kitle ile tiim GP kitleler tespit edilmistir.
Beyaz oklar GP kitleleri, siyah ok ise YP kitleyi gostermektedir.

Sekil 4.26: Goriintii boliitleme drnegi a) Orjinal mammogram b) Iyilestirilmis gériintii
¢) Boliitlenmis goriintii
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Sekil 4.27.a da goriildiigii gibi, 40 yasinda bir kadina ait sol meme MLO
mamograminda st dis kadranda ok isareti ile gosterilmis benign kitle bulunmaktadir.
Sekil 4.27.b de 1iyilestirilmis goriintii verilirken, Sekil 4.27.c de gelistirilen sistemin
tespit ettigi beyaz okla gosterilen benign GP kitle ve siyah oklar ile gosterilen YP

kitleler verilmistir.

Sekil 4.27: Goriintii béliitleme drnegi a) Orjinal mammogram b) lyilestirilmis goriintii
¢) Boliitlenmis goriintii
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Sekil 4.28.a 65 yasinda bir kadina ait sag meme CC mamogramina ait goriintiidiir. Ust

dis kadranda malign kitle bulunmaktadir.

Sekil 4.28: Goriintii boliitleme drnegi a) Orjinal mammogram b) lyilestirilmis goriintii
¢) Boliitlenmis goriinti
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Sekil 4.29.a ise 52 yasinda bir kadina ait sol meme CC mamograminin goriintiisiidiir.
Alt i¢ kadranda malign 6zellik gosteren kitle bulunmaktadir. Sekil 4.28.c ve Sekil 4.29.c
de beyaz oklar GP Kkitleleri, siyah oklar ise YP kitleleri gostermekte olup, gelistirilen
boliitleme sistemi ile kitle ve kenar kontiirlerinin arka plandan ayrilarak belirgin hale

getirildigi goriilmektedir.

Sekil 4.29: Goriintii boliitleme drnegi a) Orjinal mammogram b) lyilestirilmis goriintii
c¢) Boliitlenmis goriintii
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Sekil 4.30.a da goriilen sol meme CC mamogrami 49 yasinda bir kadin hastaya ait olup
iist dis ve alt i¢ kadranda c¢ok sayida benign karakterli kitle tagimaktadir. Goriintiiniin
oldukca dens bir yapiya sahip olmasi ve Kkitlelerin c¢evresinde giiriiltiiniin artig
gostermesi tespit ve taniyr giliclestirmektedir. Sekil 4.30.b deki iyilestirilmis goriintiide
gelistirilen teknigin kitle etrafindaki kontrasti artirarak kenar tespiti gorevi listlendigi
goriilmektedir. Boylece kitleler radyolog tarafindan kolayca goriilebilecek hale

gelmistir.

Sekil 4.30: Goriintii boliitleme drnegi a) Orjinal mammogram b) lyilestirilmis goriintii
¢) Boliitlenmis goriintii
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Sekil 4.31.a da 58 yasinda bir kadin hastaya ait sol meme MLO mamogrami yer
almistir. Ust dis kadranda malign bir kitle bulunmaktadir. Kitle igin kenar tespiti
yapilirken diger meme dokularmin parlakligi azaltilarak daha az belirgin hale

getirilmistir. Sekil 4.31.c de beyaz ok ile gosterilen GP kitledir.

Sekil 4.31: Goriintii boliitleme drnegi a) Orjinal mammogram b) lyilestirilmis griintii
¢) Boliitlenmis gorintii
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Sekil 4.32.a da ise 41 yasinda bir kadina ait {ist dis kadranda benign kitle barindiran sol
meme MLO mamogram gorlintiisii verilmistir. Orjinal mamogramin genelinde
parlakligin fazla olmasi, meme dokusunun gri seviye agisindan tek bir parca halinde
goziilkmesine yol agmustir. Dolayisiyla kitlenin tespit ve tanisinin giic oldugu bir
vakadir. Sekil 4.32.c de gorildiigii gibi, Onerilen goriintii iyilestirme ve boliitleme
metodlart ile mamogramdaki tek bir GP kitle bulunmustur. Beyaz ok GP kitleyi, siyah
ok ise YP kitleleri gostermektedir.

Sekil 4.32: Goriintii boliitleme drnegi a) Orjinal mammogram b) lyilestirilmis goriintii
c¢) Boliitlenmis goriintii
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Sekil 4.33.a da 54 yasinda bir kadin hastaya ait sol meme CC goriintiisii goriilmektedir.
Meme iist dis kadranda bir adet malign kitle barindirmaktadir. Yiiksek dansiteden
dolayi kitlenin orjinal mamogramda 6n islemsiz olarak tespiti zorlagsmistir. Sekil 4.33.c
incelendiginde GP kitle tespit edilirken kitleye yakin gri seviye renk degerine sahip
diger bolgelerin basarili bir sekilde elimine edildigi goriilmektedir. Sekil 4.33.c de
beyaz ok GP kitleyi, siyah ok ise YP kitleyi gdstermektedir.

Sekil 4.33: Goriintii boliitleme drnegi a) Orjinal mammogram b) lyilestirilmis goriintii
¢) Boliitlenmis goriintii
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Sekil 4.34.a, 57 yasinda bir kadina ait sol meme MLO mamogramini gostermektedir.

Meme iist dis kadranda bulunan kitle benign 6zellik gostermektedir.

Sekil 4.34: Goriintii boliitleme drnegi a) Orjinal mammogram b) lyilestirilmis griintii
c¢) Boliitlenmis goriinti
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Sekil 4.35.a ise 55 yasinda bir hastaya ait mamografi goriintiisii olup, iist dig kadranda
benign Ozellik tasiyan kitle bulunmaktadir. Sekil 4.34.c ve 4.35.c de gorildiigii gibi
beyaz oklarla gosterilen GP kitleler basarili bir sekilde tespit edilmistir. Siyah oklar YP

kitleleri temsil etmektedir.

Sekil 4.35: Goriintii boliitleme drnegi a) Orjinal mammogram b) lyilestirilmis goriintii
c¢) Boliitlenmis goriintii
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Sekil 4.36.a ve 4.37.a online mamogram veritabant MIAS’a aittir. MIAS veritabaninda
hasta yaglarma yer verilmemistir. Sekil 4.36.a ve 4.37.a da goriildiigii gibi kitleler
yuvarlak cergevelerin i¢ine alinmis sekilde sunulmuslardir. Sekil 4.36.a da sag meme
CC goriintiistinde orta hatta bulunan kitle malign 6zellik gosterirken, Sekil 4.37.a da alt
kadranda bulunan kitle benign 6zellik gostermektedir. Sekil 4.36.c ve 4.37.c de
goriildiigl gibi kitleler gelistirilen yontem ile basarilt bir sekilde tespit edilmiglerdir.
Beyaz oklar GP kitleleri gosterirken, siyah oklar YP kitleleri gostermektedir.

Sekil 4.36: Goriintii boliitleme drnegi a) Orjinal mammogram b) lyilestirilmis goriintii
c¢) Boliitlenmis goriintii

Sekil 4.37: Goriintii boliitleme drnegi a) Orjinal mammogram b) Iyilestirilmis goriintii
c¢) Boliitlenmis goriintii
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4.2.2. LMBB ile Elde Edilen Sonug¢larin Degerlendirilmesi

Malzeme ve Yontem boliimiinde de belirtildigi gibi bu tez caligmasinda iki farkli
veritabani kullanilmistir. Sonug degerlendirmesi iki veri seti i¢in ayr1 ayr1 yapilmistir.
Onerilen LMBB tabanli kitle tespit etme ydnteminin basarisin1 dlgmek icin Denklem
4.4 de belirtilen ve toplam goriintii basina diisen YP kitle sayisin1 gosteren YP,;,;, degeri
hesaplanmistir. ' Yontemin uygunlugu bu say1 degerinin kiigtikliigii ile iliskilidir. Diger
bir hesaplama ise Denklem 4.5 de verilen ve mamogramda bulunan GP kitleleri tespit
edebilme basarisin1 gosteren (7BY) tespit basari ylizdesidir. LMBB yonteminin
etkinligi 7BY degerinin biiyiik olmasina baglidir.

Tespit edilen YP kitle sayisi
YPeitte =

4.4
Degerlendirilen toplam goriintii sayisi (44

TBY - Tespit edilen GP kitle sayisi y

100 (4.5)
Toplam GP kitle sayisi

Bu calismada elde edilen ITF mamogram veritabaninda; LMBB algoritmasi 60
mamogram lizerinde uygulanmistir. Elde edilen sonucglara gore; toplam 269 adet kitle
bulunmustur. Ancak bunlardan 191’1 YP kitledir. Radyolog tarafindan isaretlenen
toplam 78 GP kitlenin hepsi tespit edilmistir. Dolayisiyla Denklem 4.4 e gore tespit
basarist (7BY ) %100°diir. Gorilintii (mamogram) basina diisen toplam YP kitle sayisi
(YP,,;.) yukaridaki verilere gore 3.2 olarak (191/60) hesaplanmustir.

MIAS veritaban1 iizerinden olusturulan veri setinde de; LMBB algoritmas: 60
mamogram lizerinde uygulanmistir. Elde edilen sonuglara gore; toplam 234 adet kitle
bulunmustur. Ancak bunlardan 174’4 YP kitledir. Radyolog tarafindan isaretlenen
toplam 60 GP kitlenin tamamu tespit edilebilmistir. Bu durumda tespit basaris1 (7BY")

%100 olarak hesaplanabilir. Goriintii (mamogram) basina diisen toplam YP Kkitle sayist
(YP,,.) 1se 2.9 olarak (174/60) hesaplanir. YP,;;, degerinin optimum degeri 0’dir. YP
kitlelerin varlig1 istenmeyen bir durum olup yanlis taniya sebebiyet verebildiginden
sonraki siniflandirma asamasimin amaclarindan biri de bu degeri olabildigi kadar

diisiirmektir. Elde edilen sonuglara gore YP,;,;, degeri MIAS veritabaninda daha disiik
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cikarken TBY degerleri her iki veritabaninda da %100 bulunmustur. Sonuclar Tablo

4.1 de verilmistir.

Tablo 4.1: LMBB yontemiyle elde edilen sonuglar

Mamogram | Hasta | Mamogram | GP Tespit Tespit YPl TBY
veritaban1 | sayis1 | sayisi kitle edilen GP | edilen YP

sayis1 | kitle sayis1 | kitle sayisi
ITF 30 60 78 78 191 32 | %100
MIAS 60 60 60 60 174 2.9 | %100

4.3. MEME KiTLELERININ SINIFLANDIRILMASI

LMBB yontemi ile kitleleri tespit edip bilgisayar destekli taniyr (BDT) tamamlamak
miimkiin degildir. Bunun sebebi LMBB ile GP kitlelerin yaninda YP kitleler de tespit
edilmistir. Bu tezde BDT iki asamada gergeklestirilmistir. Ik asamada bulunan kitleler
siiflandirma sistemine sokularak kitle veya normal meme dokusu ayrimi yapilmistir.
Diger siniflandirma ise GP Kkitleler arasindan malign veya benign kitle ayrimi igin
yapilmistir. Malign kitleler kanseri sembolize ettiklerinden tani koymada hasta

kanserdir denilebilir.

Bu tezde kullanilan siiflandirma islemi akis semas1 Sekil 4.38 de gosterilmistir. Ayrica
basar1 performansini gosteren kitle-doku smiflandirma dogrulugu (classification
accuracy), malign-benign siniflandirma dogrulugu, tiim BDT sisteminin tan1 dogrulugu,
duyarlilik (sensitivity) ve segicilik (specificity) yiizdeleri gibi parametre denklemleri de
sirastyla Denklem 4.6, 4.7, 4.8 ve 4.9 da verilmistir.
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ROI
Kitleleri

il

KDD

Oznitelik
¢ikarma

!

GP+YP i¢inde
kitle-doku
smiflandirma

Siniflandirma
Il Basar Yiizdesi
Hesaplama

GP iginde
malign-benign
smiflandirma

Sekil 4.38: Siniflandirma akis semasi

Kitle — doku ve

Malign — Benign
Siniflandirma Dogrulugu = GP+GN x 100 (4.6)

Toplam veri sayisi
(L.ve 2.Siniflandirma) P 4

GP

Duyarlilik = —————x100 4.7)
GP+YN
Secicilik = _GN x100 (4.8)
GN +YP

1
BDT Siniflandirma Dogrulugu = 1. Siniflandirma x 2.Siniflandirma ><ﬁ (4.9)

4.3.1. Kitle-Doku Siniflandirmasi ve Elde Edilen Sonug¢larin Degerlendirilmesi

ITF veritabaninda kitle-doku simiflandirmasi sonuglaria ulasmak icin DVM sistemine
269 giris verilmistir. Bu girislerden 191’1 YP kitle, 78’1 ise GP kitledir. DVM
smiflandirmada ayr1 ayr1 dogrusal, karesel ve radyal tabanli (RTF) ¢ekirdek

fonksiyonlar1 kullanilmustir. Istatistiksel sonuglar1 gosteren Tablo 4.2 ye gére kitleleri
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normal doku bolgelerinden ayirmada Denklem 4.6 kullanilarak bulunan en yiiksek
basar1 yiizdesini %96 ile dogrusal fonksiyon vermistir. Karesel fonksiyon ile RTF’nin
basarisi ise %92 olarak ol¢iilmiistiir. Denklem 4.8 ile bulunan en yliksek duyarlilik %88
olup, dogrusal ¢ekirdek fonksiyonu ile saglanmistir. Karesel c¢ekirdek fonksiyonunda
duyarlilik %81 iken RTF’de %85’tir. Denklem 4.9 ile bulunan en yiiksek segicilik %98
olup, dogrusal ¢ekirdek fonksiyonu ile saglanmistir. Karesel ¢ekirdek fonksiyonunda

secicilik %96 iken RTF’de %95 tir.

Tablo 4.2: Kitle-doku siniflandirma dogrulugu

Mamogram | Cekirdek Duyarhlik | Secicilik Kitle-doku
veritabani fonksiyon tipi (%) (%) siniflandirma
dogrulugu (%)
Dogrusal 88 98 96
ITF Karesel 81 96 92
RTF 85 95 92
Dogrusal 92 96 95
MIAS Karesel 77 95 91
RTF 88 95 93

Siniflandirmada ii¢ ayr1 fonksiyonda bulunan GP ve YP sayilari ise ayrintili olarak
Tablo 4.3 de listelenmistir. Buna gére; ITF veritabaninda dogrusal ¢ekirdek fonksiyonu
ile 78 tane kitleden 69 tanesi dogru tespit edilmis kitle, 9 tanesi doku olarak
siiflandirilmis YN kitledir. 191 doku bolgesinden ise 188 tanesi dogru tespit edilmis
doku, 3 tanesi kitle olarak siniflandirilmis YP dokudur. Karesel ¢ekirdek fonksiyonu ile
78 tane kitleden 63 tanesi dogru tespit edilmis kitle, 15 tanesi doku olarak
siiflandirilmis YN kitledir. 191 doku bolgesinden ise 184 tanesi dogru tespit edilmis
doku, 7 tanesi kitle olarak siiflandirilmis YP dokudur. RTF ile 78 tane kitleden 66
tanesi dogru tespit edilmis kitle, 12 tanesi doku olarak siniflandirilmis YN kitledir. 191
doku bolgesinden ise 182 tanesi dogru tespit edilmis doku, 9 tanesi kitle olarak
siniflandirilmis YP dokudur. MIAS veritabaninda ise dogrusal ¢ekirdek fonksiyonu ile
60 tane kitleden 55 tanesi dogru tespit edilmis kitle, 5 tanesi doku olarak siniflandirilmis
YN kitledir. 174 doku bolgesinden ise 167 tanesi dogru tespit edilmis doku, 7 tanesi
kitle olarak siniflandirilmis YP dokudur. Karesel cekirdek fonksiyonu ile 60 tane
kitleden 46 tanesi dogru tespit edilmis kitle, 14 tanesi doku olarak siniflandirilmis YN
kitledir. 174 doku bdlgesinden ise 166 tanesi dogru tespit edilmis doku, 8 tanesi kitle
olarak smiflandirilmis YP dokudur. RTF ile 60 tane kitleden 53 tanesi dogru tespit
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edilmis kitle, 7 tanesi doku olarak smiflandirilmis YN kitledir. 174 doku bdlgesinden
ise 165 tanesi dogru tespit edilmis doku, 9 tanesi kitle olarak siniflandirilmig YP

dokudur.

Siniflandirma yapilmadan énce ITF veritabani icin Denklem 4.5 kullanilarak bulunan ve

3.2 olan YP;;,,, degeri kitle-doku siniflandirmasinda sonra Tablo 4.3 den de goriildiigi

gibi dogrusal fonksiyon ile 0.05’e, karesel fonksiyon ile 0.12°ye, RTF ile 0.15%e

diismiistiir. MIAS veritabani iginse 2.9 olan YP,;,,, degeri kitle-doku simiflandirmasinda

sonra dogrusal fonksiyon ile 0.12’ye, karesel fonksiyon ile 0.13’e, RTF ile 0.15%¢

diigmiistiir.
Tablo 4.3: Kitle-doku siniflandirmada GP, GN, YP, YN sayilar1
Mamogram | Cekirdek Kestirilen durum
. . . . Gercek durum — - -
veritabam fonksiyon tipi Pozitif (Kitle) | Negatif (Doku)
Dogrusal Pozitif (Kitle) 69 9
& Negatif (Doku) | 3 188
. Pozitif (Kitle) 63 15
ITF Karesel Negatif (Doku) | 7 184
Pozitif (Kitle) 66 12
RTF Negatif (Doku) |9 182
Dogrusal Pozitif (Kitle) 55 5
& Negatif (Doku) |7 167
Pozitif (Kitle) 46 14
MIAS Karesel Negatif (Doku) | 8 166
Pozitif (Kitle) 53 7
RTF Negatif (Doku) |9 165

Performans incelemesi i¢in ayrica alici isletim karakteristi3i (Receiver Operating
Characteristics - ROC) egrilerinden faydalanilmistir. Tam testine iliskin duyarlilik ve
secicilik degerleri arasindaki iligkiyi grafiksel olarak gosteren ROC egrisi testlerin
giivenirligi ve genel siniflandirma dogrulugu agisindan standart yontem haline gelmistir.

ROC egrisinin x ekseninde segicilik, y ekseninde ise duyarlilik vardir. Egri altinda

kalan alan ne kadar biiyiikse yapilan siniflandirma o kadar basarilidir. Sekil 4.39 ve 4.40
sirastyla dogrusal, karesel ¢ekirdek fonksiyonlari ve RTF ile ITF veritabaninda ve
MIAS veritabaninda elde edilen DVM siniflandirma sonuglarinin ROC egrilerini

gostermektedir.
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Sekil 4.39: ROC performans egrisi
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Sekil 4.40: ROC performans egrisi

4.3.2. Malign-Benign Siniflandirmasi ve Elde Edilen Sonuclarin Degerlendirilmesi

DVM malign-benign simiflandirmada, GP kitlelerin malign mi (kotii huylu) benign mi
(iyi huylu) olduguna karar verir. BDT ye olanak saglayan esas siniflandirma islemi

malign-benign ayrimidir. KDD ile elde edilen 6 farkli katsayr matrisinin
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(W, Wy, W3, Wy, Ws,C5) tlimiiniin 6zellikleri sisteme giris olarak sunulmustur. Bunun
yanisira bu katsayr matrisleri niteliklerine gore farkli gruplar halinde kismi olarak
sisteme verilmislerdir. Burada amag¢ ¢ok yonlii karsilastirmayr gerceklemek ve farkli
seviyedeki (Olcekteki) katsayilarin siniflandirma basarisina olan etkisini  6l¢gmektir.
Oznitelikleri ¢ikarilmis katsayr matrisi gruplari performans testi icin 5 alt gruba

ayrilmislardir. Bunlar; son oOlgek katsayilart (Sk) (ws,c5), en yiiksek iki 0Olgek
katsayilar1 (EYIk) (wy,,ws,cs), yaklagiklik katsayilart (YK) ( cs), ayrinti katsayilart (Ak)
(W, Wy, w3, Wy, ws) ve tiim katsayilardir (Tk) (wy, wyp, w3, wy, ws,cs). Onerilen BDT

sisteminin performansi tiim bu alt gruplar i¢in ayr1 ayr1 incelenmistir.

Tespit edilen ilgili bolgelere (ROIs) KDD yontemine ek olarak HDD yontemi de
uygulanmistir. Uygulanan HDD iki seviye olup toplam 8 farkli katsayr matrisi elde
edilmistir. Bunlar 1. seviye yaklasiklik, 1. seviye yatay, 1. seviye dikey, 1. seviye
diyagonal, 2. seviye yaklasiklik, 2. seviye yatay, 2. seviye dikey ve 2. seviye diyagonal
(ay, y1,dy,dvy,a5,v5,d5,dy,) katsayilardir. KDD ile elde edilen toplam katsay1 sayist 6
oldugundan bu sayiya uyumlu olmasi i¢in 1. seviye ayrinti katsayilarinin sadece
ortalamas1 (ort(a,,y;,d;)) kullamlmistir. Boylece toplam katsayr matrisi sayis1 6’ya
diisiiriilmistiir. HDD uygulamasinda da ¢ok yonlii karsilagtirmay1 gerceklemek ve farkli
seviyedeki (Olgekteki) katsayilarin siniflandirma basarisina olan etkisini 6lgmek icin
oznitelikleri ¢ikarilmis katsayr matrisi gruplart performans testinde 4 alt gruba
ayrilmiglardir. Bunlar; yaklagiklik ile ortalama ayrinti katsayilart (Yk&OAk)
(aj.a,,ort(y;,dy,dy;),ort(y,,d,,dy,) ), yaklasiklik katsayilart (Yk) (a;,a,), ayrinti
katsayilarn1  (Ak)  (ort(y,,d;,dvy),y,,d>,dy,) ve tim Kkatsayillardir (Tk)
(ay,a,,0rt(y,d;,d,),v5,d,,dv, ). Onerilen BDT sisteminin performansi tim bu alt

gruplar i¢in ayr1 ayr1 incelenmistir.
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Tablo 4.4: Dogrusal ¢ekirdek fonksiyonu ile ITF veritabaninda elde edilen sonuglar

DVM Malign-benign Tiim BDT

Yontem | Katsay: grubu | k Duyarhlik | Secicilik sm}ﬂandvlrma sisEeminin tan
. .| (%) (%) dogrulugu dogrulugu

degeri (%) (%)
KDD | Sk 8 100 88 94 90.2
KDD | EYik 8 97 90 94 90.2
KDD | Tk 9 92 90 91 87.4
KDD | Yk 4 89 86 87 83.5
KDD | Ak 7 83 76 79 75.8
- Kitle matrisi | 9 68 81 75 72
HDD | Yk&OAk 9 83 86 85 81.6
HDD | Tk 8 83 81 82 78.7
HDD | Yk 3 78 83 81 77.8
HDD | Ak 9 78 76 78 74.9

Tablo 4.4, 6nerilen bilgisayar tabanli meme kanseri tanisi sisteminin, hazirlanan ITF
veritabaninda ve dogrusal c¢ekirdek fonksiyonu kullanilarak verdigi sonuglari
gostermektedir. Buna gore; KDD uygulanarak katsayilart elde edilmis kitle matrisinin

Ozniteliklerinden Denklem 4.7 ile bulunan en yiiksek malign-benign siniflandirma

dogrulugunu %94 basari ile son dlgek katsayilar1 (Sk) (ws,c5) ve en yiiksek iki dlgek
katsayilar1 (EYIk) (wy,ws,cs) vermistir. Sistemin en yiiksek performansi olan bu

parametreler i¢cin ROC puami 0.997°dir. En disiik malign-benign smiflandirma

dogrulugunu ise %79 basari ile ayrint1 katsayilar1 (Ak) ( wy, wy, w3, wy, ws ) vermistir.

HDD uygulanarak katsayilar1 elde edilmis kitle matrisinin 6zniteliklerinden en yiiksek
malign-benign siiflandirma dogrulugunu %385 basari ile son yaklagiklik ile ortalama
ayrintt katsayilart (Yk&OAK) (ay,a,,o0rt(yy,d;,dy;),ort(y,,d,,dy,)) vermistir. En
diisiik malign-benign siniflandirma dogrulugunu ise %78 basar1 ile ayrint1 katsayilari

(Ak) (Orl(yladladyl)’y2>d2ady2) Vemlistir'

Denklem 4.8 kullanilarak bulunan en yiiksek duyarlilik (%100) KDD katsayilarindan
son Olcek katsayilart (Sk) ile, Denklem 4.9 kullanilarak bulunan en yiiksek secicilik
(%90) ise KDD katsayilarindan en yiiksek iki dlgek katsayilar1 (EYIk) ve tiim katsayilar
(Tk) ile saglanmistir.
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Herhangi bir KDD veya HDD uygulamadan kitlenin kendi 0Oznitelik matrisi
kullanildiginda ise %75 gibi daha diislik bir performans gozlenmistir. Tablo 4.4 deki
son siitun, Denklem 4.10 kullanilarak bulunan tiim BDT sisteminin tani dogrulugunu
gostermektedir. ITF veritabani i¢in Denklem 4.10 deki 1. siniflandirma dogruluk degeri,
Tablo 4.2 den de gorildiigii gibi en yliksek deger olan %96 olarak alinmistir. Her
katsay1 grubu i¢in Denklem 4.10 kullanilarak ayri bir BDT sistemi tant dogruluguna
ulagilmistir. Buna gore; en yiiksek BDT sistemi tan1 dogrulugu %90.2 basari1 ile KDD
uygulamasiyla Sk ve EYik Kkatsayilar1 kullanilarak, %81.6 basar1 ile de HDD
uygulamasi ve Yk&OAKk katsayilart kullanilarak elde edilmistir.

Tablo 4.4 ile ilgili 3 adet ROC egrisi ¢izilmistir. Sekil 4.41 de, Tablo 4.4 deki KDD
katsay1 gruplarinin 6znitelikleri ile KDD veya HDD uygulamadan kitlenin kendi
Oznitelik  matrisinin ~ siniflandirma  dogruluklarmi  karsilastiran ROC  egrisi
goriilmektedir. Sekil 4.42 de, Tablo 4.4 deki HDD katsay1 gruplarinin 6znitelikleri ile
KDD veya HDD uygulamadan kitlenin kendi Oznitelik matrisinin siniflandirma
dogruluklarin karsilastiran ROC egrisi goriilmektedir. Sekil 4.43 de, Tablo 4.4 deki en
yiiksek performansi veren iki KDD katsayr grubu 6zniteligi, iki HDD katsay1 grubu
Ozniteligi ile KDD veya HDD uygulamadan kitlenin kendi Oznitelik matrisinin

siniflandirma dogruluklarini karsilastiran ROC egrisi goriilmektedir.

1,2
1 _l X = = —‘—‘_J
g 0,8 'I
= L~ ) -
5 06 ) Kitle Matrisi |
2 —— KDD-Ak
Q 0,4 — — KDD-Yk —
|_|_ — KDD-Tk
0,2 KDD-EYik |
— KDD-Sk
0 T T T T T
0 0,2 0,4 0,6 0,8 1 1,2
Secicilik

Sekil 4.41: ROC performans egrisi
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Sekil 4.42: ROC performans egrisi
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Sekil 4.43: ROC performans egrisi
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Tablo 4.5: Karesel cekirdek fonksiyonu ile ITF veritabaninda elde edilen sonuglar

DVM Malign-benign | Tiim BDT

Yontem | Katsay grubu k Duyarhlik | Secicilik sm}flandvlrma sisteminin tani
. . (%) (%) dogrulugu dogrulugu

degeri (%) (%)
KDD | Sk 4 97 86 91 87.4
KDD | EYik 8 100 83 91 87.4
KDD | Tk 9 92 81 86 82.6
KDD | Yk 4 92 83 87 83.5
KDD | Ak 6 81 74 77 73.9
- Kitle matrisi | 9 74 77 75 72
HDD | Yk&OAk 9 83 81 82 78.7
HDD | Tk 9 89 71 80 76.8
HDD | Yk 2 81 76 78 74.9
HDD | Ak 3 81 71 76 73

Tablo 4.5 onerilen bilgisayar tabanli meme kanseri tanisi sisteminin, hazirlanan ITF
veritabaninda ve karesel c¢ekirdek fonksiyonu kullanilarak verdigi sonuglari
gostermektedir. Buna gore; KDD uygulanarak katsayilart elde edilmis kitle matrisinin
Ozniteliklerinden Denklem 4.7 ile bulunan en yiiksek malign-benign siniflandirma

dogrulugunu %91 basari ile son dlgek katsayilar1 (Sk) (ws,c5) ve en yiiksek iki dlgek
katsayilar1 (EY1k) (w,,ws,cs) vermistir. En diisik malign-benign smiflandirma

dogrulugunu ise %77 basari ile ayrint1 katsayilar1 (Ak) ( wy, wy, w3, wy, ws ) vermistir.

HDD uygulanarak katsayilar1 elde edilmis kitle matrisinin 6zniteliklerinden en yiiksek
malign-benign siniflandirma dogrulugunu %382 basari ile son yaklasiklik ile ortalama
ayrintt katsayilart (Yk&OAK) (aqy,a,,o0rt(yy,d;,dy;),0rt(y,,d,,dy,)) vermistir. En
diisiik malign-benign siniflandirma dogrulugunu ise %76 basar1 ile ayrint1 katsayilari

(AK) (ort(yy,dy,dyy), y2,d,,dy,) vermistir.

Denklem 4.8 kullanilarak bulunan en ytiksek duyarlilik (%100) KDD katsayilarindan en
yiiksek iki 6lgek katsayilari (EYIk) ile, Denklem 4.9 kullanilarak bulunan en yiiksek
secicilik (%86) ise KDD katsayilarindan son 6l¢ek katsayilart (Sk) ile saglanmaistir.

Herhangi bir KDD veya HDD uygulamadan kitlenin kendi oOznitelik matrisi
kullanildiginda ise %75 gibi daha diisiik bir performans gozlenmistir. Tablo 4.5 deki

son siitun, Denklem 4.10 kullanilarak bulunan tiim BDT sisteminin tan1 dogrulugunu
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gdstermektedir. ITF veritabani i¢in Denklem 4.10 deki 1. siflandirma dogruluk degeri,
Tablo 4.2 den de goriildiigii gibi en yiiksek deger olan %96 olarak alinmistir. Her
katsay1 grubu i¢in Denklem 4.10 kullanilarak ayr1 bir BDT sistemi tan1 dogruluguna
ulagilmistir. Buna gore; en yiiksek BDT sistemi tan1 dogrulugu %87.4 basar1 ile KDD
uygulamas1 ve Sk ve EYIk katsayilar1 kullamlarak, %78.7 basar1 ile de HDD
uygulamasi ve Yk&OAKk katsayilart kullanilarak elde edilmistir.

Tablo 4.5 ile ilgili 3 adet ROC egrisi ¢izilmistir. Sekil 4.44 de, Tablo 4.5 deki KDD
katsay1r gruplarmin Oznitelikleri ile KDD veya HDD uygulamadan kitlenin kendi
Oznitelik  matrisinin ~ siniflandirma  dogruluklarmi  karsilastiran ROC  egrisi
goriilmektedir. Sekil 4.45 de, Tablo 4.5 deki HDD katsay1 gruplarinin 6znitelikleri ile
KDD veya HDD uygulamadan kitlenin kendi 0Oznitelik matrisinin siniflandirma

dogruluklarini karsilagtiran ROC egrisi goriilmektedir.

Sekil 4.46 da, Tablo 4.5 deki en yiiksek performansi veren iki KDD katsay1r grubu
Ozniteligi, iki HDD katsay1 grubu 6zniteligi ile KDD veya HDD uygulamadan kitlenin

kendi Oznitelik matrisinin smiflandirma dogruluklarint karsilagtiran ROC  egrisi

goriilmektedir.
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Sekil 4.44: ROC performans egrisi
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Tablo 4.6: RTF ¢ekirdek fonksiyonu ile ITF veritabaninda elde edilen sonuglar

DVM Malign-benign | Tiim BDT

Yontem | Katsay: grubu | k Duyarhlik | Secicilik sm}flandvlrma sisteminin tani
. .| (%) (%) dogrulugu dogrulugu

degeri (%) (%)
KDD | Sk 8 89 93 91 87.4
KDD | EYik 5 92 95 94 90.2
KDD | Tk 9 81 93 87 83.5
KDD | Yk 4 89 83 86 82.6
KDD | Ak 8 78 79 78 74.9
- Kitle matrisi | 9 71 79 75 72
HDD | Yk&OAk 6 78 86 82 78.7
HDD | Tk 5 83 79 81 77.8
HDD | Yk 3 78 86 82 78.7
HDD | Ak 5 78 76 77 73.9

Tablo 4.6, 6nerilen bilgisayar tabanli meme kanseri tanisi sisteminin, hazirlanan ITF
veritabaninda ve RTF c¢ekirdek fonksiyonu kullanilarak verdigi sonuglari
gostermektedir. Buna gore; KDD uygulanarak katsayilart elde edilmis kitle matrisinin
Ozniteliklerinden Denklem 4.7 ile bulunan en yiiksek malign-benign siniflandirma
dogrulugunu %94 basari ile en yiiksek iki 6lgek Katsayilari (EYIk) (wy,ws,cs)
vermistir. En diisiik malign-benign siiflandirma dogrulugunu ise %78 basart ile ayrinti

katsayilar1 (Ak) (wy, wy, w3, Wy, Ws ) vermistir.

HDD uygulanarak katsayilar1 elde edilmis kitle matrisinin 6zniteliklerinden en yiiksek

malign-benign siiflandirma dogrulugunu %382 basari ile son yaklagiklik ile ortalama
ayrint1 katsayilart (Yk&OAKk) (ay,a,,ort(y,,d,,dv;),ort(y,,d,,dy,)) ve yaklasiklik
katsayilar1 (Yk) (a;,a,) vermistir. En diisiik malign-benign siniflandirma dogrulugunu

ise %77 basari ile ayrint1 katsayilar1 (Ak) (ort(yy,dy,dy;),y,,d,,dy,) vermistir.

Denklem 4.8 kullanilarak bulunan en yiiksek duyarlilik (%92) KDD katsayilarindan en
yiiksek iki 6lgek katsayilar1 (EYIk) ile, Denklem 4.9 kullanilarak bulunan en yiiksek
segicilik de (%95) KDD katsayilarindan en yiiksek iki dlgek katsayilart (EYIk) ile

saglanmistir.

Herhangi bir KDD veya HDD uygulamadan kitlenin kendi Oznitelik matrisi
kullanildiginda ise %75 gibi daha diisiik bir performans gozlenmistir. Tablo 4.6 daki
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son siitun, Denklem 4.10 kullanilarak bulunan tiim BDT sisteminin tan1 dogrulugunu
gdstermektedir. ITF veritabani i¢in Denklem 4.10 deki 1. siflandirma dogruluk degeri,
Tablo 4.2 den de goriildiigii gibi en yiiksek deger olan %96 olarak alinmistir. Her
katsay1 grubu i¢in Denklem 4.10 kullanilarak ayr1 bir BDT sistemi tan1 dogruluguna
ulagilmistir. Buna gore; en yiiksek BDT sistemi tani dogrulugu %90.2 basar1 ile KDD
uygulamas1 ve EYIk katsayilar1 kullanilarak, %78.7 basar1 ile de HDD uygulamasi ve
Yk&OAKk ve Yk katsayilar1 kullanilarak elde edilmistir.

Tablo 4.6 ile ilgili 3 adet ROC egrisi ¢izilmistir. Sekil 4.47 da, Tablo 4.6 daki KDD
katsay1r gruplarmin Oznitelikleri ile KDD veya HDD uygulamadan kitlenin kendi
Oznitelik  matrisinin ~ siniflandirma  dogruluklarimi  karsilagtiran  ROC  egrisi
goriilmektedir. Sekil 4.48 de, Tablo 4.6 daki HDD katsay1 gruplarinin 6znitelikleri ile
KDD veya HDD uygulamadan kitlenin kendi 0Oznitelik matrisinin siniflandirma
dogruluklarini karsilastiran ROC egrisi goriilmektedir. Sekil 4.49 de, Tablo 4.6 daki en
yiiksek performansi veren iki KDD katsayr grubu ozniteligi, iki HDD katsay1r grubu
Ozniteligi ile KDD veya HDD uygulamadan kitlenin kendi 6znitelik matrisinin

siiflandirma dogruluklarini kargilastiran ROC egrisi goriilmektedir.
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Sekil 4.47: ROC performans egrisi
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Tablo 4.7: Dogrusal, karesel ve RTF den ITF veritabanindaki en yiiksek ikiser performans

DVM o Malign-benign "ljiim BDT
cekirdek Yontem | Katsayi grubu l?)uyarllllk Soegtlclllk sm}flandvlrma 51sEem1n£n tam
fonksiyonu (%) (%) dogrulugu dogrulugu
(%) (%)

KDD Sk 100 88 94 90.2

KDD EYik 97 90 94 90.2
Dogrusal | HDD Yk&OAk 83 86 85 81.6

HDD Tk 83 81 82 78.7

- Kitle matrisi | 68 81 75 72

KDD Sk 97 86 91 87.4

KDD EYik 100 83 91 87.4
Karesel HDD Yk&OAk 83 81 82 78.7

HDD Tk 89 71 80 76.8

- Kitle matrisi | 74 77 75 72

KDD | EYik 92 95 94 90.2

KDD Sk 89 93 91 87.4
RTF HDD Yk&OAk 78 86 82 78.7

HDD Yk 78 86 82 78.7

- Kitle matrisi | 71 79 75 72

Tablo 4.7, 6nerilen bilgisayar tabanli meme kanseri tanisi sisteminin, hazirlanan ITF

veritabaninda, en yiiksek ikiser dogrusal fonksiyon sonucunu, en yiiksek ikiser karesel

fonksiyon sonucunu ve en yiiksek ikiser RTF c¢ekirdek fonksiyonu sonuglarini

gostermektedir. Buna gore; dogrusal fonksiyon ile en yiiksek BDT sistemi tani
performanst (%90.2) KDD-Sk ve KDD-EYIk katsayr grubu kullanilarak, karesel
fonksiyon ile en yiiksek siniflandirma performansi (%87.4) KDD-Sk ve KDD-EYik

katsay1 grubu kullanilarak, RTF fonksiyon ile de en yiiksek siniflandirma performansi

(%90.2) KDD-EYIk katsayr grubu kullanilarak elde edilmistir. Sekil 4.50 de en yiiksek

ikiser performansi karsilastiran ROC egrisi ¢izilmistir.
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Sekil 4.50: ROC performans egrisi

Tablo 4.8: Dogrusal ¢ekirdek fonksiyonu ile MIAS veritabaninda elde edilen sonuglar

DVM Malign-benign | Tiim BDT

Yontem | Katsayi grubu k Duyarhhk | Secicilik smlﬂandvlrma sisteminin tam
. . (%) (%) dogrulugu dogrulugu

degeri (%) (%)
KDD Sk 5 91 88 90 85.5
KDD EYIk 3 100 80 92 87.4
KDD Tk 5 94 84 90 85.5
KDD Yk 9 91 88 90 85.5
KDD Ak 8 86 68 78 74.1
- Kitle matrisi | 7 83 60 73 69.4
HDD Yk&OAk 5 86 84 85 80.8
HDD Tk 5 83 88 85 80.8
HDD Yk 4 86 84 83 78.9
HDD Ak 2 91 56 77 73.2

Tablo 4.8, Onerilen bilgisayar tabanli meme kanseri tanisi sisteminin, MIAS

veritabaninda ve dogrusal c¢ekirdek fonksiyonu kullanilarak verdigi

sonuglari

gostermektedir. Buna gore; KDD uygulanarak katsayilari elde edilmis kitle matrisinin

Ozniteliklerinden Denklem 4.7 ile bulunan en yiiksek malign-benign siniflandirma

dogrulugunu

%92 basar1 ile en yiiksek iki olgek katsayilart (EYIk) (wy,ws,cs)
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vermistir. En diisiik malign-benign siniflandirma dogrulugunu ise %78 basar1 ile ayrinti

katsayilar1 (Ak) (wy, wy, w3, wy, ws) vermistir.

HDD uygulanarak katsayilari elde edilmis kitle matrisinin 6zniteliklerinden en ytiksek
malign-benign siniflandirma dogrulugunu %85 basari ile son yaklasiklik ile ortalama
ayrintt  katsayilart  (Yk&OAkK) (ay,a,,o0rt(yy,d,dv,),ort(y,,d,,dy,)) ve tim
katsayilar (Tk) vermistir. En diisiik malign-benign siiflandirma dogrulugunu ise %77

basari ile ayrint1 katsayilar1 (Ak) (ort(yy,d,,dvy),v,,d,,dy, ) vermistir.

Denklem 4.8 kullanilarak bulunan en yiiksek duyarlilik (%100) KDD katsayilarindan en
yiiksek iki dlgek katsayilari (EYIk) ile, Denklem 4.9 kullanilarak bulunan en yiiksek
secicilik (%88) ise KDD katsayilarindan son 0Olgek katsayilari (Sk), yaklasiklik
katsayilar1 (Yk) ve HDD katsayilarindan tiim katsayilar (Tk) ile saglanmistir.

Herhangi bir KDD veya HDD uygulamadan kitlenin kendi oOznitelik matrisi
kullanildiginda ise %73 gibi daha diisiik bir performans gozlenmistir. Tablo 4.8 deki
son siitun, Denklem 4.10 kullanilarak bulunan tiim BDT sisteminin tan1 dogrulugunu
gostermektedir. MIAS veritabani i¢in Denklem 4.10 deki 1. simiflandirma dogruluk
degeri, Tablo 4.2 den de goriildiigli gibi en yiiksek deger olan %95 olarak alinmstir.
Her katsay1 grubu i¢in Denklem 4.10 kullanilarak ayr1 bir BDT sistemi tan1 dogruluguna
ulasilmigtir. Buna gore; en yiiksek BDT sistemi tani1 dogrulugu %87.4 basari ile KDD
uygulamas1 ve EYIk katsayilar1 kullanilarak, %80.8 basari ile de HDD uygulamas: ve
Yk&OAk ile Tk katsayilar1 kullanilarak elde edilmistir.

Tablo 4.8 ile ilgili 3 adet ROC egrisi ¢izilmistir. Sekil 4.51 de, Tablo 4.8 deki KDD
katsayr gruplarmin Oznitelikleri ile KDD veya HDD uygulamadan kitlenin kendi
Oznitelik  matrisinin ~ siniflandirma  dogruluklarim1  karsilagtiran  ROC  egrisi
goriilmektedir. Sekil 4.52 de, Tablo 4.8 deki HDD katsay1 gruplarinin 6znitelikleri ile
KDD veya HDD uygulamadan kitlenin kendi Oznitelik matrisinin smiflandirma
dogruluklarini karsilastiran ROC egrisi goriilmektedir. Sekil 4.53 de, Tablo 4.8 deki en
yiiksek performansi veren iki KDD katsayr grubu 6zniteligi, iki HDD katsayr grubu
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Ozniteligi ile KDD veya HDD uygulamadan kitlenin kendi Oznitelik matrisinin

siiflandirma dogruluklarini karsilagtiran ROC egrisi goriilmektedir.
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Sekil 4.51: ROC performans egrisi
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Sekil 4.52: ROC performans egrisi
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Sekil 4.53: ROC performans egrisi

Tablo 4.9: Karesel ¢ekirdek fonksiyonu ile MIAS veritabaninda elde edilen sonuglar

DVM Malign-benign Tiim BDT
Yontem | Katsay: grubu k o 3}(13’31‘11111( (Soe/:)lclllk fll(l)lét:sll:ldglzma 313;1111111:;1[ tani

degeri (%) (%)
KDD Sk 6 91 88 90 85.5
KDD | EYIk 5 97 88 93 88.4
KDD Tk 6 86 88 87 82.7
KDD Yk 3 97 80 90 85.5
KDD Ak 5 77 80 78 74.1
- Kitle matrisi | 7 80 52 68 64.6
HDD Yk&OAk 8 97 72 87 82.7
HDD Tk 6 86 84 85 80.8
HDD Yk 8 91 72 83 78.9
HDD Ak 8 83 68 77 73.2

Tablo 4.9, oOnerilen bilgisayar tabanli meme kanseri tanisi sisteminin, MIAS

veritabaninda ve karesel

cekirdek fonksiyonu kullanilarak verdigi

sonuglari

gostermektedir. Buna gore; KDD uygulanarak katsayilari elde edilmis kitle matrisinin

ozniteliklerinden Denklem 4.7 ile bulunan en yiiksek malign-benign siniflandirma

dogrulugunu

%93 basar1 ile en yiiksek iki Olgek katsayilart (EYIk) (wy,ws,cs)

vermistir. En diisiik malign-benign siiflandirma dogrulugunu ise %78 basari ile ayrinti

katsayilar1 (Ak) (wy, wy, w3, Wy, Ws ) vermistir.
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HDD uygulanarak katsayilar1 elde edilmis kitle matrisinin 6zniteliklerinden en ytiksek
malign-benign siniflandirma dogrulugunu %87 basari ile son yaklasiklik ile ortalama
ayrint1 katsayilar1 (Yk&OAK) (ay,a,,ort(y,,d;,dyv,),ort(y,,d,,dv,)) vermistir. En
diisiik malign-benign siniflandirma dogrulugunu ise %77 basari ile ayrint1 katsayilari

(AK) (ort(yy,d;,dy)),y,,d5,dy,) vermistir.

Denklem 4.8 kullanilarak bulunan en yiiksek duyarlilik (%97) KDD katsayilarindan en
yikksek iki olgek katsayilar1 (EYIk), vyaklasiklik katsayilar1 (Yk) ve HDD
katsayilarindan yaklasiklik ile ortalama ayrint1 katsayilar1 (Yk&OAK) ile, Denklem 4.9
kullanilarak bulunan en yiiksek secicilik (%88) ise KDD katsayilarindan son &lgek
katsayilar1 (Sk), en yiiksek iki olgek katsayilar1 (EYIK) ve tiim katsayilar (Tk) ile

saglanmistir.

Herhangi bir KDD veya HDD wuygulamadan kitlenin kendi Oznitelik matrisi
kullanildiginda ise %68 gibi daha diisiik bir performans gozlenmistir. Tablo 4.9 daki
son siitun, Denklem 4.10 kullanilarak bulunan tiim BDT sisteminin tan1 dogrulugunu
gostermektedir. MIAS veritabani i¢in Denklem 4.10 daki 1. simiflandirma dogruluk
degeri, Tablo 4.2 den de goriildiigli gibi en yiiksek deger olan %95 olarak alinmustir.
Her katsay1 grubu i¢in Denklem 4.10 kullanilarak ayr1 bir BDT sistemi tant dogruluguna
ulagilmistir. Buna gore; en yiiksek BDT sistemi tan1 dogrulugu %88.4 basar1 ile KDD
uygulamasi ve EYIk katsayilar1 kullanilarak, %82.7 basari ile de HDD uygulamasi ve
Yk&OAKk kullanilarak elde edilmistir.

Tablo 4.9 ile ilgili 3 adet ROC egrisi ¢izilmistir. Sekil 4.54 da, Tablo 4.9 daki KDD
katsayr gruplarmin Oznitelikleri ile KDD veya HDD uygulamadan kitlenin kendi
Oznitelik  matrisinin ~ siiflandirma  dogruluklarint  karsilastiran ROC  egrisi
goriilmektedir. Sekil 4.55 de, Tablo 4.9 daki HDD katsay1 gruplarinin 6znitelikleri ile
KDD veya HDD uygulamadan kitlenin kendi 0Oznitelik matrisinin siniflandirma
dogruluklarini karsilastiran ROC egrisi goriilmektedir. Sekil 4.56 de, Tablo 4.9 daki en
yiiksek performansi veren iki KDD katsayr grubu 6zniteligi, iki HDD katsay1 grubu
ozniteligi ile KDD veya HDD uygulamadan kitlenin kendi 0znitelik matrisinin

siniflandirma dogruluklarini karsilastiran ROC egrisi goriilmektedir.
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Sekil 4.56: ROC performans egrisi

Tablo 4.10: RTF ¢ekirdek fonksiyonu ile MIAS veritabaninda elde edilen sonuglar

DVM Malign-benign | Tiim BDT

Yontem | Katsayi grubu k Duyarhhk | Secicilik 51n3ﬂand~1rma sisteminin tam
. . | (%) (%) dogrulugu dogrulugu

degeri (%) (%)
KDD Sk 9 89 85 87 82.7
KDD | EYIk 9 89 84 87 82.7
KDD Tk 8 86 84 85 80.8
KDD Yk 2 77 92 83 78.9
KDD Ak 4 83 68 77 73.2
- Kitle matrisi | 7 86 56 73 69.4
HDD Yk&OAk 8 86 76 82 77.9
HDD Tk 2 80 76 78 74.1
HDD Yk 2 89 68 80 76
HDD Ak 9 83 64 75 71.3

Tablo 4.10, Onerilen bilgisayar tabanli meme kanseri tanisi sisteminin, MIAS

veritabaninda

veE

RTF ¢ekirdek fonksiyonu kullanilarak verdigi

sonuglari

gostermektedir. Buna gore; KDD uygulanarak katsayilar1 elde edilmis kitle matrisinin

Ozniteliklerinden Denklem 4.7 ile bulunan en yiiksek malign-benign siniflandirma

dogrulugunu %87 basari ile son dlgek katsayilar1 (Sk) (ws,c5) ve en yliksek iki 6lgek

katsayilar1 (EYIk) (wy,ws,cs) vermistir. En diisiik malign-benign smiflandirma

dogrulugunu ise %77 basari ile ayrint1 katsayilar1 (Ak) ( wy, wy, w3, wy, ws ) vermistir.




116

HDD uygulanarak katsayilar1 elde edilmis kitle matrisinin dzniteliklerinden en yiiksek
malign-benign siniflandirma dogrulugunu %82 basari ile son yaklasiklik ile ortalama
ayrint1 katsayilar1 (Yk&OAK) (ay,a,,ort(y,,d;,dyv,),ort(y,,d,,dv,)) vermistir. En
diisiik malign-benign siniflandirma dogrulugunu ise %75 basari ile ayrinti katsayilar

(AK) (ort(yy,d;,dy)),y,,d5,dy,) vermistir.

Denklem 4.8 kullanilarak bulunan en yiiksek duyarlilik (%89) KDD katsayilarindan en
yiiksek iki dlcek katsayilar1 (EYIk), son dlgek katsayilar1 (Sk) ve HDD katsayilarindan
yaklasiklik (Yk) katsayilar1 ile, Denklem 4.9 kullanilarak bulunan en yiiksek secicilik
(%92) ise KDD katsayilarindan yaklasiklik katsayilar1 (Yk) ile saglanmustir.

Herhangi bir KDD veya HDD uygulamadan kitlenin kendi Oznitelik matrisi
kullanildiginda ise %73 gibi daha diisiik bir performans gozlenmistir. Tablo 4.10 daki
son siitun, Denklem 4.10 kullanilarak bulunan tiim BDT sisteminin tan1 dogrulugunu
gostermektedir. MIAS veritabani i¢in Denklem 4.10 deki 1. siiflandirma dogruluk
degeri, Tablo 4.2 den de goriildiigli gibi en yiiksek deger olan %95 olarak alinmigtir.
Her katsay1 grubu i¢in Denklem 4.10 kullanilarak ayr1 bir BDT sistemi tan1 dogruluguna
ulasilmigtir. Buna gore; en yiiksek BDT sistemi tani1 dogrulugu %82.7 basar1 ile KDD
uygulamasiyla Sk ve EYik katsayilar1 kullanilarak, %77.9 basar1 ile de HDD
uygulamasi ve Yk&OAKk kullanilarak elde edilmistir.

Tablo 4.10 ile ilgili 3 adet ROC egrisi ¢izilmistir. Sekil 4.57 de, Tablo 4.10 daki KDD
katsayr gruplarmin Oznitelikleri ile KDD veya HDD uygulamadan kitlenin kendi
Oznitelik  matrisinin ~ siiflandirma  dogruluklarm1  karsilastiran  ROC  egrisi
goriilmektedir. Sekil 4.58 de, Tablo 4.10 daki HDD katsay1 gruplarinin 6znitelikleri ile
KDD veya HDD uygulamadan kitlenin kendi Oznitelik matrisinin siniflandirma
dogruluklarini karsilastiran ROC egrisi goriilmektedir. Sekil 4.59 da, Tablo 4.10 daki en
yiiksek performansi veren iki KDD katsayr grubu 6zniteligi, iki HDD katsayr grubu
ozniteligi ile KDD veya HDD uygulamadan kitlenin kendi 6znitelik matrisinin

siniflandirma dogruluklarini karsilastiran ROC egrisi goriilmektedir.
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Sekil 4.59: ROC performans egrisi

Tablo 4.11: Dogrusal, karesel ve RTF den MIAS veritabanindaki en yiiksek ikiser performans

DVM Malign-benign Tiim BDT
. .. Duyarhhk | Secicilik | siniflandirma sisteminin tani
cekirdek Yontem | Katsayr grubu o o < < < <
fonksivonu (%) (%) dogrulugu dogrulugu
y (1) (1)
, (%) (%)

KDD EYIk 100 80 92 87.4

KDD Sk 91 88 90 85.5
Dogrusal | HDD Yk&OAk 86 84 85 80.8

HDD Tk 83 88 85 80.8

- Kitle matrisi | 83 60 73 69.4

KDD | EYIk 97 88 93 88.4

KDD Sk 91 88 90 85.5
Karesel HDD Yk&OAk 97 72 87 82.7

HDD Tk 86 84 85 80.8

- Kitle matrisi | 80 52 68 64.6

KDD Sk 89 85 87 82.7

KDD EYIk 89 84 87 82.7
RTF HDD Yk&OAk 86 76 82 77.9

HDD Yk 89 68 80 76

- Kitle matrisi | 86 56 73 69.4

Tablo 4.11, oOnerilen bilgisayar tabanli meme kanseri tanisi sisteminin, MIAS

veritabaninda, en yiiksek ikiser dogrusal fonksiyon sonucunu, en yiiksek ikiser karesel

fonksiyon sonucunu ve en yiiksek ikiser RTF c¢ekirdek fonksiyonu sonuglarin

gostermektedir. Buna gore; dogrusal fonksiyon ile en yiliksek BDT sistemi tani
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performansi (%87.4) KDD-EYik katsayr grubu kullanilarak, karesel fonksiyon ile en
yiiksek siniflandirma performansi (%88.4) KDD-EY Ik katsayr grubu kullanilarak, RTF
fonksiyon ile de en yiiksek siniflandirma performansi (%82.7) KDD-EYIk ve KDD-Sk

katsay1 grubu kullanilarak elde edilmistir. Sekil 4.60 da en yiiksek ikiser performansi
karsilagtiran ROC egrisi ¢izilmistir.

1,2
1
= __—_or——sr > =
[} J -
= 0,8
= - ]
& 0.6 «— RTF KDD Sk.
= — RTF KDD-EYIk
R 0.4 = Karesel KDD-Sk
- Dogrusal KDD-Sk
0,2 Dogrusal KK-EYik
Karesel KDD-EYik
0 T T T T T
0 0,2 0.4 0,6 0,8 1 1,2
Secicilik

Sekil 4.60: ROC performans egrisi
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Tablo 4.12: Tablo 4.7 ile Tablo 4.11 birlesimi

. DVM "§ 05 g g g g é Malign-benign Tiim BDT
amogram . = 52 s & | simflandirma . . .
veritabani g:eklr(.iek 5 = ‘2 = = dogrulugu 51stem1n£n t?,m
fonksiyonu = | e dogrulugu (%)
= (%)
KDD | Sk 100 88 94 90.2
KDD | EYIk 97 90 94 90.2
Dogrusal HDD | Yk&OAk 83 86 85 81.6
HDD | Tk 83 81 82 78.7
- Kitle matrisi | 68 81 75 72
KDD | Sk 97 86 91 87.4
KDD | EYIk 100 | 83 91 87.4
ITF Karesel HDD | Yk&OAKk 83 81 82 78.7
HDD | Tk 89 71 80 76.8
- Kitle matrisi | 74 77 75 72
KDD | EYik 92 95 94 90.2
KDD | Sk 89 93 91 87.4
RTF HDD | Yk&OAk 78 86 82 78.7
HDD | Yk 78 86 82 78.7
- Kitle matrisi | 71 79 75 72
KDD | Sk 100 80 92 87.4
KDD | EYik 91 88 90 85.5
Dogrusal HDD | Yk&OAk 86 84 85 80.8
HDD | Tk 83 88 85 80.8
- Kitle matrisi | 83 60 73 69.4
KDD | Sk 97 88 93 88.4
KDD | EYik 91 88 90 85.5
MIAS Karesel HDD | Yk&OAk 97 72 87 82.7
HDD | Tk 86 34 85 80.8
- Kitle matrisi | 80 52 68 64.6
KDD | EYik 89 85 87 82.7
KDD | Sk 89 84 87 82.7
RTF HDD | Yk&OAk 86 76 82 77.9
HDD | Yk 89 68 80 76
- Kitle matrisi | 86 56 73 69.4

Tablo 4.12, Tablo 4.7 ve 4.11 in birlesimidir. Tablo 4.12 de onerilen bilgisayar tabanli
meme kanseri tanisi sisteminin, MIAS ve ITF veritabanina uygulanmasinda tiim
cekirdek fonksiyonlar1 ve katsayilardan en yiiksek ikiser smiflandirma dogrulugunu
saglayanlar listelenmistir. Buna gore; ITF veritabaninda en yiiksek BDT sistemi tani
dogrulugu (%90.2) dogrusal ¢ekirdek fonksiyonu ile KDD uygulamasiyla Sk ve EYIk
katsayilar1 kullanilarak, RTF ¢ekirdek fonksiyonu ile de KDD uygulamasiyla EYik
katsayilar1 kullanilarak elde edilmistir. MIAS veritabaninda en yliksek BDT sistemi tani
dogrulugu (%88.4) karesel c¢ekirdek fonksiyonu ile KDD uygulamasiyla Sk katsayilari
kullanilarak elde edilmistir. Sekil 4.61 de MIAS ve ITF veritabanlarinda en yiiksek {icer

performansi saglayan katsay1 gruplarina ait ROC egrisi verilmistir.
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Duyarhhik
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Sekil 4.61: ROC performans egrisi
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5. TARTISMA VE SONUC

Biyomedikal goriintii isleme alaninda yapilan Bilgisayar Destekli Tan1 (BDT)
caligmalarinin amaci, ¢esitli gorlintiileme ve tarama (screening) teknolojileri araciligiyla
uzmanlar tarafindan yapilan taniya yardimci olabilecek sekilde yeni bilgisayar
yazilimlart gelistirmektir. Bu yazilimlar meme kanseri teshisinde, uzman radyologlara
adeta ikinci bir goz gibi yarar saglarlar. Siipheli bir bolgede olast kanser olusumunu
erkenden taniyabilmek ve teshis koyabilmek hasta acisindan hayati Onem arz
etmektedir. Bilindigi gibi, yayilmis olan bir kanser vakasinda hastayr kurtarmak
cogunlukla miimkiin olmamaktadir. BDT ile gdzden kacgabilecek kanserli kitle sayisini
minimuma indirmek amaglanir. Son yillarda meme kanseri ile ilgili yapilan BDT
caligsmalar1; mamogramlarda giiriiltii azaltma ve kontrast gelistirme, meme kitlelerini
tespit etme, kitleleri kanserli olup olmamasina gore birbirinden ayirt etme, siniflandirma

ve tant koymayi icermektedir.

Bu tez, goriintii isleme tekniklerine dayali bilgisayar destekli meme kanseri tanisi
koyma calismasi 6nermektedir. Tez lic asamada gergeklestirilmis olup, birinci asama
mamogramlarda goriintli iyilestirme, ikinci asama kitleleri tespit etme ve son asama
bulunan bu kitlelerin gergekte kitle mi yoksa normal meme dokusu mu oldugunun
ayrimini yapacak 1. smiflandirma islemi ve gergek kitlelerin malign mi yoksa benign

mi oldugunun ayrimini yapacak 2. siniflandirma islemidir.

Gorilintli 1yilestirmede Hizli Dalgacik Doniisiimii, Homomorfik Filtreleme, Gauss-
Laplace modelleme ve adaptif esikleme yontemi kullanilmistir. Sekil 4.6-4.14 arasinda
gosterilen oOrneklerde hastalarin orjinal ham mamogramlar1 islenerek iyilestirme
yapilmistir. Bu 6rneklerden de anlasildigr gibi, goriintii iyilestirme ile mamogramlarda
genel olarak kontrast artim1 oldugu kadar siipheli bolgelerde de lokal kontrast artimi
basarili bir sekilde gerceklestirilmistir. Giriiltiili bolgeler bulaniklastirilarak giiriiltii

azaltilirken, kitleye ait kenar kontiirii gibi siniflandirmada biiylik 6nem tasiyan 6nemli
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kisimlar vurgulanmis ve parlakligi artirilmistir. Boylece yogun (dens) goriiniim veren

mamogramlarda kitlelerin arka plandan farki gézle goriiliir sekilde artmistir.

Kitleleri tespit etme goriintii boliitleme ile gergeklestirilmistir. Bunun i¢in, Merkezden
Bolge Biiyiitme (Seed Region Growing) algoritmasi temel alinarak Lokal Merkezden
Bolge Biiyiitme (LMBB) algoritmas: gelistirilmistir. Bu algoritma ile ITF ve MIAS
veritabanindaki tiim mamogramlardaki kitleler tespit edilebilmis olup tespit basarisi
%100°diir. Ancak bu performans tek basina yeterli degildir. Ciinkii tespit agsamasinda
YP kitleler de bulundugundan bu durum tantyr yanhis yonlendirmektedir. LMBB
sonuglarmna gore, ITF veritabanindaki toplam 78 ve MIAS veritabanindaki toplam 60
GP kitlenin hepsi tespit edilebilmistir. Ancak ITF veritabaninda 191, MIAS
veritabaninda ise 174 tane YP kitle tespit edilmistir. Gorlintii basina diisen YP kitle
sayist (YP,,;,) ITF veritabaninda 3.2 iken, MIAS veritabaninda 2.9’dur. Bir sonraki

smiflandirma isleminin amac1 YF,;,,, sayisini olabildigince diistirmektir.

Siniflandirmanin ilk asamasi kitle-doku siniflandirmasidir. LMBB ile bulunan ilgili
alanlar (Region of Interests- ROIs) oncelikle Kiiresel Dalgacik Doniisiimii’'nden (KDD)
gecirelerek elde edilen katsayilardan oOznitelikler cikarilmistir. Secilen Oznitelikler,
kitlelerin tipik 6zelliklerini belirleyici rol oynayan boyut, geometrik sekil ve kontiir,
piksel degeri Oznitelikleridir. Oznitelik matrisleri Destek Vektdr Makineleri (DVM)
kullanilarak ~ smiflandirilmislardir.  ITF  veritabaninda  kitle-doku  siniflandirmasi
sonuclarina ulasmak i¢in LMBB ile elde edilen 191’1 YP, 78’1 ise GP olan 269 kitlenin
katsay1 6znitelikleri DVM sistemine giris olarak verilmistir. En yiliksek basar1 yiizdesini

%096 ile dogrusal fonksiyon saglamistir ve YP;;,,, degeri 0.05°e diismiistiir. En ytliksek

duyarlilik (%88) ve en yiiksek segicilik (%98) dogrusal cekirdek fonksiyonu ile

saglanmistir.

MIAS veritabaninda ise kitle-doku siniflandirmasi sonuglarina ulasmak i¢cin LMBB ile
elde edilen 174’1 YP, 60’1 ise GP olan 234 kitlenin katsay1 6znitelikleri DVM sistemine
giris olarak verilmistir. En yiiksek basar1 yiizdesini %95 ile dogrusal fonksiyon
saglamistir ve YP;;,, degeri 0.12°ye dismistiir. En yiiksek duyarlilik (%92) ve en

yiiksek secicilik (%96) dogrusal ¢ekirdek fonksiyonu ile saglanmistir.
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Siniflandirmanin ikinci agsamast malign-benign kitle siniflandirmasidir. Bu agamada da
Oznitelik matrisleri Destek Vektor Makineleri (DVM) kullanilarak siniflandirilmislardir.
Ek olarak; KDD yonteminin ustlinliiglinii gostermek i¢in tespit edilen kitlelere Hizli
Dalgacik Déniisimii (HDD) uygulanmustir. Siniflandirma  sonuglarina gore ITF
veritabani i¢in en yiiksek malign-benign smiflandirma dogrulugu %94 olup dogrusal

cekirdek fonksiyonu ile KDD katsayilarindan son 6l¢ek katsayilart (Sk) (ws,cs),

dogrusal ¢ekirdek fonksiyonu ile KDD katsayilarindan en yiiksek iki 6l¢ek katsayilar
(EYIk) (wy,ws,cs) ve RTF ile KDD katsayilarindan EYIk katsayilar1 kullanilarak

saglanmustir.

HDD katsayilar1 kullanildiginda ise, en yliksek malign-benign siniflandirma dogrulugu
(%85) dogrusal ¢ekirdek fonksiyonu ve son yaklasiklik ile ortalama ayrint1 katsayilari

(Yk&OAK) (ay.a,,ort(yy,dy,dvy),ort(v,,d5,dy,)) kullanilarak saglanmistir.

MIAS veritabanindaki siniflandirma sonuglarma gore, en yiiksek malign-benign
simiflandirma dogrulugu (%93) karesel ¢ekirdek fonksiyonu ile KDD katsayilarindan
son Olcek katsayilar1 (Sk) (ws,cs) kullanilarak saglanmistir. HDD katsayilar

kullanildiginda ise en yiiksek malign-benign smiflandirma dogrulugu (%87) karesel

cekirdek fonksiyonu ve son yaklasiklik ile ortalama ayrinti katsayilar1 (Yk&OAKk)
(ap,a,,ort(yy,dy,dvy),ort(y,,d,,dy,) ) kullanilarak elde edilmigtir.

ITF veritabaninda en yiiksek duyarlilik (%100) dogrusal ¢ekirdek fonksiyonu ve KDD-
Sk katsayilari; karesel ¢ekirdek fonksiyonu ve KDD-EYIk katsayilariyla saglanirken, en
yiiksek segicilik (%95) RTF cekirdek fonksiyonu ve KDD-EYIk katsayilariyla elde
edilmistir. MIAS veritaban1 kullanilarak en yiiksek duyarlilik (%100) dogrusal
cekirdek fonksiyonu ve KDD-Sk katsayilariyla saglanirken, en yiiksek se¢icilik (%88)
dogrusal ¢ekirdek fonksiyonu ile KDD-EYIk ve HDD-Tk (tiim katsayilar), karesel
cekirdek fonksiyonu ile KDD-Sk ve KDD-EY ik katsayilariyla saglanmustir.

Tamami MATLAB paket programi 7.6.0 versiyonunda hazirlanan tez g¢aligmasinda
onerilen BDT ydnteminin genel performansina bakildiginda; ITF veritabam kullanarak

elde edilen en yiiksek tespit ve tani dogrulugunun KDD yodnteminde %90.2, HDD
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yonteminde ise %81.6 oldugu, MIAS veritabani ile saglanan en yiiksek tespit ve tani
dogrulugunun  KDD yonteminde %88.4, HDD yonteminde ise %82.7 oldugu
gorilmektedir. Herhangi bir KDD veya HDD uygulamadan kitlenin kendi 6znitelik
matrisi kullanildiginda ise, ITF veritabani ile %72, MIAS veritabani ile %69.4 gibi

tespit ve tan1 dogrulugu agisindan daha diisiik bir performans gozlenmistir.

Bulgular boliimiinde ayrintili olarak verilen sonuglara gore; kitlelere KDD veya HDD
uygulanmasi dogru tani koyma performansimi farkedilir derecede artirmistir. KDD
yontemi ile, HDD yonteminden daha iistiin siniflandirma dogruluguna ulasilmistir.
Bunun sebebi meme kitlelerinin geometrik olarak kiiresel olmasidir. Olgekleme
fonksiyonunun kiiresel harmoniklerle olusturulmasi da bu istiinliigi artirmaktadir.
Déniistimlerden elde edilen ayrint1 katsayilar kitleleri tespit etmekte yetersiz kalirken,
katsayilarin tlimiiniin kullanilmast optimum sonucu vermemektedir. En yiiksek
siiflandirma performansi her iki veritabani icin de son seviye katsayilarina agirlik
verildik¢e artmaktadir. Bunun agiklamasi Olgek arttikca elde edilen katsayilarin daha
anlamli hale gelmesidir. Her iki veritabaninda elde edilen sonuclarin birbirine yakin
olmasi, yapilan c¢alismanin tutarli oldugunu gosterirken, ITF veritabani sonuglarmin
Ustiinliigii bu veritabanindaki mamogramlarin daha kaliteli ve nitelikli gorilintii

ozelliklerine sahip oldugunu gostermektedir.

Bu tez ¢alismasinda ITF veritabanindaki en yiiksek performanslara gore kitleleri tespit
etme basarist %100, kitle-doku smiflandirma dogrulugu %96, malign-benign
siiflandirma dogrulugu %94, tim BDT sisteminin tam1 dogrulugu %°90.2, duyarlilik
%100 ve segicilik %90°dir. Elde edilen bu sonuglar Genel Kisimlar Bolimii’nde
ayrintili olarak verilen literatiir ¢alismalar1 sonuglar ile karsilastirildiginda (Tablo 5.1),
bu tez ¢aligmasinda gelistirilen BDT sisteminin yliksek performans gosterdigi ve dogru
tanty1 koymada radyologa yardimci ve yon verici olabilecegi goriilmektedir. Boylelikle
en yaygin kadin hastaliklarindan biri olan meme kanserinde erken tani sansi artarken,

gereksiz biyopsi istenmesi engellenebilir [81].

Tablo 5.1 de, oOnerilen tez calismasinda elde edilen sonuclar ile Onceki literatiir

calismalarindan [36-39] birkaginin sonuglar1 karsilastirilmistir. Bu calismalarla ilgili
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ayrmtilar Boliim 2.4 de verilmistir. Onerilen tez ¢alismasma ait ROC puani 1. ve 2.

siniflandirma sonuglarindan en yliksek olanlarin ortalamasi alinarak bulunmustur.

Tablo 5.1: Onerilen yontem ile diger yontemlerin karsilastiriimasi

Calisma Yil ?);garllllk (S;f)mhk ROC puanmt | YP.
Yu ve ark. [37] 2006 - - 0.87 0.65
Kom ve ark. [36] 2007 95.91 93.87 0.946 -
Fraschini [39] 2011 94.4 84.6 0.91 -

Hu ve ark. [38] 2011 91.3 - - 0.71
Onerilen yontem 2011 100 95 0.984 0.05

lleriye yonelik galisma olarak, YP;;,, degeri daha diisiik meme kitlelerini tespit etme

algoritmasi1 gelistirilebilir.  Bunun yanisira kitlelerin smiflandirilmasi igin farkl
Oznitelik ¢ikarma ve siniflandiricilar uygulanarak daha etkin siiflandirma sonuglari
elde edilebilir. Ayrica veri sayist arttirilarak veya daha istiin  goriintiileme
teknolojileriyle hazirlanmis veritabanlar1 kullanilarak siniflandirma dogrulugu daha

yiiksek degerlere ¢ikarilabilir.
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