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SAYISAL MAMOGRAFIi GORUNTULERINE YAPAY ZEKA
YONTEMLERININ UYGULANMASI

0z

Meme kanseri tiim diinyada kadinlarda en sik karsilasilan ve kadinlarin 6liimiine
neden olan kanser tiiriidiir. Meme kanserini heniiz kesin 6nleyen bir yontem yoktur.
Gliniimiizde bilinen tek yontem, erken tanidir. Mamografi, memenin cesitli acilardan
rontgeninin alinmasidir ve meme kanserinin erken teshisinde en iyi goriintiileme
teknigidir. Yaklasik olarak meme kanserlerinin %85-90’1 mamografi goriintiilerinin
incelenmesi ile elde edilitken, goriintiilenen tiimorlerin %10-15’1  goriintlileme
stirecindeki teknik problemler nedeniyle radyologlar tarafindan gozden kagirilmaktadir.

Bilgisayar destekli teshis (BDT), memedeki anormallikleri tespit etmek igin
bilgisayarlastirilmis algoritmalart kullanmaktadir ve meme kanserinin tanisinda
radyoloji uzmanlarina ikinci bir goriis olarak yardime1 olmaktadir.

Bu c¢alismada mamogramlardaki anormallikleri (mikrokalsifikasyonlari) tespit
etmek ve siiflandirmak i¢in BDT sistemi tasarlanmistir. Gelistirilen BDT sistemi; 6n
isleme, bolimleme, 6zellik cikarimi, ozellik se¢cimi ve smiflandirma olarak bes
boliimden olusmaktadir.

On isleme boliimiinde goriintilyii iyilestirmek ve giiriiltiiyii atmak igin ¢oklu
oleekli morfolojik iyilestirme teknigi kullanilmistir. lyilestirilmis mamogram
goriintiilerini boliimlemek i¢in yerel esikleme yontemi kullanilmistir.

Ozellik ¢ikarimi asamasinda iyilestirilmis mamogram goriintiilerinden uzaysal
ozellikler, dokusal ozellikler, bdliimlenmis mamogram goriintiilerinden sekil tabanl
ozellikler ¢ikarilmistir.

Ozellik se¢imi asamasinda, Temel bilesenler analizi (TBA) ydntemi kullanilarak
boyut azaltimi gerceklestirilmistir.

Siniflandirma asamasinda, ¢ok katmanli yapay sinir ag1 (CKYSA) ve destek
vektor makinesi (DVM) kullanilmigtir. Mamogram goriintiileri, normal ve anormal
olarak siniflandirilmistir. Mamogramlari normal ve anormal olarak siniflandirmada,
TBA ile boyut azaltimi gerceklestirildiginde elde edilen o6zellikler kullanildiginda,
CKYSA smiflandirici i¢in %91,1, DVM smiflandirict i¢in %94,1 basarim dogrulugu

elde edilmistir. Mikrokalsifikasyon igceren mamogramlari, iyi huylu ve kotii huylu



il

olarak simiflandirmada, TBA ile boyut azaltimi gergeklestirildiginde elde edilen
ozellikler kullanildiginda, CKYSA siniflandirici i¢in %91,7, DVM smiflandirict igin
%83,3 bagarim dogrulugu elde edilmistir.

Anahtar Sozciikler: Meme Kanseri, Mamografi, Bilgisayar Destekli Teshis, On

isleme, Béliimleme, Ozellik Cikarimi, Ozellik se¢imi, Siniflandirma.
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THE APPLICATION OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE METHODS ON
DIGITAL MAMMOGRAPHY IMAGES

ABSTRACT

Breast cancer is the most common cancer among women and the leading cancer
type causing deaths in women. The early detection of breast cancer can be the key to
survival. Mammography is x-ray imaging technique of different views of breast, and
plays a major role in the early detection of breast cancer. Mammography can find about
85 to 90 percent of breast cancer in women, but 15 to 10 percent of breast lesions are
missed during routine screening. A computer aided diagnosis (CAD) system uses
computerized algorithms in order to detect breast abnormalities. CAD system works
like a second opinion in helping radiologists during diagnostic process.

In this study CAD system is designed to detect mammographic abnormalities.
Designed CAD system includes preprocessing, segmentation, feature extraction, feature
selection and classification stages. In preprocessing step, multiscale morphology
technique is used to enhance mammograms and to remove noise. Local thresholding
technique is used to segment enhanced mammograms. In feature extraction step spatial
features, textural features are extracted from enhanced mammograms, morphologic
features are extracted from segmented mammograms. In feature selection step, principal
component analysis is used for dimension reduction.

In classification step, multi layer neural networks (MLP) and support vector
machines (SVM) are used. Mammograms are classified as normal or abnormal. In
classification mamograms as normal or abnormal, the results using features selected by
TBA method has best performance. It achieves 91,1% for MLP, 94,1% for SVM.
Mammograms with microcalcification are classified as benign or malignant. In
classification mammograms with microcalcification as benign or malign, the results
using features selected by TBA method has best performance. It achieves 91,7% for

MLP, 83,3% for SVM.

Key Words: Breast Cancer, Mammography, Computer Aided Diagnosis,

Preprocessing, Segmentation, Feature Extraction, Feature Selection, Classification
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TESEKKUR

Lisans 6grenimimin basinda tanistigim ve bana bu tez boyunca oldugu gibi
yiiksek lisans tezimde ve akademik hayatimin ilerlemesinde biiyiik katkilar1 olan; tim
yogunluguna ragmen yardimmi ve hosgdriisiinii benden esirgemeyen; bana olan
giivenini ve destegini her zaman yanimda hissettigim tez danismanim ve degerli hocam
Yrd. Dog. Dr. Hatice SEZGIN’e sonsuz tesekkiirlerimi sunarim.

Doktora tez izleme komitesinde yer alan; ilgi ve yonlendirmeleriyle tezime
katkida bulunan degerli hocalarim Yrd.Dog.Dr. flyas EMINOGLU na, ayrica biiyiik bir
Ozveriyle her seferinde uzun bir mesafe kat ederek tiim yogunluguna ragmen
fedakarlikta bulunan Yrd.Dog¢.Dr. Ayten ATASOY ’a tesekkiir ederim.

Tez c¢alismam siirecinde Oriintii tanima ve simiflandirma konusunda
kendilerinden ¢ok sey 6grendigim, ilgiyle her soruma cevap bulabildigim, Samsun’a her
gidisimde iyi niyetleri ve sicak karsilamalariyla odalarinin kapilarini bana agan degerli
arkadaslarim Ars.Gor. Gokhan KAYHAN’a ve Ogr.Gor. Ali Ekber OZDEMIR’e
sonsuz tesekkiir ederim.

Bu c¢alismanin gergeklesmesinde sagladiklart ¢alisma ortami ve desteklerinden
dolayr Amasya Universitesi Meslek Yiiksekokulu’na ve mesai arkadaslarima ¢ok
tesekkiir ederim.

Tiim bunlarin yaninda doktora siirecim boyunca en zor zamanlarimda yanimda
olan, bana inanan, giivenen, beni her konuda destekleyen ¢ok degerli iki dostum Ayfer
SU BERGIL’e ve Erhan BERGIL’e sonsuz tesekkiir ederim.

Ayrica beni her konuda destekleyen, tiim egitim yasamim boyunca maddi ve
manevi olarak her zaman yanimda olan ve bugiinlere gelmemi saglayan aileme sonsuz

tesekkiir ederim.
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1. GIRIS

Meme kanseri tiim diinyada kadinlarda en sik karsilagilan (9%28) ve kadinlarin
Olimiine neden olan kanser tiriidiir (Zorukos, 2008; Ozmen, 2009; American Cancer
Society, 2010; Tiirk Kanser Arastirma ve Savag Kurumu Dernegi, 2010).

Diinyada her ii¢ dakikada bir kadina meme kanseri tanist konuldugu ifade
edilmektedir. Amerika’da yasami boyunca her dokuz kadindan birinin meme kanserine
yakalandigina, iicte ikisinin de bu hastaliga bagli olarak hayatin1 kaybetme tehlikesi ile
kars1 karsiya kaldigina dikkat ¢ekildigi goriilmektedir. Avrupa iilkelerinde de, her on
kadindan birine yasami boyunca meme kanseri tanis1 konulmaktadir. Tiirkiye acisindan
bakildiginda ise meme kanseri kadinlarda goriilen en yaygin kanser tiirii olarak ifade
edilmektedir (Somunoglu, 2009; Golbasi, 2010). Tiirkiye’de meme kanseri, kadinlar
arasinda goriilen kanserler icinde %26.58 ile ilk sirada yer almaktadir (Zorukos, 2008).
Tiirkiye’de son yillarda meme kanserinin olus sikliginin arttigir bilinmekte ve 2012
yilinda 51 binden fazla meme kanseri vakasi olacagi tahmin edilmektedir (Gdlbasi,
2010).

Meme kanserinin olus siklig1 ve 6liim orami farkli cografik bolgelerde degisim
gostermektedir. Gelismis iilkelerde meme kanserinin olus sikliginin ve 6liim oraninin
daha yliksek oranlarda bildirilmesine ragmen, meme kanserinin olus sikligindaki
degisimler Tiirkiye de dahil diisiik ve orta gelirli lilkelerde daha ¢arpicidir. Tiirkiye’nin
farkli bolgelerinde meme kanserinin olug sikliginin dagilimi cografik, ekonomik, sosyal
ve kiiltiirel etkenlerden dolay1 6nemli Olclide degisiklik gostermektedir. Tiirkiye’nin
batisinda meme kanserinin olus siklig1 dogusundan iki kat daha fazladir. Meme kanseri
siklig1 40 yasin altindaki kadinlarda %20 olarak saptanmistir, oysa bati Avrupa’da ve
Amerika’da %S5 civarinda tespit edilmistir (Ozmen ve ark., 2009).

Meme kanserinde hayatta kalmanin anahtar1 erken tespit ve tedavidir. Amerikan
Kanser Birligi’ne gére meme kanseri memede sinirlandiginda, bes yil hayatta kalma
oran1 %100’e yakin olarak ifade edilmektedir (American Cancer Society. Breast Cancer
Facts & Figures, 2010).

Meme kanserini heniiz kesin olarak Onleyen bir yontem bulunmamaktadir.
Giliniimiizde bilinen tek yontem, erken tanidir. Erken tani sayesinde, meme kanserinin

getirdigi sorunlar biiyiilk oranda ¢oziilebilmektedir. Bu sayede hastaligin toplumda



olusturdugu hasar en aza indirilebilmekte, yasam siiresi ve kalitesi dnemli Olciide
arttirilabilmektedir (American Cancer Society, 2010).

Mamografi, erken agsamada meme kanserini tespit etmeye yardimci olmaktadir.
Mamografi, memenin c¢esitli agilardan rontgeninin alinmasidir ve meme kanserinin
erken teshisinde en iyi goriintiileme teknigidir. Yaklasik olarak meme kanserlerinin
%85-90’1 mamografi goriintiilerinin incelenmesi ile elde edilirken, goriintiilenen
tiimorlerin %10-15"1 goriintiileme siirecindeki teknik problemler nedeniyle radyologlar
tarafindan gozden kacirilmaktadir. Bu durumda anormallikler goriilmeyebilir ve yanlis
yorumlanabilmektedir. Kanserlerin belirlenemeyen bu grubu genellikle gbézden
kacirilmis olarak ifade edilmektedir (Shinde, 2003; American Cancer Society. Breast
Cancer Facts & Figures, 2010). Mamografiyle yapilan incelemeler sonucunda erken
yapilan teshisin, meme kanserinin 6liim riskini %35 oraninda azalttig1 bilinmektedir
(Ozmen, 2009).

Bilgisayar destekli teshis (BDT) teknolojisi meme goriintiilleme alaninda son
zamanlardaki 6nemli bir gelismedir. BDT memedeki anormallikleri tespit etmek i¢in
bilgisayarlastirtlmig algoritmalar1 kullanmaktadir. BDT sistemi herhangi meme
anormalligini tespit ederse, bolgeyi isaretlemektedir. Radyoloji uzmani ise isaretlenmis
siipheli bolgeyi tekrar incelemektedir. BDT teknolojisiyle birlikte mamogramin son
yorumu radyoloji uzmanina aittir (Nass ve ark., 2001; Bozek ve ark., 2008; Baert ve
ark., 2010; American Cancer Society, 2010).

Mamografide karsilagilan anormallikler, kiimelenmis mikrokalsifikasyonlar,
yapisal bozulmalar, asimetrik yogunluklar ve kiitlelerdir. Bunlarin en c¢ok
karsilasilanlart  kiimelenmis  mikrokalsifikasyonlar ~ve  kiitlelerdir. ~ Ozellikle
mikrokalsifikasyonlar meme kanserinin erken belirtisidir. Boyutlar1 ¢ok kiiclik oldugu
icin radyoloji uzmanlar tarafindan belirlenmeleri zordur.

Bu calismada meme kanserinin gozden kagirilan durumlari i¢in mamogramdaki
anormallikleri (mikrokalsifikasyonlar1) belirlemek ve smiflandirmak amaciyla bir
bilgisayar destekli teshis sistemi tasarlanmistir. Tasarlanan BDT sistemi, 0On isleme,
boliimleme, 6zellik ¢ikarimi, 6zellik se¢imi(boyut azaltimi), siniflandirma olmak iizere
bes boliimden olusmaktadir. On isleme adiminda son yillarda gelistirilen ve x 1511
goriintiilere uygulanan, ¢oklu 6lgekli morfoloji teknigi kullanilarak mamogramlar yerel
olarak 1iyilestirilmistir. Boliimleme adiminda, Niblack yerel esikleme yontemiyle

mamogramlardan ilgili alanlar ¢ikarilmistir. lyilestirilmis mamogramlardan uzaysal



diizlem ozellikleri ve gri seviye es-olusum matrisi 6zelikleri hesaplanmistir.
Boliimlenmis mamogram goriintiilerinden ise sekil tabanli o6zellikler ¢ikarilmistir.
Temel bilesenler analizi yontemi kullanilarak 6zellik kiimesinde boyut azaltimi
gerceklestirilmistir. Son olarak ¢ok katmanli yapay sinir ag1 ve destek vektdr makineleri
kullanilarak siniflandirma gergeklestirilmistir. Siniflandirma sonuglari karsilastirilmistir.

Calismanin ikinci boliimiinde, meme kanseri ile ilgili genel kavramlara
deginilmis ve sayisal mamografide ortaya ¢ikan anormalliklerin
(mikrokalsifikasyonlarin) bilgisayar destekli teshis yontemleriyle ilgili daha Once
yapilan ¢aligsmalar hakkinda bilgiler verilmistir.

Calismanin ti¢iincii boliimiinde, tasarlanan BDT sisteminin boliimleri agiklanmis
ve her boliimde kullanilan yontemler hakkinda bilgiler verilmistir.

Calismanin dordiinci  boliimiinde, tasarlanan BDT sisteminin uygulama
sonuglar1 verilmis ve elde dilen sonuglar yorumlanmastir.

Calismanin son boliimiinde tasarlanan sistemin sonuglar1 irdelenmistir.



2. GENEL BIiLGILER

Bu boliimde meme kanseri ile ilgili genel kavramlara deginilmekte ve sayisal
mamografide ortaya ¢ikan anormalliklerin (mikrokalsifikasyonlarin) bilgisayar destekli
tespit ve teshis yontemleriyle ilgili daha o6nce yapilan calismalar hakkinda bilgiler

verilmektedir.

2.1. Meme Kanseri

Meme, siit bezleri ve burada iiretilen siiti meme basina tasiyan kanallardan
olugmaktadir. Bu siit bezleri ve kanallar1 doseyen hiicrelerin, kontrol dis1 olarak
¢ogalmalar1 ve viicudun cesitli yerlerine giderek ¢ogalmaya devam etmelerine meme
kanseri denir (American Cancer Society Breast Cancer Facts&Figures 2009-2010,
06.07.2010).

Baz1 ozellikleri tasiyan kadinlarda, meme kanseri daha sik goriilmektedir. Bu
ozelliklere risk faktorleri denir. Bu risk faktorlerini tastyan kisilerin, tasimayan kisilere
gore meme kanserine yakalanma olasiliklar1 daha fazla oldugu ifade edilmektedir.
Meme kanserine yakalanma riskini artiran faktorler yas, ailede meme kanseri olmast,
daha 6nce meme biyopsisi yapilmis olmasi, fertil ¢ag siiresi, Ostrojen hormonu tedavisi
gorenler, alkol kullanilmasi, sigara, sismanlik ve yagli beslenme olarak siralanmaktadir
(Zorukos, 2008; American Cancer Society. Breast Cancer Facts & Figures, 2010).

Meme kanserinde hayatta kalma bes yildan sonra azalmaya devam etmektedir.
On yildan sonra hayatta kalma evreye bagldir, erken evre meme kanseri, daha geg evre
kanserlerinden daha yiiksek hayatta kalma oranina sahiptir (American Cancer Society.
Breast Cancer Facts & Figures, 2010). Meme kanserli hastalarda tiim evrelere gore 5
yillik sagkalim oranlari, gelismis iilkelerde %83 iken, gelismekte olan {iilkelerde %53
olarak bildirilmektedir. Meme kanseri 6liim orani gelismis iilkelerde %30, az gelismis
iilkelerde %43 olarak bildirilmektedir (Ozmen, 2008). Tiim hayatta kalma oram
Cizelge 2.1°de verilmektedir.



Cizelge 2.1. Tiim hayatta kalma oran1 (American Cancer Society. Breast Cancer Facts
& Figures, 2010)

5 yildan sonra %388
10 yildan sonra %80
15 yildan sonra %71
20 y1ldan sonra %063

2.2. Mamografi

Meme kanserinin basarili tedavisi erken teshise baglidir. Mamografi, meme
kanserinin erken teshisinde onemli rol oynamaktadir. Mamografi, memenin ayrintili
goriintiilerini  olusturmak i¢in kullanilan x-151m1 goriintiilemenin 6zel bir tipidir.
Mamografi, diisiikk doz x-151n1, yiiksek kontrast, yiliksek-¢coziiniirliiklii film ve memeyi
goriintiileme icin 0zel olarak tasarlanmig x-151n1 sistemi kullanmaktadir. Mamografinin
50 yas tlzeri kadinlarda, meme kanserinin %385-90’min tespit edebildigi ve
hissedilmeden iki y1l 6ncesine kadar yumruyu kesfedebildigi Birlesik Devletler Besin
ve Ilag Yonetimi tarafindan bildirilmektedir (Shinde, 2003; Tembey, 2003; American
Cancer Society. Breast Cancer Facts & Figures, 2010). Film mamografinin 6bek ¢izgesi

Sekil 2.1°de verilmektedir.

Film/Ekran Mamografi

x-15om Hipi x-15mn film film

islermoisi

ITLAITIOETATTL

Sekil 2.1. Film mamografi 6bek cizgesi (Berg ve ark., 2006).



Mamografi ¢ekilirken teknolog hastayr konumlandirmakta ve her bir meme ayri
ayr1 goriintilenmektedir. Her bir meme dikkatli bir sekilde 6zel bir film kaseti {izerine
yerlestirilerek nazik¢e denetim koluyla sikistirilmaktadir. Bu sikistirma, dokunun
maksimum miktarmi1  goriintiilemek ve muayene edebilmek ig¢in memeyi
yassilagtirmaktadir. Mamografi ¢ekmek igin, x-151m1  kaynagir acilir, x-1sinlari
sikistirllmis meme arasindan geger ve meme altina yerlestirilmis film kaset iistiine
yayilir. X-1silar1 memeden gectiginde farkli doku yogunluklar: tarafindan zayiflatilir.
Yag cok yogundur ve x-isimlarmin biiyiik bir kismini zayiflatir veya sogurur. Meme
kanallar1 ve yag etrafindaki bagli doku daha az yogundur, x-1sinlarin1 daha az zayiflatir
veya sogurur. Bu durumda olusturulan goriintiiler yag, fibrogulandular doku, meme
kanallar1 ve meme ucu gibi normal yapilari agik bir sekilde gosterir. Memede bulunan
anormallikler de x-isinlarina farkli tepkiler vermektedirler. X-1ginlar1 kasetin iginde
bulunan 6zel fosfor tabakaya carpar. Bu fosfor x-1sinlarinin yogunluguna bagli oransal
olarak parlar, bu nedenle memenin i¢yapisinin goriintiisiinii i¢eren film ortaya cikar.
Yiiksek duyarlikli film ve 6zel x-151nlar1, en diisiik pozda, en yiiksek nitelikli goriintiileri
olusturmak amaciyla mamografi i¢in kullanilmaktadir. Olusturulan mamografi radyoloji
uzmani tarafindan yorumlanmaktadir. Radyoloji uzmani yeni gorlintiileri Onceki
mamogramlarla karsilastirir. Bir mamogram parmak izi gibidir, mamogramda memenin
ortaya c¢ikist kadindan kadina ¢ok farklilik gostermektedir. Benzer iki mamogram
yoktur. Bu, radyoloji uzmanlarinin mamogramlar1 yorumlamasina yardime1 olmaktadir.
Meme yagdan, lifli dokudan ve bezelerden olugmustur. Meme kiitleleri (iyi huylu ve
kotii huylu olanlari igerenler) mamogramda beyaz bolgeler olarak ortaya ¢ikarlar. Yag,
mamogram filminde siyah bolgeler olarak ortaya c¢ikar. Diger her sey mamogramda
beyazin seviyeleri olarak ortaya ¢ikar (Shinde, 2003; Tembey, 2003; American Cancer
Society, 2010).

Mamografi muayenesinin tarama mamografi ve tan1 mamografi olmak {iizere iki

tird vardir:

Tarama mamografi; meme kanseri belirtisi olmayan kadinlarda memelerin x-
1511 muayenesidir. Tarama mamografisinin amaci kadin veya doktor tarafindan
hissedilemeyecek durumlarda kanseri tespit etmektir. Tarama mamografi ile meme
kanseri erken evrede tespit edilip tedavi edilmesi saglanarak hastalarin hayatta kalma

orani arttiritlmaktadir. Tarama mamografinin, 40 yasina ulasan kadinlarda her iki yilda



bir, 50 yasina ulasan kadinlarda her yil bir kez c¢ekilmesi Onerilmektedir. Bazi
orneklerde doktorlar 40 yasindan Once tarama mamografisine baslamay1
onermektedirler (eger aile gegmisinde meme kanseri varsa). Tarama mamografisi her
bir memeden iki gorlinlim almay1 icermektedir. Bunlar tipik olarak yukaridan goriinim
(cranial-caudal goriiniim, CC) ve egik veya agili goriiniimlerdir (mediolateral-oblique,
MLO)’dir (Shinde, 2003; Tembey, 2003; Somunoglu, 2009; American Cancer Society,
2010). Tarama mamografisinde alinan goriintiiler Sekil 2.2°de ve Sekil 2.3’de

verilmektedir.

A ; /
MLO
cC

Sekil 2.2. Tarama mamografisinde alinan goriintiiler (Shinde, 2003; Tembey, 2003)

Sekil 2.3. Mediolateral oblique (MLO) goriinim mamogram gogiise ait kas, meme ucu
ve meme kanallarin1 gostermektedir (Berg ve ark., 2006)

Tan1 mamografi; kadinin bir sikayeti oldugunda veya tarama mamografisinde
bir anormallik bulundugunda memenin x-15111 muayenesidir. Tan1 mamografisi tarama
mamografisinden daha kapsamlidir ve daha fazla zaman almaktadir. Tan1t mamografisi
meme anormalliklerinin tam yeri ve boyutunu belirlemek i¢in kullanilmaktadir. Tipik

olarak tant mamografisi boyunca memenin g¢esitli ek goriiniimleri alinmakta ve



yorumlanmaktadir. Bu nedenle tan1 mamografisi tarama mamografisinden daha pahali
olmaktadir. Tani amagli mamografide de her bir meme ayr1 ayr1 goriintiilenmekte ve
dort farklh goriintii alinmaktadir.

Bunlar:

- Usten alinan (cranial-caudal gériiniim, CC)

- Egik veya acili alinan (mediolateral-oblique, MLO)

- Ozel bir problem igin uygun hale getirilmis tamamlayic1 goriintiiler. Bunlar her
bir kenardan alinan goriiniimleri icermektedir (lateromedial, LM: merkeze dogru
disaridan alinan, ve mediolateral goriiniim, ML: meme disindan merkeze alinan
goriiniim) (Shinde, 2003; Tembey, 2003; Somunoglu, 2009; American Cancer Society,

2010). Tan1 mamografisinde alinan ek goriintiiler asagida Sekil 2.4 te verilmektedir.

0=
age
LM = —

I ¢ - —" ML
2
%

mediolateral
lateromadial

Sekil 2.4. Tanisal mamografide alinan ek goriiniimler. Latero medial (LM) mamografik
goriiniim, Medio lateral (ML) mamografik gériiniim (Shinde, 2003; Tembey, 2003)

2.2.1. Mamografideki Gelismeler ve Diger Goriintilleme Teknikleri

Memenin x-iginlar1 ile goriintiilenmesi 70 yildan daha fazla siiredir
gerceklestirilmektedir. Gegen siirede teknolojide biiyiik ilerlemeler kaydedilmistir.
Oyle ki giiniimiiziin muayenesi 1980’lerden &ncesinden 6nemli &lgiide farklilik
gostermektedir (Berg ve ark., 2006).

X-1511  mamografide son zamanlardaki gelismelerden birisi sayisal
mamografidir. Sayisal (bilgisayarlastirilmis) mamografi memenin ayrintili goriintiilerini
elde etmek icin x-1isinlarimi kullanan standart mamografiye benzer bir yapiya sahiptir.
Sayisal mamografi geleneksel mamografi ile ayni sistemi kullanir, ancak sistem film
kaseti yerine bir bilgisayar ve sayisal alict igermektedir. Bir¢ok calisma sayisal

mamografinin neredeyse standart mamografi kadar dogruluga sahip oldugunu



gostermektedir. Sayisal mamografide meme goriintiisii 6zel elektronik x-151m1 dedektor
kullanarak alinir ve bilgisayar monitdriinde incelenmek i¢in sayisal resme doniistiirtiliir.
Sayisal mamogram bilgisayarda depolanir. Sayisal mamografiyle; biiyiiltme, dondiirme,
parlaklastirma gerceklestirilebilmekte ve goriintiiniin kontrast1 degistirilebilmektedir
(Berg ve ark.,2006; American Cancer Society, 2010). Sayisal mamografinin 6bek
cizgesi Sekil 2.5’te verilmektedir.

savisal Marmo grafi

-5

kamag saywsal dedeldtr bilgisayar
L AT

Sekil 2.5. Sayisal mamografi 6bek cizgesi (Berg ve ark., 2006).

Ultrason goriintiileme, magnetik rezonans goriintiileme (MRI), t-tarama ve
niikleer tip goriintiileme memeyi goriintiilemek i¢in son zamanlarda gelistirilmis diger
tekniklerdir. MRI goriintiileme, ultrason ve niikleer tip, geleneksel x-151n1 mamografiyle
mevcut uzaysal ¢oziiniirliikk (kiiciik ayrint1) saglamamaktadir. MRI meme kanserlerini
ayirt etmek ve tan1 koymak icin radyoloji uzmanlarina yardimci olabilen miikemmel
kontrast ¢oziiniirliiklii goriintiiler saglamaktadir. Ultrason meme biyopsisinde rehberlik
etmek ve kistleri gorlintiilemek icin kullanilmaktadir. Niikleer tip, kanserin yayilimini
degerlendirmek i¢in kullanilan bir yontemdir (Tembey, 2003; American Cancer Society,

2010).
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2.3. Mamografide Karsilasilan Anormallikler

Mamografide karsilasilan anormallikler; kalsifikasyonlar, kiitle lezyonlari,
asimetrik yogunluk, yerel yapisal bozulma, ciltte kalinlasma olarak ifade edilmektedir.

Bunlarin en ¢ok karsilasilanlari kiitleler ve kalsifikasyonlardir.

Kiitle;

Bir kiitle, ¢cevre dokudan daha yogun birlikte kiimelenmis hiicre grubudur.
Kiitlenin yeri, sekli, sinir1, boyutu ve yogunlugu radyoloji uzmanlarina meme kanseri
olasiligini1 degerlendirmede onemli tanisal bilgi vermektedir. Iyi huylu kiitleler diizgiin
simirli, yogun ve kaba, ¢ember veya eliptik bi¢imdedirler. Koti huylu lezyonlar
genellikle bulanik sinira, diizensiz goriiniise sahiptirler. BIRADS (Meme Goriintiileme
Raporu ve Veri Sistemi) kiitleleri sekillerine ve smirlarmma gore simiflandirmistir
(Shinde, 2003; Tembey, 2003; American Cancer Society, 2010). Smirlandirilmis ve
spikiil bicimli kiitle 6rnegi asagida Sekil 2.6’da, kiitle sekilleri ve sinirlar1 icin BIRADS

tanimlayicilar1 Sekil 2.7°de verilmektedir.

(a) (b)
Sekil 2.6. (a) Smirlandirilmis kiitle, (b) spikiil bigimli kiitle (Bozek ve ark., 2008)
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Circumscribed

Obscured

Lobulated Micro-lobulated

Irregular li-defined

Architectural

Spiculated
Distortion

Sekil 2.7. Kiitle sekilleri (sol) ve sinirlart (sag) i¢in BIRADS tanimlayicilart (Shinde,
2003)

Kalsifikasyonlar;

Kalsifikasyonlar meme dokusunda bulunan kiigiikk kalsiyum birikintileridir.
Bunlar mamogram filmlerinde kiigiik beyaz bolgeler olarak ortaya cikarlar. Iki tiir
kalsifikasyon vardir: mikrokalsifikasyon ve makrokalsifikasyon. (Baert ve ark., 2010;
Tembey, 2003).

Makrokalsifikasyonlar biiyiik, dagilmis kalsiyum birikintileridir. Bu birikintiler
genellikle iyi huylu kosullarla iliskilidirler ve nadiren biyopsi gerektirirler.
Makrokalsifikasyonlar 50 yasin tlizerindeki kadinlarin %50’sinde bulunabilmektedir
(Tembey, 2003; Bozek ve ark., 2008).

Mikrokalsifikasyonlar memedeki kiiciik kalsiyum noktalaridir (mm’nin
1/50’sinden daha kii¢iik). Mikrokalsifikasyonlarin boyutlart 0.1 mm ile 1 mm arasinda
degismektedir ve ortalama caplar1 0.3 mm’dir (Bozek ve ark., 2008). Bircok
mikrokalsifikasyon bir bolgede goriildiigiinde, bunlar kiime olarak ifade edilmekte ve
meme kanserinin gostergesi olarak kabul edilmektedirler. Mamografi tarafindan tespit
edilen kanserlerin yaklagik yaris1 mikrokalsifikasyon kiimesi olarak ortaya ¢ikmaktadir.
Mikrokalsifikasyonlar, meme kanallarinda sinirli meme kanserinin erken isaretidir. Asil
yerinde kanal kanseri vakalariin %901 mikrokalsifikasyonlarla iliskilendirilmektedir.
Mamogramda goriilen mikrokalsifikasyonlarin alan1 daima kanseri gostermez.
Mikrokalsifikasyonlarin sekli ve diizeni kanser olasiligini degerlendirmede radyoloji

uzmanina yardimer olmaktadir. Mikrokalsifikasyonlar boyutlarina, dagilimlarina,
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morfolojilerine ve sayilarina gore degerlendirilmektedir. K6tii huylu olma agisindan
stipheli kalsifikasyonlar grup olusturan mikrokalsifikasyonlardir (Baert ve ark., 2010).
Mikrokalsifikasyonlar biiyiik, az sayida, dagilmis ve yuvarlak ise iyi huylu
ozellige sahiptirler. Kiimedeki kalsifikasyon sayis1 iyi huylu ya da koétii huylu olmay1
belirleyen etkenlerden biridir. Bir kiimedeki kalsifikasyon sayist en az dort veya bes
olarak tanimlanmaktadir. Kalsifikasyonlarin sekli yuvarlak veya oval ise bunlar iyi
huyludurlar. Daha kiiclik, diizensiz, polimorfik, dallanmis ve farkli boyutlu
kalsifikasyonlar kotii huylu yapiya sahiptirler (Baert ve ark., 2010; Tembey, 2003;
Bozek ve ark.,, 2008). Bir mikrokalsifikasyon kiimesi asagida Sekil 2.8’de

verilmektedir.

Sekil 2.8. Kalsifikasyon kiimesi (Bozek ve ark., 2008)

Radyoloji uzmanlar1 iyi huylu ve kotli huylu kalsifikasyonlar1 karakteristiklerine
gore siniflandirmislardir bunlar Cizelge 2.2 ve Cizelge 2.3’de verilmektedir (Tembey,

2003).
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Cizelge 2.2. Mikrokalsifikasyonlarin bigimleri (sekil, morfoloji, dagilim) (Tembey,
2003)

Bi¢im tanimlayict Olas1 olus bigimi

B=olasi iyi huylu

M= agik olarak kétii huylu
U= belirsiz

Dogrusal

Dallanma veya V,W,X,Y,Z sekilleri
Kiigiik ¢ok fazla diizensizlik

Sekli  degismeyen(monomorfik)  bir
grupta beneksi bi¢im

Cok bicimli grupta(poliformik) beneksi
bicim veya degisen boyut

Agisal, kogeli(angular)

Diiz yogun

Oyuk, halka veya radiolucent veya
yumurta kabugu bi¢imli

Halka seklinde(annular)

Biiyiik degisimlerle agik, ¢ok agik,
zorlukla goriilen

Vida gibi

Fasulye bi¢imli

Degisik uzunluklarda Dalgali ¢izgi
Bicimsiz

Yuvarlak veya faceted

Cay fincani bi¢imli

Yuvarlak kenarlarla grup

Yumurta bigimli

@K

wlwc| =z

Z |
=

w|w|m|w|la|zz|z

Cizelge 2.3. Klinik literatiirde listelenen kalsifikasyonlarin yogunluk ve grup
tanimlayicilar1 (Tembey, 2003)

Yogunluk ve grup tanimlayicilari Olasi olus bigimi
B=muhtemel iyi huylu
M= acik olarak kotii huylu
U= belirsiz

Bulanik ¢evreler B

Soluk(pale) B

Polimortfik grup M

Monomorfic grup B

Kiiciik kiimeli M

Paralel izde(vascular) dogrusal boru bi¢imli | B
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Amerikan Radyoloji Akademisi (ACR) BIRADS kalsifikasyonlarin sekillerini,
morfolojilerini, dagilimlarin1 ve bulgularini {i¢ kategoride siniflandirmiglardir (Tembey,

2003). Bunlar asagida Cizelge 2.4’te verilmektedir.

Cizelge 2.4. Kalsifikasyonlar icin BIRADS tanimlayicilari (Olast olus bigimi;
B=muhtemel iyi huylu, M= acik olarak kdtii huylu, U= belirsiz) (Tembey, 2003)
Morfoloji veya Deri(kabuk)(parlak merkezli) B
karakter Damarli (vascular) (paralel izli dogrusal | B
boru)

Kaba veya popcorn bicimli

Genis ¢ubuk bi¢imli

Yuvarlak(0.5 mm den daha biiyiik)

Yumurta kabugu veya teker gibi(rim)(kistik)
Kalsiyum siitii

Distrofi (diizensiz bigimli, 0.5 mm {izerinde,
parlak merkezli)

Benekli(0.5 mm den daha kiiciik yuvarlak)
Sutur(dogrusal veya boru bi¢imli, yumrulu)
Kiiresel veya parlak merkezli (diiz ve
yuvarlak veya oval)

Bi¢imsiz veya belirsiz

Cok bicimli veya heterojen pliriizler

Acik dogrusal

Acik dogrusal dallanma

Dagilim Kiimelenmis

Kesitli (segmental)

Bolgesel(reigonal)
Dagilmis/yayvan(diffuse/scattered)

Dogrusal

Say1 1-5

5-10

>10

volioviiveliocivs] e}

volfovlivs)

M

clalelz|w|clclc|z|z|z|c

2.4. Bilgisayar Destekli Tespit ve Teshis (BDT)

Bilgisayar destekli tespit ve teshis (BDT) teknolojisi meme goriintiileme
alaninda son zamanlardaki gelismelerden biridir. BDT teknolojisi temel olarak,
radyoloji uzmaninin yorumundan sonra hastanin mamogram filmini gézden gegirmek
icin ikinci bir goz gibi c¢alismaktadir. Eger bilgisayar yazilimi herhangi meme

anormalligini tespit ederse, bolgeyi isaretler. Radyoloji uzmani isaretlenmis siipheli
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bolgeyi tekrar inceler. BDT teknolojisiyle birlikte mamogramin son yorumu yine de
radyoloji uzmanina aittir (Nass ve ark., 2001; Baert ve ark., 2010; American Cancer
Society, 2010).

Iki temel BDT sistemi vardir. Biri bilgisayar destekli tespit (BDTe), digeri
bilgisayar destekli teshistir (BDTx). BDTe semas1 goriintiide siipheli bolgeleri isaretler
ve belirler. Mamografide BDTe’nin amaci kanserin gozden kagmasini onleyerek
radyoloji uzmanina yardimci olmaktir. BDTx semast biyopsi gerekip gerekmedigi
konusunda radyoloji uzmaninin karar vermesine yardimci olmaktadir. BDTx semasi
lezyonlarin kotii huylu olma olasiligini da bildirir. BDTe semas1 tarama mamografide,
BDTx semasi ise tan1 amag¢li mamografide kullanilmaktadir (Nass ve ark., 2001; Baert

ve ark., 2010).

2.5. Literatiir Ozeti

1979 yilinda Spiesberger, meme kanserinin erken teshisi i¢in mamografik
goriintiileri sayisallastirarak mikrokalsifikasyonlar1 tespit etmek amaciyla {i¢ asamali
karar agaci kullanmistir. Calismasinda ¢ok fazla bellek gerektiren sayisallagtirilmis
gbrilintli verisinin tamamini kaydetmek yerine sadece gerekli olan veri parcasini
kaydetmek igin biitiin gériintiiyii sira sira tarayan yerel bir islemci kullanmstir. 11k karar
asamasinda, yerel maksimum dedektorii, pikselleri birbirleriyle karsilagtirarak
komsulugundaki bolgeye gore daha parlak alanlar1 mikrokalsifikasyon adayi olarak
isaretlemis ve kaydetmistir. Ikinci karar asamasinda 3x3 piksel boyutlu alanin
ortalamasi ile islemci siir1 arasindaki parlaklik farkini esik degeri ile karsilagtirmistir.
Parlaklik farki, esik degeri asarsa daha Once isaretlenmis bolgeyi aday olarak kabul
etmistir. Esik degeri, bolgenin smir piksellerini standart sapmasmin iki kat1 olarak
hesaplamustir. Ugiincii karar asamasinda arkaplan-nesne gegislerinin sayisi ile nesne
piksellerinin sayisini karsilastirarak islemci alanimmin dagilmis ya da yogun olup
olmadigina karar vermistir. Yogun bolgeler mikrokalsifikayson olarak kaydedilmistir.
Uc asamali karar agaci algoritmasim 512x512 piksel boyutlu 132 mamogram alt
goriintiisiine uygulamistir. Uygulama sonucunda %68 dogru pozitif, %31 yanlis negatif

ve %1 yanlig pozitif oranlarini elde etmistir (Spiesberger, 1979).
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Mikrokalsifikasyonlarin tespiti ve siiflandirilmalariyla ilgili ¢aligmalar 2000
yilandan sonra hiz kazanmistir. Bu nedenle bu calismada, 2000 yilindan sonra
mikrokalsifikasyonlarin tespiti ve siniflandirmasiyla ilgili ¢alismalar hakkinda bilgi
verilmektedir.

2000 yilinda Yu ve Guan, sayisallastirilmis mamogramlarda kiimelenmis
mikrokalsifikasyonlar1 otomatik olarak tespit etmek i¢in bilgisayar destekli teshis
sistemi tasarlamiglardir. Tasarladiklar1 sistemin ilk adiminda mikrokalsifikasyon
piksellerini, gri seviye istatistikleri ve dalgacik 6zelliklerini kullanarak bolimlemislerdir
ve olas1 mikrokalsifikayonlar1 etiketlemislerdir. Dalgacik Ozelliklerini dort seviyeli
dalgacik ayristirma ve yeniden yapilandirma algoritmasi tarafindan olusturmuslardir.
Gri seviye istatistiksel 6zellikleri olarak ortanca kontrast ve normalize gri seviye degeri
kullanmiglardir. Bu dalgacik ozellikleri ve gri seviye istatistiksel Ozelliklerini ¢ok
katmanli ileri beslemeli sinir ag1 siniflandiricisina uygulayarak olas1 mikrokalsifikasyon
piksellerin olasilik haritasini olusturmuslardir. Ilk adimin sonucunda béliimlenen olasi
mikrokalsifikasyonlarin arasindan dogru mikrokalsifikayonlar1 tespit etmek i¢in ikinci
bir ayirt edici adim kullanmislardir. Bu adimda etiketlenen olas1 mikrokalsifikasyondan
31 bzellik ¢ikarmislardir. Siral ileriye segim (SIS) ydntemi ve sirali geriye secim
(SGS) yontemi kullanarak 31 6zellik i¢inden en ayirt edici 6zellikleri belirlemislerdir.
Ozellik se¢im yontemlerinin sonuglarini karsilastirmak icin iki ayr1 cok katmanli sinir
ag1 olusturarak ozellik se¢im algoritmalari sonucunda elde edilen en ayirt edici
Ozellikleri smiflandiricilara  giris  olarak uygulayarak siniflandirma islemini
gerceklestirmislerdir. Son olarak 6zellik se¢im islemini gerceklestirmeden 31 6zelligi
cok katmanli sinir agina uygulayarak smiflandirma gergeklestirmislerdir. Bu ii¢
siiflandiricinin - bagarim  sonuglarin1  karsilagtirmiglardir. Tasarlanan sistemi 150
mikrokalsifikasyon iceren 40 mamograma uygulamiglardir. Sistemin bagarimini serbest
tepkeli islem karakteristikleri (STIK) egrisi kullanarak degerlendirmislerdir. En iyi
siiflandirma basarimin1 %90 ortalama dogru pozitif tespit orani ile SGS ydntemiyle
secilen Ozellikler kullanildiginda elde etmislerdir (Yu ve Guan, 2000).

2001 yilinda Verma ve Zakos, sayisal mamogramlarda mikrokalsifikasyonlarin
Oriintililerini tespit ve teshis etmek i¢in bulanik-sinirsel ve 6zellik ¢ikarimina dayali bir
bilgisayar destekli sistem Onermislerdir. Onerilen yéntemde oncelikle radyoloji
uzmanlar1 tarafindan belirlenen koordinatlar1 kullanarak ya da bulanik tespit

algoritmasin1  kullanarak mamogram goriintiilerinden siipheli mikrokalsifikasyon
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alanlarii ¢ikarmislardir. Daha sonra mamogram goriintiilerinden, ortalama histogram,
ortalama gri seviye, enerji, degistirilmis enerji, entropi, degistirilmis entropi, piksellerin
sayisi, standart sapma, degistirilmis standart sapma, yamukluk, degistirilmis yamukluk,
ortalama sinir gri seviyesi, fark ve kontrast olmak tizere 14 6zellik hesaplamiglardir. Bir
sonraki adimda her bir 6zellik siniflandiriciya tek tek uygulanarak en iyiden en kotiiye
Ozelliklerin oOnceligini belirlemislerdir. Daha sonra bu o6zellikleri karistirarak farkli
Ozellik birlesimleri elde etmislerdir. Elde edilen bu karisik 6zellikleri ileri beslemeli
sinir agmna uygulayarak siniflandirma basarimlarmi karsilastirmislardir.  Tasarlanan
sistemi 58 mikrokalsifikasyon igeren alana uygulamislardir. Sonug¢ olarak %88.9
siniflandirma basarim orani elde etmislerdir (Verma ve Zakos, 2001).

2002 yilinda El-Naga ve ark., sayisal mamogramlarda mikrokalsifikasyonlari
tespit etmek i¢in destek vektor makinelerine (DVM) dayal1 bir yaklasim onermislerdir.
Yontemde mikrokalsifikasyon tespitini denetlenen Ogrenme problemi olarak
formiillestirmis ve DVM’ye uygulamislardir. Oncelikle goriintiide arka plam bastirmak
icin her bir mamograma keskin yiiksek geciren silizge¢ uygulamislardir. Daha sonra
siiflandiricinin giris vektoriinii olusturmak igin siizgeglenmis her bir goriintiiden ”"MC
var” siifi icin MxM boyutlu MC’ye merkezlenmis oriintiileri ve benzer sekilde “MC
yok” smift icin MxM boyutlu Oriintiileri mamogramlardan c¢ikarmiglardir. DVM
siiflandirict i¢in ¢ok terimli ¢ekirdek ve Gauss bicimli radyal tabanl ¢ekirdek islevleri
kullanmiglardir. DVM siniflandirictyyr mamogramda her yerde MC olup olmadigini test
etmek icin denetlenen Ogrenme yardimiyla egitmislerdir. Onerilen yoéntemi 1120
mikrokalsifikasyon (MC) iceren 76 mamogram goriintiisiine uygulamislardir. Basarimi
degerlendirmek i¢in serbest tepkeli alici islem karakteristik egrisini kullanmislardir.
Goriintii bagina bir yanlis pozitif kiilme hata oraniyla %94 siniflandirma basarimi elde
etmislerdir (El-Naqa ve ark., 2002).

2002 yilinda Zhang ve ark., mamogramlarda mikrokalsifikasyon kiimelerini
tespit etmek i¢in bir yeni karisik 6zellikli iki asamali yanlis pozitif azaltim yontemi
gelistirmislerdir. Mamogram goriintiilerini iyilestirmek ve boliimlemek i¢in agag¢ yapili
dogrusal olmayan siizge¢ mimarisi kullanmiglardir. lyilestirilmis goriintiiden uzaysal
diizlem o6zelliklerini ¢ikarmislardir. Boliimlenmis goriintiiden morfolojik diizlem
ozelliklerini ve kiime tammlama oOzelliklerini c¢ikarmuslardir. Ilk asamada uzaysal
diizlem ve morfolojik diizlem O6zelliklerini geriye yayilim sinir ag1 siniflandiricisina

uygulayarak mamogramda agik bir sekilde goriilen yanlis pozitif mikrokalsifikasyonlari
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elemislerdir. ikinci asamada ise mamogramlardan cikarilan biitiin dzellikleri geriye
yayillim sinir ag1 smiflandiricisina uygulayarak ilk asama sonucunda elde edilen
mikrokalsifikasyon kiimelerinden dogru pozitif mikrokalsifikasyonlari
siiflandirmiglardir. Gelistirilen yontemi 67 mamogram goriintiisiine uygulayarak %97
dogru pozitif orani ile goriintii bagina 3.15 yanlig-pozitif azaltimi saglamislardir (Zhang
ve ark., 2002).

2003 yilinda De Santo ve ark., mikrokalsifikasyon kiimelerini siniflandirmak
icin ¢oklu uzman siteme dayali bir yaklasim Onermislerdir. Bu uzman sistemlerden
bazilarin1 mikrokalsifikasyonlar1 siniflandirmak igin, bazilarin1 da mikrokalsifikasyon
kiimelerini siniflandirmak i¢in kullanmiglardir.  Simiflandirici olarak ¢ok katmanl
geriye yayilim agi kullanmiglardir. Her bir mikrokalsifikasyondan dort sekil tabanl
ozellik ve sekiz dokusal diizlem &zelligi ¢ikarmislardir. Onerilen ydntemi 2123
mikrokalsifikasyon ve 102 kiime i¢eren 40 mamograma uygulamiglardir. Kotii huylu
kiimeler i¢in %75,7 basarim orani, iyi huylu kiimeler i¢in %73,5 basarim orani elde
etmislerdir (De Santo ve ark., 2003).

2004 yilinda Soltanian-Zadeh ve ark., mamogramlarda mikrokalsifikasyonlar
iyl huylu ve koti huylu olarak siniflandirmak icin dort farkli doku ve sekil 6zellik
citkarim yOnteminin basarim  sonuglarmi  karsilastirarak  degerlendirmislerdir.
Mikrokalsifikasyon kiimesi iceren 103 bolge i¢in dort farkli yaklagim kullanarak doku
ve sekil Ozellikleri ¢ikarmiglardir. Bu yaklasimlar, geleneksel sekil niteleyicileri,
Haralick’in es olusum tabanli yontemi, dalgacik doniistimleri ve c¢oklu-dalgacik
dontistimleridir. Mamogramlarda mikrokalsifikasyonlari, uyarlamali siizge¢ bankasi ve
morfolojik islemciler kullanarak bodliimlemislerdir. Mikrokalsifikasyonlar1  ve
kiimelerini tanimlamak i¢in yogunluk, momentler ve kiime iligkili sekil tabanl
ozellikler ¢ikarmiglardir. Haralick 6zelliklerini ¢ikarmak i¢in mamogramlarin es olusum
matrisini olusturmuslardir. Daha sonra bu es olusum matrislerinden dokusal 6zellikleri
hesaplamiglardir. Dalgacik Ozellikleri igin iki seviyeli dalgacik paket ayristirmasi
kullanarak her bir goriintiiden alt goriintiiler olusturmuslardir. Her bir alt gériintiiniin
enerjisini ve entropisini hesaplamiglardir. Coklu-dalgacik 6zellikleri igin gesitli dlgek
islevleri ve gesitli ana dalgacik kullanarak mamogram goriintiilerini 16 alt goriintiiye
ayristirmiglardir. Her bir alt goriintiinlin enerjisini ve entropisini hesaplamislardir Her
bir 6zellik kiimesi i¢in en ayirt edici 6zellikleri ve bu 6zelliklerin agirliklarini gergel-

degerli ve ikili genetik algoritma (GA) o0zellik se¢im yoOntemi kullanarak
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belirlemislerdir ve sonuglar1 k- en yakin smiflandiriciya uygulamislardir. Alict isletim
karakteristik egrisini  kullanarak sonuclar1 karsilastirmislardir.  Coklu-dalgacik
yonteminin basariminin diger ii¢ yontemden daha iyi oldugunu tespit etmislerdir
(Soltanian-Zadeh ve ark., 2004).

2005 yilinda Fu ve ark., mamogramlarda mikrokalsifikasyonlar1 siniflandirmak
icin iki asamali bir model Onermislerdir. Modelin ilk asamasinda siipheli
mikrokalsifikasyonlarin yerini ve seklini hesaplamak i¢in matematiksel model
kullanmislardir. Oncelikle goriintiiyii iyilestirmek icin top-hat déniisiimii, daha sonra
iyilestirilmis goriintiide nesnelerin sinirlarini belirlemek ve nesneleri bolimlemek igin
Sobel ve Canny kenar tanmima yontemleri kullanmislardir. Ikinci asamada ise her bir
siipheli mikrokalsifikasyondan 44 dokusal diizlem 6zelligi, 15 uzaysal diizlem 6zelligi
ve 2 spektral diizlem o6zelligi olmak lizere 61 Ozellik ¢ikarmiglardir. Cikarilan bu
ozelliklerden sirali ileri secim (SIS) algoritmasi kullanarak en ayirt edici 6zellikleri
secmislerdir. Ozellik se¢im algortimasi sonucunda elde edilen en ayirt edici 6zellikleri
genel regresyon sinir ag1 (GRSA) ve destek vektér makinesi (DVM) siiflandiricilarina
uygulamiglardir. 61 6zelligin hepsi kullanildiginda DVM ig¢in %97.01, GRSA i¢in %96
sniflandirma basarin elde etmislerdir. SIS 6zellik se¢im ydntemiyle secilen dzellikler
kullanildiginda DVM i¢in %98 ve GRSA icin %97.8 smiflandirma basarimi elde
etmislerdir (Fu ve ark., 2005).

2005 yilinda Wei ve ark., sayisal mamogramlarda mikrokalsifikasyonlarin tespiti
icin ilgi vektdr makinesi (IVM) tabanl bir yontem &nermislerdir. Oncelikle arkaplan
bastirmak ve siniflar arasindaki degisimleri sinirlamak i¢in mamogramlara yiiksek
geciren siizge¢ uygulamislardir. Daha sonra MC (mikrokalsifikasyon) tespitini
denetlenen 6grenme problemi olarak formiillestirerek, mamogramda her bir yerde MC
olup olmadigini1 belirlemek i¢in ilgi vektdr makinesine uygulamiglardir. Hesaplama
hizim1 artirmak ig¢in iki asamali smiflandirma agi gelistirmislerdir. Siniflandirma
siirecinin ilk asamasinda dogrusal IVM smiflandirici kullanarak MC olmayan
piksellerin biiyiik bir kismin1 hizli bir sekilde elemislerdir. Ikinci asamada, ilk asamadan
kalan pikselleri elemek icin daha gelismis dogrusal olmayan IVM smiflandiric
kullanmislardir.  Onerilen yontemi 141 mamogramdan olusan veritabanina uygulayarak
sonuclart destek vektér makinesi siniflandiricis1 ile karsilagtirllmistir. Uygulama
sonucunda IVM siniflandirict igin 65 ilgi vektdrii (IV), DVM igin 521 destek vektor

bulmuslardir. IVM simiflandirict igin iki sinifin ilgi vektorlerinin belirgin bir sekilde
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farklilik  gosterdigini gdzlemlemislerdir. IVM smiflandiricinin  neredeyse DVM
siniflandiricinin tespit dogruluyla ayni oldugunu ve 35 kat daha hizli oldugunu tespit
etmislerdir. IVM siniflandiricida yanlis pozitif oram goriintii basma bir yanhs pozitif
kiimesi oldugunda yaklasik %90 duyarlik elde etmiglerdir (Wei ve ark., 2005).

2006 yilinda Yu ve ark., sayisal mamogramlarda mikrokalsifikasyonlar1 tespit
etmek igin bir bilgisayar destekli teshis sistemi &nermislerdir. Onerilen yaklasim iki
adim icermektedir. Ilk adimda siipheli mikrokalsifikasyonlar1 (MC) tespit etmek igin
dalgacik siizgeci kullanmislardir. Mamogram goriintiilerini iki seviyeli dalgacik
ayrigtirmasiyla ayristirmiglardir. Daha sonra algak frekans alt bantlarini eleyerek
mamogramlar1 yeniden olusturmuslardir. Uygulamalar sonucunda elde edilen esik
degerleri kullanarak yeniden yapilandirilan mamogram goriintiilerini esikleyerek
siipheli mikrokalsifikasyonlar1 tespit etmislerdir. Ikinci adimda her bir siipheli MC’nin
komsulugundan birincil 6zellikler olarak Derin-Elliot modeline dayali Markov rastgele
alan parametrelerini ¢ikarmiglardir. Siniflandirmanin basarimini artirmak ic¢in ortalama
piksel degeri, merkez ikinci moment, kenar yogunlugu olmak iizere yardimci doku
ozellikleri ¢ikarmiglardir. Siniflandirict olarak Bayes siniflandiricist ve geriye yayilim
sinir ag1 smiflandiricist kullanmiglardir.  Onerilen ydntemi MC kiimesi igeren 20
mamograma uygulamiglardir. Smiflandirma bagarimi olarak goriintli basina 0.75 yanlis
pozitif ile %92 duyarlik elde etmislerdir (Yu ve ark., 2006).

2009 yilinda Dong ve Wang, Gabor silizgegleri kullanarak mamogramlari
otomatik olarak smiflandirmak i¢in c¢oklu ¢oziiniirlikli bir yaklagim Onermislerdir.
Oncelikle mamogram goriintiilerini iyilestirmek i¢in mamogram goriintiilerine
histogram esitleme uygulamislardir. Mamogramlarin dokusal Oriintiilerini ¢ikarmak
icin farkli frekans ve yonelmelere sahip Gabor siizgegleri kullanmislardir. Goriintii
ozellikleri olarak her bir slizgeclenmis ¢ikis i¢in genlik katsayisinin ortalamasini ve
standart sapmasini hesaplamuslardir.  Ozellik uzaymi azaltmak ve siniflandirma
dogrulugunu artirmak i¢in, 6zellik secimi ve agirliklandirma igin istatistiksel t testini ve
onun p degerlerini kullanmislardir. Istatistiksel t testini biitiin 6zelliklere uygulayarak p
degerlerini hesaplamiglardir. p degeri 0.05’ten kiiciik olan &zellikleri koruyarak diger
ozellikleri ¢ikarmiglardir. Segilen 6zellikleri p degerlerine gore agirliklandirarak K-en
yakin komsular1 siniflandiricisina uygulamislardir (Dong ve Wang, 2009).

2009 yilinda Zhang ve ark., mamogramlarda mikrokalsifikasyonlar1 tespit etmek

icin son zamanlarda gelistirilen makine 6grenme teknigi olan ikiz destek vektor
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makinesi (IDVM) temelli bir yaklasim &nermislerdir. Oncelikle basit artifakt atici
stizgec ve yliksek geciren stizge¢ kullanarak 6n isleme gerceklestirmislerdir. Daha sonra
birlestirilmis goriintli 6zellik c¢ikaricisint 164  gbriintli  6zelligi  ¢ikarmak ig¢in
uygulamiglardir. Birlesik 06zellik diizleminde, mikrokalsifikasyon tespit yOntemini
gbzlenen O6grenme ve siniflandirma problemi olarak formiile etmiglerdir. Daha sonra
mikrokalsifikasyonlarin var olup olmadigii smiflandirmak igin egitilmis IDVM

kullanmiglardir. % 97.06 siniflandirma basarimi elde etmislerdir (Zhang ve ark., 2009).
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3. MATERYAL VE YONTEMLER

Bu béliimde meme kanserinin erken belirtisi olan mikrokalsifikasyonlari, tespit
etmek ve smiflandirmak amaciyla tasarlanan bilgisayar destekli teshis sisteminin
adimlar1 ve her adimda kullanilan yontemler verilmektedir. Tasarlanan bilgisayar
destekli teshis (BDT) sisteminin 6bek ¢izgesi Sekil 3.1°de verilmektedir. BDT sistemi
on isleme, boliimleme, 6zellik ¢ikarimi, 6zellik se¢imi(boyut azaltimi) ve siniflandirma

olmak iizere bes boliimden olugmaktadir.

On isleme

|

Bolimleme

|

Ozellik Cikarimi

|

Ozellik Secimi ve
boyut azaltimi

!

Siniflandirma

Sekil 3.1. Tasarlanan BDT sistemi 6bek ¢izgesi

3.1. On-isleme

Sayisal goriintiilerde on-isleme giiriiltiiyli bastirmak ve goriintiiniin kontrastini
iyilestirmek i¢in gergeklestirilmektedir. Goriintii iyilestirmenin amaci, belirli bir
uygulama i¢in goriintiiyii asil durumundan daha iyi bir duruma getirmektir. Ayni
zamanda gOrilintli iyilestirme teknikleri verilen goriintliiniin niteligini artirmayi
amaglayan matematiksel yontemlerdir (Gonzalez ve Woods, 2002). Kontrast iyilestirme
yontemleri dogrudan ve dolayli olarak siniflandirilabilmektedir. Dolayli iyilestirme

yontemleri, kontrastt tanimlamaksizin histogramlar1 degistirmektedir. Dogrudan
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yaklagimlar ise Oncelikle kontrasti tanimlayarak tanimlanmis 6l¢iimlere gore kontrasti
tyilestirmektedirler. Goriintii iyilestirme, yogunluk ve kontrast degistirmeyi, giiriilti
azaltimini, arka plan c¢ikarmayi, kenar keskinlestirmeyi ve silizgeclemeyi igermektedir
(Cheng ve ark., 2003).

Geleneksel iyilestirme yontemleri, genel ve sabit komsuluk teknikleridir ve
goriintiide yerel bilgiye uyarlanamazlar. Kontrast yayma, histogram esitleme,
keskinlestiren maskeleme, uzaysal siizgecleme en bilinen goriinti 1iyilestirme
yontemleridir (Gonzalez ve Woods, 2002; Cheng ve ark., 2003).

Medikal goriintiiler siklikla ¢esitli parazit kaynaklarindan dolayr olusan giiriiltii
tarafindan kotiilesmektedir. Goriintiilemede kullanilan yontemler ve inceleme altindaki
fizyolojik sistemin dogasi, kontrasti ve ayrintilarin goriinlis netligini azaltmaktadir.
Mamogramlar (gdgiisiin x-1g11 goriintiileri) giirtiltiiden ¢ok etkilenmemelerine ragmen
goriintiileme silirecinde sikistirilan memenin yumusak dokularinin eklenmesinden ve
dogasindan dolay1 kontrastliklar1 sinirlanmaktadir. Bu nedenle normal ve anormal
dokular arasindaki kiigiik farkliliklar giirtiltiiyle karistirilmaktadir. Goriintiileme
cihazinin ve goriintiileme siirecinin kendine 6zgii karakteristiklerinden dolay1 giiriiltii,
BDT sisteminin duyarliligini 6nemli 6l¢iide etkilemektedir (Qian ve ark., 1994).

Mamogramlarda 6zellikle yogun memelerde kontrastin artirilmasi onemlidir.
Ciinkii normal doku ile anormal doku arasindaki kontrast farki mamogramda mevcuttur
ancak bu farkin insan goziiyle ayirt edilmesi zordur (Wang ve Karayiannis, 1998). Bu
nedenle mamografik 6zelliklerin iyilestirilmesi gerekmektedir. Bu da siipheli bolgelerin
kontrastini artirarak ve arka plan giiriiltiislinii azaltarak gerceklestirilebilmektedir.

Mikrokalsifikasyonlar genellikle ¢evre dokudan parlak olmalarina ragmen yogun
dokuya sahip memelerde kontrastlari oldukca diisiik olmaktadir. Ayni zamanda
mikrokalsifikasyonlarin boyutlarinin, sekillerinin ve bigimlerinin ¢esitliliginden dolay1
mamogramlar biitiinsel iyilestirme yontemleriyle iyilestirilemezler. Bir ¢ok geleneksel
tyilestirme yontemi goriintiide ilgilenilen parcay1 iyilestirirken arka plan giiriiltiisiinii de
iyilestirmektedir. Mamogramlar1 iyilestirmenin amact ilgilenilen bdlgenin sinirlarin
veya kenarlarini keskinlestirmek veya ilgilenilen bolge ile arka plan arasindaki kontrasti
artirmaktir (Cheng ve ark., 2003).

Mamogramlarda tanisal ozelliklerin (mikrokalsifikasyonlar, kiitleler, asimetrik

bozukluklar vb.) boyutlar1 ve sekilleri ¢ok fazla ¢esitlilik gostermektedir. Bu nedenle
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geleneksel yontemler mamografik Ozellikleri iyilestirmede, arka plan ve giriiltiyi
atmada tek baglarina yeterli degildirler (Cheng ve ark., 2003).

Baz1 mamogramlar homojen olmayan arka plana sahiptirler. Bu nedenle yerel
tabanl 1iyilestirme yOntemleri daha etkili olmaktadir.  Gordon ve Rangayyan
mamogramlari iyilestirmek i¢in sabit komsuluklu iyilestirme yontemi kullanmislardir.
Bu yontemde mamografik 6zelliklerin yaninda giiriiltii ve diger arka plan degisimleri de
tyilestirilmistir. Bu da mikrokalsifikasonlarin iyilestirilmis arka plandan ve giiriiltiiden
ayirt edilmesini zorlastirmaktadir (Cheng ve ark., 2003). Bu olumsuzlugu azaltmak i¢in
Dhawan ve ark., en uygun uyarlamali iyilestirme yontemi kullanmislardir. Giiriiltiiyti
tyilestirmeden yalnizca mamografik o6zellikleri iyilestirmek icin ¢esitli kontrast
tyilestirme islevlerini inceleyerek en uygun kontrast iyilestirme islevini belirlemislerdir
(Dhawan ve ark., 1986; Cheng ve ark., 2003).

Mamogramlari iyilestirmek icin bolge tabanli yontemlerde kullaniimaktadir.
(Cheng ve ark., 2003).

Lai ve ark., mamogram goriintiilerini iyilestirmek ic¢in degistirilmis ortanca
stizgecleme kullanmislardir. Bu silizge¢ ayrintilart bozmadan giiriiltiiyli atma 6zelligine
sahiptir (Lai ve ark., 1989).

Qian ve ark., ayrintilar1 koruma ve giriiltii bastirma i¢in aga¢ yapili dogrusal
olmayan silizgecleme kullanmislardir. Merkezi agirlikli ortanca siizge¢ kullanarak
goriintiiyii iyilestirerek giirtiltiiyii bastirmiglardir (Qian ve ark., 1994).

Kim ve ark., mamogram goriintiilerini iyilestirmek i¢in birinci tiirev ve yerel
istatistiklere dayali goriintii iyilestirme teknigi kullanmiglardir. Kullanilan uyarlamali
tyilestirme yontemi iic adim igermektedir: a) mikrokalsifikasyon olarak yanlis okunan
film artifaktlarim1 atmak, b) birinci dereceden tiirev iglemcisi kullanarak gradyan
goriintiileri hesaplamak ve c¢) uyarlamali olarak agirliklandirilmis gradyan goriintiilerini
toplayarak 6nemli mamografik 6zellikleri iyilestirmektir (Kim ve ark., 1997).

Veldkamp ve Karssemeijer mamogramlarda kontrasti iyilestirmek igin
uyarlamali giiriiltii esitleme yontemi Onermislerdir. Yiiksek frekansl giiriiltiiyli gri
seviye iglevi olarak elde etmislerdir. Daha sonra bu bilgiyi kullanarak mamogramlarda
yerel kontrast Ozelliklerinin normalizayonunu gergeklestirmislerdir (Veldkamp ve
Karssemeijer, 2000).

Laine ve ark., ¢oklu ¢oziiniirliiklii analiz yontemi ile mamografik 6zellikleri

iyilestirmislerdir (Laine ve ark., 1994). Coklu ¢oziiniirliik analizinde en ¢ok kullanilan
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yontem dalgacik doniisiimiidiir. Dalgacik donilistimiinde goriintii 6nce alt bantlara
ayristirtlmaktadir. Daha sonra dalgacik katsayilarinin agirliklar1 degistirilerek esikleme
uygulanmaktadir. Son olarak ters dalgacik doniisiimii uygulanarak goriintii yeniden
olusturulmaktadir. Boylece arka plan dokusu ve giiriiltii bastirilarak mamogram
goriintiisii iyilestirilmektedir.

Bir diger goriintii iyilestirme teknigi arka planin 6n plandan ¢ikarilmasidir. Bu
yontemde iyilestirilmis goriintii asil goriintiiden algak gegiren silizgecten gecirilmis

goriintliniin ¢ikarilmasi ile elde edilmektedir (Cheng ve ark., 2003).

3.1.1. Coklu Olcekli Morfolojik Goriintii Iyilestirme Yontemi

Bu calismada mamogram goriintiisiinii iyilestirmek i¢in son yillarda gelistirilen
ve X 1511 gorlntiilere uygulanan, yerel kontrast iyilestirme yontemi olan ¢oklu olgekli
morfoloji (sekil bilgisi) teknigi kullanilmistir.

Matematiksel morfoloji isaret isleme alaninin dogrusal olmayan bir dalidir.
Morfoloji, genel bilimsel bir 6ngdriiden sekillerin ve yapilarin ¢aligmasi ile ilgili bir
kavramdir. Morfolojik islemler goriintiilerin geometrik 6zelliklerini degistiren dogrusal
olmayan doniisiimlerdir (Parvati ve ark., 2008).

Morfololojik islemler goriintiide kusurlari atmak ve goriintiiniin yapisiyla ve
bicimiyle ilgili bilgi elde etmek icin kullanilmaktadir. Morfolojik islemler kenar
belirleme, glriiltii atma, goriintii iyilestirme ve goriintii boliimleme alanlarinda
kullanilmaktadir (Gonzalez and Woods, 2002).

Morfolojik islemlerin iki elemani vardir. Bunlar giris goriintiisii ve yap1
elemanidir. Yapr elemani (YE) farkli boyutlarda ve farkli bigimlerde olabilmektedir.
Morfolojik goriintii isleme, uzaysal siizgeclemeye benzer sekilde gerceklesmektedir.
Yap1 elemani asil goriintiiniin biitlin piksellerini tarayarak her piksele yeni bir deger
atamaktadir. Pikselin yeni degeri morfolojik isleme baghidir. Yap1 eleman1 goriintiiden
nesneleri ve ozellikleri ¢ikarmada Onemli bir rol oynamaktadir. Morfolojik goriintii
islemede temel olarak kullanilan iki islem vardir. Genisletme (dilation) ve asindirma
(erosion). Diger islemler bu iki islem kullanilarak elde edilmektedir (Mukhopadhyay ve
Chanda, 2000; Gonzalez ve Woods, 2002; Wei ve ark., 2007).
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Gri seviyeli f{s,¢) goriintiisiiniin B(x,y) yap1 elemaniyla genisletme islemi f @ B

ile gosterilmektedir ve;
(f ® B)(s,1) = max{f (s ~x.t = y) + B, )| (s~ 2).(t=y) € D,i(xap) € Dy | (B.1)

olarak ifade edilmektedir. Yukarida verilen esitliklerde Dy ve D, f ve B’nin
diizlemlerini ifade etmektedir. Gri seviyeli goriintiilerde yap1 eleman1 degerleri pozitif
ise ¢ikis gorilintiisii daha parlak olur. Gri seviyeli goriintiilerde genisletme islemi koyu
ayrintilart atarak goriintiiyili daha parlak yapmaktadir.

Genisletme, ikili goriintiide bulunan nesneyi yapi elemanimna uygun olarak
bliyiitmeye ve kalinlagtirmaya yarayan bir morfolojik islemdir. Sayisal bir goriintiiyii
genigletmek goriintiiyli yap1 elemaniyla kesistigi boliimler kadar biiyiitmek anlamina
gelmektedir. Ayni1 zamanda genisletme goriintiide bosluklar arasinda kopri kurar,
araliklar1 genisletir. Yap1 elaman1 birgok morfolojik islemin gergeklestirilmesinde en
onemli 6gedir (Gonzalez and Woods, 2002).

Gri seviyeli goriintiilerde genisletme islemi uygulanirken, yap: elemani giris
goriintiisii lizerinde biitiin pikselleri tarar. Yapi elemanimin sifirdan farkli piksellerinin
geldigi bolgedeki goriintii piksellerine bakilir bu piksel degerlerinin iginde en biiylik
degere sahip olan piksel degeri o pikselin yeni degeridir. Ornegin Sekil 3.2°de verilen
gri seviye goriintilye ait olan matriste matrisin f(2,2) koordinatinin genisletme islemi

sonucunda yeni degeri su adimlarla belirlenmektedir.

Genisletme islemi uygulanmadan 6nce goriintii matrisinde 6nce pikselin degeri

f(2,2)= 19 olarak verilmistir.
e Yapi elemaninin merkezi (2,2) koordinatina gelecek sekilde yerlestirilir.

e Yapi elemanmin kapladigi boliimdeki (yapt elamaninin sifirdan farkli olan
degerleri) piksellerin degerleri (23,42,19,255,11) olarak yazilir.
e Bunlarin i¢inde en biiyiik piksel degeri (255) o pikselin yeni degeri olur.

f(2,2) = 255 olarak ¢ikig goriintiisiinde yazilir.

Bu islem goriintiideki biitiin pikseller i¢in tekrarlanir.
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10 23 | 16 19 111 10 23 | 16 19 111
42 | 19 | 265 | 198 111 42 | 2655 | 265 | 285 | 1N
76 | 11 | 32 a6 16 76| 7B | 255 | 198 1B
1] 1 1]
16 | 54 123 [ 78 61 16 (123 | 123 [ 123 61
1 1 1
0 1 0 169 | 49 23 |19 139 169 |49 23 |19 139
(a) (b) ()

Sekil 3.2. a) Yap1 elemani. b) Giris gorilintii matrisi. ¢) Genisletilmis goriintii matrisi

Sekil 3.3°de genisletme islemi uygulanmig mamogram goriintiileri verilmektedir.

(a) (b)
Sekil 3.3. a) Asil goriintii. b) Yaricap: 5 olan disk bi¢gimli yap1 elemaniyla genisletilmis
gorintu

Gri seviyeli f(s,¢) gortintiisiiniin B(x,y) yap1 elemaniyla agindirma islemi f O B ile

gosterilmektedir ve;
(10B)(s.)= min|f (s + x,1 + y) ~ B(x, )| (s + ).t + ¥) € Dy :(x,3) € Dy | (3.2)

olarak ifade edilmektedir. Yukarida verilen esitliklerde Dy ve Dp, f ve B’nin
diizlemlerini ifade etmektedir.

Asindirma, ikili goriintiide nesneyi kiigiiltiir, ve goriintiiden ilgisiz pargalar: atar.
Gri seviye goriintiilerde ise yap1 elemaninin degerleri pozitif ise ¢ikig goriintiisii daha
koyu olur. Asindirma goriintiide parlak ayrintilarin etkisini azaltir. Ancak burada yapi

elemaninin bi¢cimi ve boyutu 6nemlidir.
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Gri seviyeli goriintiilerde asindirma islemi yapilirken yapi elemani biitiin
gorlintiiyli tarar. Yapt elemanmnin sifirdan farkli piksellerinin  kapladigi  giris
goriintiisiiniin piksellerine bakilir. En kiigiik gri degere sahip olan piksel degeri yap1
elemanini merkezinin yerlestigi yerdeki goriintii pikselinin yeni degeri olur. Ornegin
Sekil 3.4°de verilen gri seviye goriintiiye ait olan matriste matrisin f{2,2) koordinatinin

asindirma islemi sonucunda yeni degeri su adimlarla belirlenmektedir.

e Asindirma islemi uygulanmadan Once gOriintii matrisinde pikselin degeri
f(2,2)=19 olarak verilmistir.

e Yapi elemaninin merkezi (2,2) koordinatina gelecek sekilde yerlestirilir.

e Yapr elemaninin kapladigi boliimdeki (yapi elamaninin sifirdan farkli olan
degerleri) piksellerin degerleri (23,42,19,255,11) olarak yazilir.

¢ Bunlarn i¢inde en kiigiik piksel degeri (17) o pikselin yeni degeri olur.

e f(2,2) = 11 olarak ¢ikis goriintiisiinde yazilir

10|23 |16 |19 |11 o 23 [18 |19 | 111
42 |19 | 255 |198 | 111 21 B |19 |
6|1 |32 | | 16 76 |11 |11 |1 | 16
a 1 1]
1B |54 [123 |78 | B ® |1 | 23|19 | B
1 1 1
0 ] 0 189 |48 | 23 |19 | 139 169 |49 | 23 |19 |13
(a) (b) (c)

Sekil 3.4. a) Yap1 elemant. b) Giris goriintii matrisi. ¢) Asindirilmig goriintii matrisi

Sekil 3.5’te asindirma iglemi uygulanmis mamogram goriintiileri verilmektedir.
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(a) (b)
Sekil 3.5. a) Asil goriintii. b) Yaricapt 5 olan disk bigimli yap1 elemaniyla agindirilmig
goruntu

Genisletme ve asindirma islemini kullanilarak elde edilen diger morfolojik
islemler agma ve kapamadir.

Ag¢ma islemi, asindirma ve genisletme islemlerinin ardisil uygulanmasiyla elde
edilir. Asindirma iglemiyle goriintiide kiigiik ayrintilar atilir, gdriintli daha karanlik olur.
Ardindan uygulanan genisletme islemiyle goriintliniin yogunlugunu artirir (Gonzalez ve
Woods, 2002).

f goriintiisiiniin B yap1 elemani tarafindan agma islemi f o Bile gosterilmektedir;

foB=(fOB)®B (3.3)

olarak ifade edilmektedir.

Ag¢ma islemi genellikle bir nesnenin ¢evresini yumusatir ve tasmalar1 atar.
Ayrica agma isleminde birbirine yakin iki nesne goriintiide fazla degisime neden
olmadan ayrilmis olur. Goriintiilde kiigiik parlak noktalar atilir. Goriintiideki kiiciik
ayrintilarin segilmesi i¢in agma isleminde boyutu kiigiik yapt elemani kullanilmalidir
(Gonzalez ve Woods, 2002). Sekil 3.6’da a¢cma islemi uygulanmis mamogram

goriintiileri verilmektedir.
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(a) (b)
Sekil 3.6. a) Asil goriintii. b) Yaricapt 5 olan disk bigimli yap1 elemaniyla agilmis
goruntu

Kapama islemi, genisletme ve asindirma islemlerinin ardigil uygulanmasiyla
elde edilir. Oncelikle genisletme islemiyle goriintiide koyu ayrmtilar atilir. Ardindan

uygulanan agindirma iglemi goriintiiyli koyulastirir.

f gorlntlisinin B yap1 eleman1 tarafindan kapama islemi f e Bile

gosterilmektedir;

feB=(f®B)OB (3.4)

olarak ifade edilmektedir.

Kapama islemi ise cevreleri yumusatma egilimindedir; ancak a¢ma isleminin
tersidir. Ayrica kapama isleminde birbirine yakin iki nesne goriintiide fazla degisiklik
yapilmadan birbirine baglanmis olur. Kapama isleminde goriintiide koyu ayrintilar atilir.
(Gonzalez ve Woods, 2002). Sekil 3.7°de kapama islemi uygulanmis mamogram

goriintiileri verilmektedir.
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(a) (b)
Sekil 3.7. a) Asil goriintii. b) Yarigapt 5 olan disk bi¢imli yap1 elemantyla kapanmis
goruntu

Diger bir morfolojik islem top-hat doniistimiidiir. Top-hat doniigiimii goriintiide
parlak ve karanlik bolgeleri tespit etmek icin kullanilan bir yontemdir. Top-hat
doniistimii beyaz top-hat ve siyah top-hat olmak iizere ikiye ayrilmaktadir. Beyaz top-
hat doniisiimii goriintiide yap1 elemanindan daha kii¢lik parlak noktalari, siyah top-hat
dontigiimii ise goriintiide yap1 elemanindan daha kiigiik koyu noktalar1 ¢ikarmaktadir

(Mukhopadhyay ve Chanda, 2000; Gonzalez ve Woods, 2002; Wei ve ark., 2007).
Beyaz top-hat doniisiimii asil goriintiiden agilmis goriintiiniin ¢ikarilmasiyla elde
edilmektedir. Goriintide tepe bolgeleri  belirginlestirme  6zelligine  sahiptir

(Mukhopadhyay ve Chanda, 2000; Wei ve ark., 2007).

Beyaz top-hat doniigiimii;

top(f)=f~(f°B) (3.5)

olarak ifade edilmektedir. (3.5) esitliginde f giris gorlintiisiinii, B yap1 elemanini
gostermektedir. Beyaz top-hat doniislimii uygulanmis mamogram goriintlisii Sekil

3.8’de verilmektedir.
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(a) (b)
Sekil 3.8. a) Asil goriintii. b) Yarigap1 5 olan disk bi¢gimli yap1 elemaniyla beyaz top-
hat dontlistimii uygulanmig goriintii

Siyah top-hat doniligimi ise kapanmig goriintiden asil  goriintiiniin

cikarilmasiyla elde edilmektedir (Mukhopadhyay ve Chanda, 2000; Wei ve ark., 2007).

Siyah top-hat dontisiimii;

bot(f)=(f*B)-f (3.6)

olarak ifade edilmektedir. (3.6) esitliginde f asil goriintiiyli, B yap:r elemanini
gostermektedir (Mukhopadhyay ve Chanda, 2000; Wei ve ark., 2007). Siyah top-hat

doniigiimii uygulanmig mamogram goriintiisii Sekil 3.9°da verilmektedir.

(a) (b)
Sekil 3.9. a) Asil goriintii. b) Yarigap1 5 olan disk bigimli yap1 elemantyla siyah top-hat
dontisiimii uygulanmis goriintii
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Farkl1 6lceklerde yap1 elemaninin kullanildigi morfolojik islemler ¢coklu o6lgekli
morfoloji olarak adlandirilmaktadir. Coklu 6lgekli agma ve kapama islemleri asagidaki

bi¢gimde ifade edilmektedir.

Coklu dlgekli agma;

(fonB)(s,1) = ((f © nB) ® nB )(s,1) (3.7)
Coklu 8lgekli kapama;

(fenB)(s,1) = ((f® nB ) O nB)(s1) (3.8)

olarak ifade edilmektedir.
nB islemi B yap1 elemaninin n-/ kere tekrarlamali olarak genisletilmesini ifade

etmektedir (Mukhopadhyay ve Chanda, 2000; Wei ve ark., 2007).

nB=B®B®B®------- ®B

n—1 kere

(3.9)

Coklu 6lcekli morfolojik yontemde, ¢oklu dlgekli top-hat doniisiimii (beyaz ve
siyah) kullanilarak goriintiiden cesitli 6l¢eklerde parlak ve koyu 6zellikler ¢ikarilir. Bu
coklu oOlcekli ozellikler iyilestirilmis goriintiiyli olusturmak icin birlestirilir. Coklu
Olcekli morfolojik teknik kullanilarak yerel olarak iyilestirilmis goriintii ifadesi asagida
verilmistir. Yontem uygulanirken asagidaki adimlar gergeklestirilir.

1. Birinci adimda her bir 06lcek icin beyaz top-hat doniisiimii
gerceklestirilmektedir. DOniislim  sonucunda  goriintiide, verilen yap1
elemanindan daha kiiclik genislikte tepeler (parlak bolgeler) elde edilmektedir.
Her bir seviyede gerceklestirilen beyaz top-hat doniistimii ifadesi (3.10)

esitliginde verilmektedir.
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top, (r,c) = f(r,c)— f(r,c)o kB (3.10)

2. Ikinci adimda her bir dlgekte siyah top-hat doniisiimii gerceklestirilmektedir.
Dontisiim sonucunda yapi elemanindan daha kiiglik genislikte ¢ukurlar (koyu
bolgeler) elde edilmektedir. Her bir seviyede gergeklestirilen siyah top-hat

doniisiimii ifadesi asagida verilmektedir.

bot, (r,c)= f(r,c)ekB— f(r,c) (3.11)

3. Ugiincii adimda ilk iki adimda hesaplanan her bir seviyedeki déniisiim

sonuglari toplanmaktadir.

S, (r,c)=0.5)"10p, (r,c) (3.12)

S, (r,c)=0.5> bot,(r,c) (3.13)

4. Son adimda asagida verilen (3.14) esitligi ile yerel olarak iyilestirilmis goriintii

hesaplanmaktadir.

f;yl-/(l",C)=f(V,C)‘FSop(I",C)—SCl(T",C) (314)

Yukarida verilen ifadeler icin f{7,c) asil goriintiiyii, k dlgcek seviyesini, fopi(r,c)
k. seviyedeki parlak noktalar1 belirleyen ¢oklu 6lcekli beyaz top-hat doniisiimiinii,
bot(r,c) k. seviyedeki coklu olgekli siyah top-hat doniisiimiinii temsil etmektedir.
(Mukhopadhyay ve Chanda, 2000; Wei ve ark., 2007). Bir boyutlu bir islev i¢in ¢oklu
6l¢ekli morfoloji tekniginin uygulamasi agagida Sekil 3.10°da verilmektedir.
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topl(=g(t) - gL

Sop(t) = 0.5(top1(t) + top2(t))

(©)

top2(D=g(t) - gHOIL

’_I_I_‘

(d)

Scl(t) = 0.5(top1(t) + top2(t))

(g}

batL(H)=g(O®L- g(t)

()

g(t)

T

(k)

bot2(t)=g(te2L- g(t)

’_I_I_‘

O}

g_enh(t) = g(t) + Sop(t) - Scl(t)

(0)

p)

Sekil 3.10. g(t) islevinin ¢oklu 6lgekli morfoloji ile yerel kontrast iyilestirmesi; (a), (e),
(1), (I) ve (m) asil fonksiyon, (b) ve (f) YE tarafindan acilmis islev. (j), (n) YE
tarafindan kapanmis islev, (c) ve (g) her bir 6lgekteki beyaz top-hat islevleri, (k) ve (o)
her bir Olgekteki siyah top-hat islevleri, (d) her bir o6l¢ekte alinan beyaz top-hat
islevlerinin toplami, (h) her bir 6lgekte alinan siyah top-hat islevlerinin toplami, (p)
yerel iyilestirmeden sonra alinan ¢ikis islevi (Mukhopadhyay ve Chanda, 2000)



36

3.2. Boliimleme

Boliimleme 1iyilestirilmis biitiin goriintiiden sadece ilgilenilen siipheli parcanin
alinmasi iglemidir. Bu adim biitiin tan1 sisteminin duyarliligini tanimlayan énemli bir
adimdir. Goriinti boliimleme, goriintiiyli birbiriyle g¢akismayan fakat goriintiiniin
tiimiinii igeren alt gruplara ayirma islemidir. Bu gruplandirma islemi, goriintiiniin belirli,
bir veya birden fazla 6zelligi dikkate alinarak gergeklestirilebilmektedir (Gonzalez ve
Woods, 2002; Cheng ve ark., 2003).

Goriintli boltimleme algoritmalari, yogunluk degerlerinin iki temel 6zelligi olan
siireksizlige ve benzerlige dayanmaktadir. Ilk grupta, goriintiide kenarlar gibi
yogunlugun ani degisimlerine dayali olarak goriintii boliimlere ayrilmaktadir. Ikinci
grupta ise, gorintii Onceden tanimlanmuis kriterlere gore benzer olan bolgelere

boliinmektedir(Gonzalez ve Woods, 2002).

Gorlintl boliimleme teknikleri dort gruba ayrilabilir:
e Esikleme yontemleri

e Sinir-tabanli yontemler

e Bolge-tabanli yontemler

e Sinir ve bolge Olciitlerinin birlesimi melez yontemler (Rangayyan, 2005)

Esikleme yontemleri ayni sinifa ait belli aralikta bulunan biitiin pikselleri tahmin
etmeye dayalidir. Sinir tabanli yontemler bolgeler arasindaki siirlardaki hizli piksel
degisimlerini kullanirlar. Bu yontemler nesneler ve arkaplanlar arasindaki sinirlarda
bulunan yogunluk siireksizliklerini tespit ederek baglarlar. Bolge tabanli yontemler, bir
bolgedeki komsu piksellerin benzer degerlere sahip olmasina dayalidir (Rangayyan,
2005).

En temel bolimleme yoOntemlerinden bir tanesi sadece parlaklik bilgisinin
dikkate alindig1 esikleme islemidir. Esikleme igslemi araciligiyla goriintii iki ya da daha
fazla gri seviyeye boliinebilmektedir. Biitiinsel esikleme, yerel esikleme ve uyarlamali
esikleme, esikleme yontemlerinden bazilaridir. Biitiinsel esikleme islemi, goriintiiniin
histogram gibi genel bilgisine dayanmaktadir. Biitiinsel esiklemede biitlin goriintii i¢in

tek bir esik degeri kullanilarak goriintli, nesne ve arka plan olarak iki pargaya
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ayrilmaktadir. Ozellikle biyomedikal gériintiilerde biitiinsel esikleme islemi boliimleme
icin yeteri kadar iyi degildir. Bunun ic¢in piksellerin gri seviye degerlerinin tiim
goriintiideki dagilimlarinin yani sira yerel zelliklerini de géz Oniine alan yerel esikleme
yontemleri kullanilmaktadir (Sezgin, 2002).

Belirlenen esik deger (7) i¢in esikleme islemi;

1 glxe,y)>T

S p) = {0 gt ) <T

(3.15)

olarak ifade edilir. Yukarida verilen esikleme biitiin goriintii i¢in tek bir esik deger
kullandigindan biitiinsel esikleme olarak adlandirilmaktadir. Esikleme isleminin
basarimi daha sonraki goriintii isleme yontemlerinin bagsarimini dogrudan etkiledigi i¢in
esik degerlerinin otomatik olarak ve oOnemli bilgileri miimkiin oldugunca ortaya
cikaracak sekilde belirlenmesi biiylik 6neme sahiptir. Bir diger esikleme ydntemi,
goriintiiniin belirli bir bolgesini gz oniline alarak esik degerini belirleyen yerel veya
uyarlamali esikleme yontemleridir (Sezgin, 2002; Cheng ve ark., 2003).

Yerel esikleme, goriintiiniin alt goriintiileri i¢in ayr1 ayri esik deger tespitine
dayanmaktadir. Bunun i¢in pencere boyutu ve esik parametreleri secilmelidir (Cheng ve
ark., 2003; Thangavel ve ark., 2005).

Kenar tanima da bdliimleme i¢in kullanilmaktadir. Roberts gradyani, Sobel
gradyani, Prewitt gradyan1 ve Laplas islemcisi gibi kenar tanima islemcileri kullanilarak
boliimleme gerceklestirilebilmektedir. Ayni1 zamanda morfolojik islemler, bolge
biiylitme yaklagimi ve c¢oklu ¢oziiniirlikli (Dalgacik dontigiimii gibi) analizi de
boliimleme i¢in kullanilmaktadir (Gonzalez and Woods, 2002; Thangavel ve ark.,
2005).

Mamogramlar1 boliimlemenin iki amaci bulunmaktadir. Biri radyologlara tani
koymada yardimci olmak icin siipheli alanlarin yerini tespit etmek, digeri ise
anormallikleri iyi huylu ve kotii huylu olarak smiflandirmaktir (Cheng ve ark., 2003;

Thangavel ve ark., 2005).
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3.2.1. Yerel Esikleme Yontemi

Bu calismada mamogramlarda mikrokalsifikasyonlart bdliimlemek ig¢in yerel
esikleme yontemi kullanilmistir. Yerel esikleme yontemlerinde goriintiide her bir piksel
icin yerel bilgilere bagl olarak ayr1 bir esik deger hesaplanmaktadir. Her bir piksel i¢in
esik degeri piksel etrafindaki boélgenin ortalamasina, standart sapmasina, bolgedeki
maksimum ve minimum piksel degerine bagli olarak hesaplanabilmektedir (Sezgin,
2002).

Niblack yonteminde, goriintide w = bxb boyutlarindaki pencerede bolgesel
olarak ortalama ve standart sapma hesaplanmaktadir. Bu hesaplanan degerler
kullanilarak o piksele ait esik deger belirlenmektedir (Niblack, 1986; Sezgin, 2002;
Leedham ve ark., 2003).

Buna gore Niblack yerel esikleme yontemine gore goriintiide her bir piksele ait

esik degert;
T(x,y)=m,(x,y)+ ko, (x,y) (3.16)

ile hesaplanmaktadir. 7(x,y) goriintiide (x,y) noktasina ait esik degerini, k& esik
katsayisini, m,,(x,y) ve a,(x,y) ise pencere icinde kalan piksellerin ortalamasini ve
standart sapmasini temsil etmektedir. Gorlintlinlin her bir pikseli i¢in hesaplanan esik

degerleri kullanilarak goriintiiye ikili esikleme uygulanmaktadir.

- )={1 fx»)>T(x,y) G

0 f(x,»)<T(x,y)

f(x,y) giris goriintlisiinii, g(x,y) esiklenmis goriintiiyii ifade etmektedir.
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3.3. Ozellik Cikarimi

Ozellik ¢ikarimi &riintii tanimamin en énemli kismi olup, bir anlamda 6riintii
tamima sisteminin basariminda anahtar rolii oynamaktadir. Oriintii simflar1 arasinda
ayrimi gerceklestirmek igin orilintii 6zelliklerinin ¢ikarilmasi gerekmektedir (Sengiir,
2006).

Ozellik ¢ikarmanin ana sebepleri:

1. Olgiim veya &riintii uzaymdan daha kiigiik boyuta déniismeyi saglamaktir. Bu
smiflandiricinin kiigiik hatalar ile egitimi ve karar asamasinin daha kisa siirede
gerceklesmesi demektir.

2. Boyut olarak daha diisiik olan 6zellik uzayni smiflandiricinin daha az
parametre ile 6grenmesini miimkiin hale getirecektir. Bunun yarar1 Oriintii uzayi ile
karar uzay1 arasindaki doniigiim asamasinin daha kisa siirede gergeklesmesidir.

3. Duragan olmayan zaman serilerinde oldugu gibi karmasik Oriintiilerin
tanimlayict karakteristiklerini bulabilmek i¢in 6zellik ¢ikarimi sarttir. Boylece karar
asamasinin giivenirliligi artacaktir (Sengiir, 2006).

Oriintii 6zelliklerini belirlemede ana problem verilen esas oriintiiden en iyi
Ozellikleri se¢mektir. Mamogramlardaki siipheli durumlar1 (mikrokalsifikasyon)
belirlemek i¢in iyilestirilmis mamograma ait onu karakterize eden 6zelliklerin
cikarilmasi gerekmektedir. Bu 6zellikler dokusal olarak, uzaysal diizlemde ve spektral

diizlemde ifade edilmektedir.

3.3.1. Uzaysal Diizlem Ozellikleri

Uzaysal diizlem o6zellikleri sekil iliskili 6zellikler ve pencere tabanli 6zelliklerin
her ikisini igermektedir. Ayn1 zamanda uzaysal diizlem 6zellikleri dogrudan goriintiiden
elde edilmektedirler. Bu 6zellikler ortalama, standart sapma, enerji, piksel yogunluk

varyansl, enerji varyansi gibi ifade edilmektedir (Zheng ve ark, 1996).
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Bir f{x,y) gri seviye goriintiisiiniin;

Ortalamasi;
1 M N
ortf =—— X, .
if MxN;;f( ¥) (3.18)

Ortalama enerjisi;

ortef = ﬁzz_:fz(x, ) (3.19)

Piksel yogunluk varyanst;

var= Y > [f(x,y)—ortf | (3.20)

N
y=1

x=1

Enerji varyansi;
M N 5 H

evar=Y" Y[/ (x,)* - ortef ] (3.21)
x=1 y=1

olarak ifade edilmektedir

Sekil tabanh ozellikler;
Sekil tabanli ozellikler sekil tanima {izerine odaklanmaktadir. Bu o&zellikler
boliimlenmis goriintiiden elde edilmektedir. Sekil tabanli 6zellikler asagida verilmistir

(Gonzalez ve Woods, 2002; Tembey, 2003; Soltanian-Zadeh ve ark., 2004).

¢ Yogunluk; boyutsuz bir niceliktir. Yogunluk aym1 zamanda kapali alana
karsilik ¢evrenin karmagsikligini 6lgmektedir. Kiiciik degerler simetrik nesneyi
temsil ederken, biiyiik degerler diizensiz, piitiirlii nesneyi temsil etmektedir.

Ornegin daire bigiminde bir sekil i¢in yogunluk minimumdur.
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Yogunluk;

2 2
_ Cevrezzlzzlugu _ % (3.22)

C

olarak ifade edilmektedir. Yukarida verilen ifadede P boliimlenmis nesnenin
siirmni tanimlayan piksel sayisi, A boliimlenmis nesnenin toplam piksel sayisini

temsil etmektedir.

Momentler; bir¢ok uygulamada oriintii 6zellikleri olarak kullanilmaktadir.
Moment bir ¢evrenin piiriizliiligiinii temsil etmektedir. Sekil piirtizliligi
sayilan bilgiyi vererek ve mikrokalsifikasyonlarin farkli sekil siniflarini ayirmak
icin kullamlmaktadir. iki boyutlu bir f{x,y) sayisal goriintiisiiniin (p+gq)

dereceden momenti;

- P4 —
m pg %%x v f(x,y) pqg=012,.c......... (3.23)

olarak ifade edilmektedir.

Merkez moment;

tpg =X TP G-P fry)  F= Ty (3.24)

m m
Xy 00 00

olarak ifade edilmektedir (Gonzalez ve Woods, 2002; Tembey, 2003).

Dismerkezlilik; 6zel bir eksen boyunca ilgilenilen nesnenin kiitlesinin
derecesini 6lgmektedir. Degeri [0-7] araligindadir, 0 degeri dairesel nesneyi ve /

degeri dogrusal nesneyi tanimlamaktadir.
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Dismerkezlilik;

2 2
B (myy—my,)" +4my,

(3.25)
(mz,o +m, )2

olarak ifade edilmektedir. m, 4, (p+q) dereceden momenti ifade etmektedir.

e Yayillma; sinir piksellerinin merkez momentlerine baglidir. Bu parametre esit
olmayan bi¢gimde nesnenin kiitlesinin onun kitle merkezi boyunca nasil
dagildigin1 6lgmektedir ve [0-7] araliginda degerler almaktadir. Diisiik deger
dairesel nesneyi, biiyiikk deger dogrusal ve birdrnek olmayan nesneyi temsil

etmektedir. Yayilma;

S=ty, + (3.26)

olarak ifade edilmektedir. x,, merkez momenti temsil etmektedir.
3.3.2. Dokusal Ozellikler

Bir gorlintiiniin  doku hesaplamalar1 goriintiiyli olusturan piksel degerleri
tizerinden gerceklestirilmektedir. Bir pikseli tanimlayan rengin ve parlakligin aksine,
doku baglanmis piksel grubundan hesaplanmaktadir. Doku hesaplamalari igsleme giren
piksel ve piksel komsuluk sayisina gore derecelendirilmektedir. Birinci derece doku
hesaplamalar1 asil goriintii {izerinden yapilan istatistiksel hesaplamalardir. Ikinci derece
doku hesaplamalar1 ise goriintii piksellerinin ikili komsuluk gruplari halinde

incelenmesi sonucunda gergeklestirilmektedir (Gonzalez ve Woods, 2002).
3.3.2.1. Birinci Derece Doku Hesaplamalar
Birinci derece doku hesaplamalar1 goriintiiniin gri seviye histograminin

istatistiksel Ozelliklerine dayalidir. Bunlarin en yaygin olani istatistiksel momentlerdir

(Gonzalez ve Woods, 2002).
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Gri seviye histogrami {4;, i=0,1,...... , L-1}, eger N piksellerin toplam sayis1 ve
L goriintiideki gri seviyelerin sayisit ise, o zaman gorlintiiniin normalize edilmis
histogrami {p; i=0,1,2........ , L-1 } kiimesi olur. p;=hy/N dir. [1k dort merkezi moment,
ortalama, varyans, carpiklik ve basiklik parametrelerini temsil etmektedir (Gonzalez ve
Woods, 2002).

n. moment ifadesi;
L-1
H, =D (i=m)"p, (3.27)
i=0

olarak ifade edilmektedir.

Ortalama gri seviye;

L-1
m=>ip, (3.28)
i=0

Ikinci moment, doku hesaplamalarinda &nemli olan varyansi vermektedir.

Varyans kullanilarak standart sapma hesaplanmaktadir (Gonzalez ve Woods, 2002).

Varyans;
L-1 )
Hy =Y (i—m)’p, (3.29)
i=0

Standart sapma;

O =4l (3.30)

olarak ifade edilmektedir. Standart sapma kullanilarak bdolgenin yumusakligi

hesaplanabilir. Yogunlugun sabit oldugu bolgelerde yumusaklik sifirdir (Gonzalez ve

Woods, 2002).



44

Yumusaklik;
R=1 !

Ucgiincii moment histogramin yamuklugunu (¢arpikligimi) dlgmektedir. Bu 6l¢iim
simetrik histogramlar ic¢in sifirdir. Saga egri histogramlarda pozitif, sola egri
histogramlarda negatiftir. Yamukluk goriintii ortalamasi ¢evresinde piksel degerlerinin
asimetrisinin Ol¢limiinii gostermektedir (Gonzalez ve Woods, 2002; Halkiotis ve ark.,

2007).

Yamukluk;
1 L-1 3
8 =;Z(i—m) P (3.32)
i=0

olarak ifade edilmektedir.
Dordiincii moment basikligi 6lgmektedir. Basiklik, normal dagilimla iliskili
olarak dagilimin diiz veya sivrili olmasmi 6lgmektedir (Gonzalez ve Woods, 2002;

Halkiotis ve ark., 2007).

Basiklik;
1 L-1 4
o= 2 =m)'p, (3.33)
i=0

olarak ifade edilmektedir

Histograma dayali diger Olciimlerden biri homojenliktir. Bu deger biitiin gri
seviyeler esit (maksimum olarak tek ¢esit) oldugunda maksimumdur (Gonzalez ve

Woods, 2002).
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Homojenlik;
U=>p; (3.34)

olarak ifade edilmektedir.

Entropi; rastgele olmanin bir Slgiimiidiir. Ayn1 zamanda sistemin diizensizligini
tanimlamaktadir. Sabit goriintiiler i¢cin degeri sifirdir.  Zitlik degerleri farkli olan

goriintiilerin entropileri yiiksektir (Gonzalez ve Woods, 2002).
Entropi;

L-1

e=-Y p,log, p, (3.35)

i=0
olarak ifade edilmektedir.
3.3.2.2. ikinci Derece Doku Hesaplamalari

Ikinci derece doku hesaplamalari asil gériintiiden olusturulan yardime1 matrisler
tizerinden gergeklestirilir. En sik kullanilan yardimci matris gri seviye es-olusum
matrisidir. Gri seviye es-olusum matrisi (GSEOM) goriintiiyii olusturan piksellerin ikili
komsuluga gore gri seviyelerinin kombinasyonlarinin hangi siklikta oldugunun
tablolandigi iki boyutlu matristir. Bu matrisi olugturan degerler {izerinden dokuya 6zgii
hesaplamalar yapilmaktadir (Haralick ve ark., 1973; Cheng ve Cui, 2004).

Iki boyutlu bir gériintiiden yatay ve diisey yonlerde N, ve N, adet pikselden
olusan bir alt pencere varsayilsin ve alt pencere i¢indeki piksellerin G adet gri-seviye ile
nicemlendigi varsayilsin. L,={1,2,..., N} yatay uzaysal diizlemi, L,={1,2,..., N,} diisey
uzaysal diizlemi, {0,7,2,...,.G—1} G adet nicemlenmis gri-tonu temsil etsin. L,XL,
kiimesi, goriintiide satir-siitun diizeninde siralanmig alt pencereye ait piksellerin
kiimesini ifade etmektedir. Bir f gri seviye goriintiisiiniin doku-igerik bilgisi, P; bagil

frekanslar matrisi tarafindan belirlenmektedir. Bu matriste aralarinda d mesafesi
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bulunan iki pikselden biri 7, 6teki de j gri tonuna sahiptir. A¢1 ve siklik bilgisi tagiyan

matrise literatiirde es-olusum matrisi (co-occurrence matrix) ismi verilmektedir. Bu

matris, alt pencere ic¢indeki pikseller arasindaki agisal iligkinin ve mesafenin

fonksiyonunu temsil etmektedir. 45°lik araliklarla nicemlenmis agilar i¢in normalize

edilmemis siklik degerleri asagidaki sekilde tanimlanmaktadir (Haralick ve ark., 1973;

Cheng ve Cui, 2004; Sengiir, 2006).

P(i, j,d,0°) =#{((k,]),(m,n)) € (L, x L )x (L, x L)
|k=m=0,[-n|=d, f(k.)=i, f(m,n)= j}

P(@i, j,d,A5%) =#{((k,]),(m,n)) e (L, xL)x(L,xL,)
|(k—-m=d, I-n=-d)veya(k-m=—d, [-n=d),
Sk, D =i, f(m,n)=j}

P(i, j,d.90°) =#{((k,1),(m,n)) € (L, x L)% (L, x L)
|k=m|=d, 1-n=0, fe.D=i, f(mn)=j}

P(i, j,d 135%) =#((k,I),(m,n)) e (L, xL)x(L,xL,)
|(k—m=d, l-n=d)veya(k—-m=—-d, |-n=-d),
fk, =i, f(m,n)=j}

(3.36)

(3.37)

(3.38)

(3.39)

Burada # kiime igindeki eleman sayisin1 gostermektedir. Her bir d ve 6 degeri

icin ayr1 bir GXG kare matris olusturulmaktadir. Asir1 hesap yiikii olmasi nedeniyle,

genellikle d=1 ve 2 piksel, 8 = 0° 45° 90° ve 135° ag1 degerleri i¢in matrisler

olusturulmaktadir. Goriintiiyli daha az sayida gri-tona nicemleyerek (gri-ton adedini

azaltarak) hesap yiikiinii hafifletmek miimkiindiir. Ancak, bu durumda bir miktar

dokusal bilgi kaybinin meydana gelmektedir (Haralick ve ark., 1973; Cheng ve Cui,

2004; Sengiir, 2006).
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1350 Qe 450
& 7 8

«— 5 i 1 —= 0f
4 3 2

!

Sekil. 3.11. Secilen piksel etrafinda ¢esitli acilar i¢in yonlerin gosterilimi (Haralick ve
ark., 1973)

Es-olusum matrisi olusturulduktan sonra bu matris kullanilarak doku ile ilgili
ozellikler hesaplanmaktadir (Haralick ve ark., 1973).

p(ij), normalize gri seviye es olusum matrisinde (7,j). girisi temsil etmektedir.

P(i, J)

. (3.40)

p,j)=

R, es olusum matrisindeki toplam piksel sayisini1 gostermektedir.
px(i): marjinal olasilhik matrisinde 7. giristir. p(ij)’nin satirlar1 toplanarak elde

edilmektedir.

p.()) = Zp(i, J) (3.41)

G: Nicemlenmis (kuantalanmis) goriintiide farkli gri-ton seviyesidir.

py(j): marjinal olasihik matrisinde ;. giristir. p(ij)’nin situnlar1 toplanarak elde

edilmektedir.
G-1
p, () =2, pG)) (3.42)
i=0
G-1G-1
Py (k) = p,j) i+j=k; k=0L...2(G-]) (3.43)
i=0 j=0
G-1 G-1
Py )= pl.))  li-jl=k k=0l...2G-1) (3.44)

i 0

Il
(=}
\
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Dokusal 6zellikler;

1) Agisal ikinci Moment:

G-1

C’}

p(l i (3.45)

Il
(=]

i=0 j
Goriintiide yerel homojenligin 6l¢limiinii tanimlamaktadir.

2) Kontrast:

G-1G-1

(i— ) p(,)) (3.46)

i=0 j=0
Goriintiide yerel gri seviye degisimlerin 6l¢iimiinii tanimlamaktadir.

3) Korelasyon:

G-1G-1
pG,J)— p.pu,
£, =0 (3.47)
3 O.O

x7y

~

Yukarida verilen esitlikte, u., u, ve oy, 0,, px ve p, matrislerinin ortalama ve standart
sapmalarmi1 temsil etmektedir. Korelasyon, goriintiide gri seviye dogrusal

bagimliliklarin 6l¢timiinii tanimlamaktadir.

4) Kareler Toplami (Varyans):

P
Q

fa (z )* (i, ) (3.48)

Il
f=}

~.

Il
f=}



5) Ters Fark Momenti:

6) Toplam Ortalama:

2(G-1)

fo= Dip,., ()

i=0
7) Toplam Varyans:

2(G-1)

fr= 2601 P, ()

8) Toplam Entropi:

2(G-1)

fi== 2 P loglp.., )

9) Entropi:

G-1G-1

fo ==>.>"p(i, )Hlog(pG, )

i=0 j=

10) Fark Varyansi:

— L
Sl = p,_,'nin var yanst

49

(3.49)

(3.50)

(3.51)

(3.52)

(3.53)
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11) Fark Entropi:

fu= —Z P, (loglp. ()}

12), 13) Korelasyon Bilgisinin Olgiimii:

_ HXY — HXY1
" max{HX,HY}

12

fis = (1—exp[-2.0(HXY2 — HXY)])""?

-1 G-1

=—>> p(, Hlog(pG, j))

i=0 j=0

HXY

HXY1 =-

53 G loglp, (1, )

i=0 j=0

-1G-1

HXY2=-Y 3 p. ()p,()loglp, ()p, ()}

i=0 j=0

HX ve HY, p. ve p,’nin entropilerini temsil etmektedir.

14) Maksimum Korelasyon katsayisi:

fis = (Q'nun ikinci en biiyiik 6z degeri)'’”

2(G-1)

2D k) p(ak)
06N = 2, p.()p, (k)

(3.54)

(3.55)

(3.56)

(3.57)

(3.58)

(3.59)

(3.60)

(3.61)
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Cizelge 3.1. Ornek matris

Ojo|1]1
Ojo1]1
012122
2121313

Yukarida Cizelge 3.1°de verilen 6rnek matris i¢cin 6 =0, d=1 i¢in olusturulan es-olusum

matrisi Cizelge 3.2°de verilmektedir.

Cizelge 3.2. Ornek matrise gore gri seviye es-olusum matrisi

0 1 2 3
0 2 2 1 0
1 0 2 0 0
2 0 0 3 1
3 0 0 0 1

Olusturulan es-olusum matrisi incelendiginde;

(0,0), (0,1), (1,1) ikili kombinasyonlarinin (0, /) yoniinde 2 kez,

(0,2), (2,3), (3,3) ikili kombinasyonlarinin (0, /) yoniinde / kez,

(2,2) ikili kombinasyonunun (0, /) yoniinde 3 kez,

0,3), (1,0), (1,2), (1,3), (2,0), (2,1), (3,0), (3,1), (3,2) kombinasyonlarinin ise

olugmadig1 goriilmektedir.

3.4. Ozellik Se¢imi ve Boyut Azaltimi

Ozellik segimi ve boyut azaltim riintii tanima sisteminin parcalarindan biridir.
Ozellik vektériiniin boyutunun fazla olmasi ( 6zellik sayismin fazla olmasi) hesaplama
karmasikligimi artirmakta ve simiflandirma basarimim etkilemektedir. Ozellik segme ve
boyut azaltimi, veri kiimesinde bulunan ilgisiz veya gereksiz Ozellikleri atmayi
amaglamaktadir. Ilgisiz 6zellikler grenme basarimini etkilemeksizin atilabilmektedir
(Liu ve Motoda, 2008).

Ozellik secimi ile driintii siniflarini en iyi sekilde ayirt eden etkili zelliklerin alt

kiimesi tanimlanmaktadir. Boylece ayirt edici giicii yliksek ozellikler segilerek 6zellik
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veri kiimesinin boyutu azaltilmaktadir (Bow, 2002; Costariduo, 2005). Ozellik secimi,
siniflandirma basarimi, siniflandirma zamani, 6grenme i¢in gereken orneklerin sayisi ve
siniflandirma basarim maliyeti lizerinde dnemli etkiye sahiptir (Meyer-Baese, 2004). Bu
nedenle 6zellik secimi veya boyut azaltimi gerceklestirilerek, verinin gdsterilimi ve
anlagilmast kolaylagmakta, Oriintii tanima uygulamasimnin c¢alistiracagi sistem
belleginden kazang saglanmakta, 6grenme zamani azalmakta ve siniflandirma basarimi
artmaktadir (Tembey, 2003; Meyer-Baese, 2004; Costariduo, 2005).

Ozellik seg¢imi ve boyut azaltimi igin literatirde c¢ok fazla yontem
bulunmaktadir. Bunlardan bazilari, dal-ve-sinir yontemi, sirali ileriye secim, sirali
geriye secim, genetik algoritma, temel bilesenler analizi (TBA), bagimsiz bilesenler
analizi (BBA) ve dogrusal diskriminant analizi (DDA) olarak ifade edilmektedir (Jain
ve Zongker, 1997; Meyer-Baese, 2004; Liu ve Motoda, 2008). Siral1 ileriye veya geriye
secim, Ozellik uzayinda bulunan 6zellikleri ayirt edici gili¢lerine gore siralamaktadir.
Daha sonra ayirt edici giicii yiiksek olan 6zellikler se¢ilmektedir. TBA, BBA ve DDA
biitiin 6zelliklerin dogrusal birlesimi ile d6zellikler, ayirt edici giicii yliksek olan daha
diisiik boyuta dontistiiriilmektedir (Yu ve Guan, 2000).

Bu calismada 06zellik se¢imi ve boyut azaltimi i¢in temel bilesenler analizi

kullanilmistir.

3.4.1. Temel Bilesenler Analizi (TBA)

Temel bilesenler analizi (TBA), Orlintii tanimada boyut azaltimi igin
kullanilmaktadir. Ayn1 zamanda temel bilesenler analizi, Karhunen-Loeve doniisiimii
veya Hotelling doniisiimii olarak bilinmektedir. TBA, iligkili degiskenleri, temel
bilesenler olarak adlandirilan iligkili olmayan degiskenlere doniistiirmektedir. TBA,
ylksek boyutlu bir veri kiimesini dogrusal olarak ayristirarak, bu kiimeyi ayni boyut
(6zellik) sayisinda ancak farkli koordinat sistemine sahip bir uzayda tanimlamay1
amaglamaktadir. Bir baska deyisle temel bilesenler analizinin temel amaci, cok fazla
sayida iliskili degiskenleri igceren veri kiimesinin boyutunu bilgi kaybi olmaksizin
azaltmaktir. Bu, temel bilesenler olarak adlandirilan yeni degiskenler kiimesine
dondistiirtilerek gerceklestirilmektedir TBA ile giris vektoriiniin  6zelliklerinin sayisi
(boyutu) yiiksek varyanshi degerler korunarak diisiik varyanshi degerler atilarak
azaltilmaktadir (Duda ve ark., 2001; Smith, 2002; Jolliffe, 2002; Meyer-Baese, 2004).
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Temel bilesenler analizi, veri kiimesinde bilgi kayb1 olmaksizin degiskenlerin
sayisin1 azaltmak ve daha anlamli yeni degiskenleri tanimlamak i¢in kullanilan bir
yontemdir. Yeni temel bilesen uzayir tamamen bagimsizdir ve iliskisizdir (Bow, 2002;
Semmlow, 2004).

TBA uygulanirken asagidaki adimlar gerceklestirilmektedir.

1. Ik adimda 6zellikleri iceren yiiksek boyutlu veri kiimesi alinmaktadir. n adet
ozellik(boyut) ve m adet 6rnek iceren veri kiimesi mxn boyutlu bir matris ile

ifade edilmektedir. Buna gore veri kiimesinin olusturdugu matris (3.62)

esitliginde verilmektedir (Smith, 2002; Shlens, 2002; Semmlow, 2004; Nixon ve

Aguado, 2008).
X X X3 Xip
Xop Xpp o Xpz e Xy,
X =% X3 Xy o X, (3.62)
_xml xm2 ‘xm3 xmn_

Yukarida verilen esitlikte her bir siitun 6zelligi, her bir satir ise Ornegi temsil

etmektedir.

2. Veri matrisinde her bir oOzellik(siitun) icin o Ozelligin ortalamast
hesaplanmaktadir. Her bir 06zelligin ortalama degeri asagida verilen (3.63)

esitligi ile hesaplanmaktadir.

Zin
. & (3.63)

m

Daha sonra veri kiimesinde, her 6zellikten o 6zelligin ortalamasi ¢ikarilarak veri
kiimesi sifira ortalanmis bigime getirilmektedir. Sifira ortalanmis veri kiimesi
asagida (3.64) esitliginde verilmektedir (Smith, 2002; Shlens, 2002; Semmlow,
2004; Nixon ve Aguado, 2008).
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n
Xop =X Xgp =Xy Xp3 T Xy Xopy =X,
, -t -2 - on
X'=x =X, Xp =X, Xj3—X; .. X3 —X, (3.64)
_xml xl me xZ me x3 xmn - xn n

3. Sifira ortalanmig matris (X), kendi devrigi ile carpilarak kovaryans matris
hesaplanmaktadir. Kovaryans hesaplanarak, veri kiimesinde boyutlar (6zellikler)
arasindaki iliski belirlenmektedir. Giris veri kiimesi n o6zellik igerdigi igin

kovaryans matris nxn boyutlu bir kare matristir. Kovaryans matris;
1 1T '
K=——(X"-X) (3.65)
m—1

olarak ifade edilmektedir. Yukarida verilen esitlikte X~ sifira ortalanmis veri
matrisini, X7 ise devrigini temsil etmektedir (Smith, 2002; Shlens, 2002; Semmlow,

2004; Nixon ve Aguado, 2008).

4. Kovaryans matrisinin asagida verilen (3.66) esitligini saglayan 6zdegerleri ve
Ozvektorleri hesaplanmaktadir (Smith, 2002; Shlens, 2002; Semmlow, 2004;
Nixon ve Aguado, 2008;).

V-K=1-K (3.66)

(3.66) esitliginde V, oOzvektorler matrisini, A ise Ozdegerler matrisini temsil
etmektedir. Yukarida verilen esitlige gore her bir 6zdeger i¢in 6zvektdér matrisinde
bir 6zvektor bulunmaktadir. 4 matrisi, K matrisinin » tane 6zdegerini igerirken V'
matrisi de her siitunda bir 6z vektor olmak {izere 6z vektorleri igermektedir.
Kovaryans matrisin 0zvektorleri birbirlerine diktir (ortogonal). Buna gore

O0zvektorler matrisi;
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a;  dy a4y a,
A Gy A4z ... 4,
V=la, ay; ay; .. a; (3.67)
_aln a2n a3n ann _

olarak ifade edilmektedir. Ozvektorler matrisinde her bir 6zvektor, temel bilesen

olarak adlandirilmaktadir.

5. Son adimda temel bilesenlerin sayis1 belirlenmekte ve Ozellik vektori
olusturulmaktadir. Bu adimda boyut (6zellik) azaltimi1 gergeklestirilmektedir.
Ozdegerler ve o6zvektorler hesaplandiktan sonra 6zdegerler biiyiik olandan
kiiciik olana dogru siralanmaktadir. Toplami belli bir esik degerini saglayan
Ozdegerlere karsilik 6z vektorler secilerek toplamda n adet 6zellik yerine z < n
olmak lizere daha az sayida ozellik kullanilabilmektedir (Smith, 2002; Shlens,
2002; Semmlow, 2004; Nixon ve Aguado, 2008).

Temel bilesen sayisi, varyansin birikimli yiizdesi hesaplanarak belirlenmektedir.

Secilen z temel bilesen i¢in varyansin birikimli yiizdesi;

V4

LA
£, =100-2— (3.68)

2%

J=1

olarak ifade edilmektedir. Verilen (3.68) esitliginde hesaplanan ¢, degeri %70 ve
%095 arasinda ise bu bilesen sayisi secilebilir anlamina gelmektedir (Martinez ve
ark., 2005). Bilesen sayis1 belirlendikten sonra 0Ozvektdr matrisi yeniden
diizenlenmektedir. Segilen temel bilesenleri (6zvektorleri) iceren matris asagida
(3.69) esitliginde verilmektedir (Smith, 2002; Shlens, 2002; Semmlow, 2004; Nixon
ve Aguado, 2008).
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a; dy 4y a.
A, Ay 4y .. Ay
’ J—
Vi=la; a,, a3 .. a, (3.69)
_aln a2n a3n azn ]

z tane se¢ilen temel bileseni i¢ceren matris ¥, bir doniisiim matrisi olarak diisiiniilerek
yeni Ozellik veri kiimesi hesaplanmaktadir. Buna goére doniistiiriilmiis veri 6zellik

kiimesi;

Z=X"V (3.70)

olarak ifade edilmektedir (Smith, 2002; Shlens, 2002; Semmlow, 2004; Nixon ve
Aguado, 2008).

Tim 6zvektorler yerine sadece belli kisminin alinmasi doniisiim esnasinda bir
miktar veri kaybina yol agsa da amag veri kaybin1 miimkiin mertebe az tutarak doniisiim
sonrasi boyut sayisint olabildiince azaltmaktir. Boylece doniisiim sonrasinda n
siitundan (boyut/6zellik) olusan veri kiimesi, z siitundan (boyut/6zellik) olusan veri

kiimesine doniistiiriilmektedir (Smith, 2002; Shlens, 2002; Semmlow, 2004).

Ornek: Asagida x ve y’den olusan iki boyutlu veri kiimesi verilmis olsun. Bu veri

kiimesine temel bilesenler analizi yontemi uygulanmaktadir (Smith, 2002).

Her bir Ozellige ait ortalama deger hesaplanarak, her ozellikten o o6zelligin
ortalamasi ¢ikarilarak veri kiimesi sifira ortalanmis bigime getirilmektedir. Ornek veri

kiimesi ve sifira ortalanmis veri kiimesi asagida Cizelge 3.3 de verilmektedir.



Giris veri kiimesinin grafiksel gosterimi asagida sekil 3.12°de verilmektedir.

Cizelge 3.3. (a) 0rnek veri kiimesi, (b) sifira ortalanmis veri kiimesi

57

(a) (b)

X y X y
2,50 2,40 0,69 10,49
0.5 0,70 -1,31 |-1,21
2,20 2,90 0,39 10,99
1,90 (2,20 0,09 10,29
3,10 [3,00 1,29 11,09
2,30 2,70 0,49 10,79
2,00 |1,60 0,19 |-0,31
1,00 | 1,10 -0,81 |-0,81
1,50 |1,60 -0,31 |-0,31
1,10 10,90 -0,71 |-1,01

4

-1

0

1

2

3

4

Sekil 3.12. Veri kiimesinin grafiksel gosterimi

Sifira ortalanmig veri kiimesinin kovaryans matrisi hesaplanir ve agsagida verilmektedir.

0.616555556 0.615444444
0.61544444 0.716555556

Daha sonra kovaryans matrisin Ozdegerleri ve Ozvektorleri (temel bilesenleri)

hesaplanmaktadir.
, . 0.0490833989 0
Ozdeger matrisi; A =
0 1.28402771
. . —0.735178656 —0.677873399
Ozvektor matrisi; V =
0.677873399 —0.735178656
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Ozdegerler biiyiik olandan kiiciik olana dogru siralamir. En yiiksek degerli 6zdeger
secilir, digeri atilir. Atilan 6zdegerin degeri ¢ok kiiciikse bilgi kayb1 ¢ok diisiik
olacaktir. Ornekte verilen 6zdegerlerin ikincisi daha yiiksek oldugu icin ona ait
Ozvektor(temel bilesen) sec¢ilmistir. Birinci ve ikinci 6zvektoriin  varyanslarina
bakildiginda 2. 06zvektér toplam varyansin %96’smi, birinci Ozvektor ise %4’
icermektedir. Buna gore 2. 6zvektor x ve y degiskenlerini gostermek icin kullanilabilir.
Son olarak ortalamasi sifirlanmis veri ile secilen 6zvektor kullanilarak daha diisiik
boyutlu dontstiiriilmiis yeni veri kiimesi elde edilir. Boyutu azaltilmis doniisim
sonucunda elde edilen veri kiimesi Cizelge 3.4’te verilmektedir. Doniistim sonucunda
elde edilen veri kiimesinin grafiksel gosterimi Sekil 3.13’de verilmektedir.

Cizelge 3.4. Dontisiim sonucunda elde edilen veri kiimesi
X

-0,827970186
1,77758033
-0,992197494
-0,274210416
-1,67580142
-0,912949103
0,0991094375
1,14457216
0,438046137

1,223820556

2 T

0.5~
0.5F

|
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
> OF--------"-"---"---------—- T
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
1.5 I
I

I

I

|

2 I I I L I I I
-2 -1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 15 2

X

Sekil 3.13. Doniisiim sonucunda elde edilen veri kiimesinin grafiksel gosterimi
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3.5. Smiflandirma

Siniflandirma, oriintiileri 6zellik uzaylarma gore kendilerine en yakin siniflara
minimum hata ile eslemektir. Bir baska deyisle siniflandirma, temel olarak bilinmeyen
bir orlintiiniin o Orilintliye ait 6zellikler kullanilarak bir karar mekanizmasi yardimiyla
hangi sinifa ait oldugunun belirlenmesidir (Meyer-Baese, 2004).

Siniflandirmada kullanilan 6grenme algoritmalar: egiticili 6grenme ve egiticisiz
O0grenme olarak iki gruba ayrilmaktadir. Egiticili 6grenmede, girisler ve c¢ikislar
arasinda bir model olusturulurken egitme islemi sirasinda giris verilerinin etiketleri
(smiflar1) de sisteme verilmektedir. Boylece hedef ¢ikis ile hesaplanan ¢ikis arasindaki
hata degeri minimize edilmis olur. Karar agaclari, yapay sinir aglari, Bayes
siiflandiricilar, destek vektor makineleri egiticili 6grenme yontemlerinden bazilaridir.
Egiticisiz 6grenmede ise egitilecek modele egitim verilerinin sinif etiketleri verilmez,
egitim verileri arasindaki benzerlik, uzaklik gibi fonksiyonlar kullanilarak model
olusturulmaktadir. Genel olarak egiticisiz 6grenme yontemleri kiimeleme algoritmalari

olarak bilinmektedir (Zurada, 1992; Meyer-Baese, 2004; Zheng ve Xue, 2009).

Bu ¢alismada mamogramlari siniflandirmak i¢in ¢ok katmanli yapay sinir ag1 ve

destek vektor makineleri kullanilmistir.

3.5.1. Yapay Sinir Ag1 (YSA)

Yapay sinir ag1 (YSA), biyolojik sinir sistemi c¢alisma ilkesinin yapay olarak
benzetimi ¢aligmalarinin bir sonucu olarak ortaya ¢ikmis, basit iglevler iceren bir ¢cok
yapay sinir hiicresinin, ¢esitli agirlik ve esik degerleri ile birbirine degisik etki seviyeleri
ile baglanmasi sonucu olusan bir sistem olarak tanimlanmaktadir. Yapay sinir agi
genellikle sinir hiicresi(ndron) olarak adlandirilan ¢ok fazla basit isleme birimlerini
icermektedir (Meyer-Baese, 2004).

YSA’lar, paralel dagilmis yapisi, 6grenebilme ve genelleme yapma ozellikleri
sayesinde karmasik ve ¢oziimlenmesi gii¢ problemleri ¢ozebilme yetenegine sahiptir.
Oriintii simiflandirma, isaret isleme, sistem tanimlama ve denetimi gibi birgcok
mithendislik alaninda YSA’lar olduk¢a basarili sonuglar vermektedir (Mitchell, 1997,
Haykin, 1999).
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Yapay sinir a1 mimarisinin temelini olusturan yapay sinir hiicresi modeli

asagida Sekil 3.14’te verilmektedir.

=
% (@

Etlcinlegtirme
fonleziyonu

Di:
w()

CGririgler 4.:

Toplayic

'-.Xm

A grliklar

Sekil 3.14. Yapay sinir hiicresi modeli (Haykin, 1999)

Sekil 3.14’te verilen modelde k. sinir hiicresinin agirlikli toplami1 ve ¢ikis1 asagida

verilmektedir.
I :ijwkj_'_ek (3.71)
j=1
0, =v(l,) (3.72)
Yukarida verilen (3.71) ve (3.72) esitliklerinde x;, x;, ...., X yapay sinir hiicresinin giris
verilerini, Wi, W2, ......, Wi Yapay sinir hiicresinin £. agirliklarini, /; giris verilerinin

agirlikli toplamini, 6y esik degeri, w(.) etkinlestirme fonksiyonunu ve Oy yapay sinir
hiicresinin ¢ikisini temsil etmektedir (Zurada, 1992; Haykin, 1999; Davies, 2005).
Mimarisi, 6grenme yontemi, baglant: stratejisi gibi farkliliklara sahip ¢ok sayida
YSA yapis1 bulunmaktadir. Bazi yapay sinir aglar1 ileri besleme seklinde
yapilandirilirken, bazilari ise geri beslemeli olarak yapilandirilmaktadir. Ileri beslemeli
aglarda, islem elemanlar1 arasindaki baglantilar bir dongii olusturmazlar ve bu aglar
giris verisine genellikle hizli bir sekilde karsilik tiretmektedirler. Geri beslemeli aglarda

ise baglantilar dongii igerirler ve dongii sebebiyle girig verisinin karsiligi yavas bir
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sekilde olugmaktadir. En yaygin olarak kullanilan sinir aglar1 ¢ok katmanli ileri

beslemeli aglar ve radyal tabanli fonksiyon aglaridir (Zurada, 1992; Haykin, 1999).

3.5.1.1. Cok Katmanh Yapay Sinir Ag1 (CKYSA)

Cok katmanli bir yapay sinir ag1, bir giris katmani, en az bir gizli katman ve bir
¢ikis katmanindan olusmaktadir. Her bir katman en az bir sinir hiicresi igermektedir.
Cok katmanli ileri beslemeli sinir aglari, giris ve ¢ikis uzayi arasinda dogrusal olmayan
haritalama uygulamaktadir. Bir katmandaki hiicrelerin ¢ikislar1 bir sonraki katmana
agirliklar {izerinden giris olarak verilmektedir. Giris katmani, dis ortamlardan aldigi
bilgileri degisiklige ugratmadan gizli katmandaki birimlere ileterek, bilgi gizli katmanda
ve ¢ikis katmaninda islenerek agin ¢ikist belirlenmektedir (Haykin, 1999; Meyer-Baese,
2004). Tek bir gizli katmana sahip ¢ok katmanl sinir ag1 mimarisi asagida Sekil 3.15°te

verilmektedir.

Giris Katmam Gizli Katman Cilas Katmam
=1.2,.m =12..¢g =1.2,.p

Sekil 3.15. Cok katmanl1 yapay sinir ag1 ag mimarisi

CKYSA modeli egiticili 6grenme yontemini kullanmaktadir. Aga hem girisler
hem de bu girislere karsilik gelen hedef cikislar verilmektedir. Ag kendisine gosterilen

orneklerden genellemeler yaparak problem uzayini temsil eden bir ¢6ziim uzayi
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tiretmektedir. CKYSA modelinde, 6grenme algoritmasi olarak kiigiik kareler yontemine
dayanan Delta Kuralimin genellestirilmis hali olan geriye yayilim 6grenme ydntemi
kullanilmaktadir. Geriye yayilim 6grenme yontemi, sistem hatasini azaltma esasina
dayanan bir eniyileme islemidir. Bu hatay1 azaltma islemini, agirliklar1 degistirmek
suretiyle yapti§1 i¢in bir baska deyisle cikis hatasini geriye yaydigi icin “Geriye
Yayilim” olarak adlandirilmaktadir. Bu algoritmaya goére agin egitilebilmesi igin
egitim kiimesi ve bu kiimeye karsilik agin iiretmesi gereken hedef ¢ikis kiimesi

olmalidir (Freeman ve Skapura, 1991; Fausett 1994; Haykin, 1999).

Geriye yayilim li¢ asamadan olusmaktadir.
e Ileri dogru hesaplama : Giris egitim verisinin ileriye dogru yayilmasi ve agm
¢ikisinin hesaplanmasi,
e Verilen hedef degerlerine karsilik hatanin hesaplanmasi,
e Geriye dogru hesaplama: Hatanin geriye dogru yayilarak agirliklarin

degistirilmesi (Fauset, 1994).

Geriye yayilim O0grenme kullanildiginda, ¢ikis katmanindaki hatalar kullanilarak
gizli katmanin agirliklar1 ayarlanmaktadir. Bu islem ilk gizli katmana kadar aym
bigimde yinelenmektedir. Bu yolla hatalar katman katman ilgili katmanin agirhik
diizenlemeleri yapilarak, geriye dogru yayilarak ve toplam hata en aza indirilinceye
kadar bu islemler tekrarlanmaktadir (Freeman ve Skapura, 1991; Fausett 1994; Haykin,
1999; Meyer-Baese, 2004).

Egitime baslamadan 6nce CKYSA modeli icin dncelikle egitim veri kiimesi ve bu
veri kiimesine karsilik hedef ¢ikis veri kiimesi belirlenmelidir. Hedef ¢ikis veri kiimesi,
egitim veri kiimesindeki her bir girigin sinifin1 (etiketini) igermektedir (Freeman ve
Skapura, 1991; Mitchell, 1997; Haykin, 1999). Maksimum yineleme sayisi,
katmanlardaki diigiim sayisi, 0grenme oram1 ve en Kkiiciik hata Ol¢iit degeri de

tanimlanmalidir.



63

Geriye yayilim 6grenme islem adimlarz;

1. Adim: fleriye dogru yayilma

Ileriye dogru yayilma adimi giris katmanindan ¢ikis katmanma dogru sinir
hiicrelerinin giris ve ¢ikis degerlerinin, hatanin geriye yayilma algoritmasina gore
hesaplandig1 adimdir.

Bu adimda, dncelikle egitim veri kiimesinin herhangi bir giris verisi (x;, xo, ....,
Xxm) ve bu girise karsilik agda islenmesinden sonra agin iiretmesi beklenen hedef ¢ikis
verisi (d,, d.,..,d,) aga sunulmaktadir. Giris katmanina uygulanan giris degerleri, hicbir
islem uygulanmadan gizli katmana iletilmektedir. Gizli katmanda bulunan bir yapay
sinir hiicresi, giris katmanindan gelen bilgileri, baglanti agirliklarinin etkisi ile kabul
temektedir. Gizli katmanda bulunan herhangi bir j. yapay sinir hiicresinin agirliklari,
girislerinin agirlikli toplami olarak yazilmaktadir (Freeman ve Skapura, 1991; Fausett

1994; Haykin 1999).
t

1,(w)=> w,0,u)+06, (3.73)
i=1

(3.73) esitliginde t, bir onceki katmanda bulunan diigiim sayisi, wj j. yapay sinir
hiicresinin bir dnceki katmanda bulunan i. yapay sinir hiicresi arasindaki baglanti
agirhigimin degeri, O; bir dnceki katmanda bulunan yapay sinir hiicresi ¢ikist ve 6; esik
elemanin agirlik degerini gostermektedir. Bir yapay sinir hiicresinin agirlikli toplami
elde edildikten sonra O; yapay sinir hiicresi ¢ikisini bulmak i¢in agirlikli toplam 7
etkinlestirme fonksiyonuna (y(.)) uygulanmaktadir (Freeman ve Skapura, 1991; Fausett,

1994; Haykin, 1999).
0, ) =y (I, () (3.74)

Bu sekilde ag tizerinde dnce gizli katmanda ve sonra ¢ikig katmaninda bulunan biitiin
yapay sinirlerin agirlikli giris degerleri /; ve yapay sinir hiicresi ¢ikis degerleri O;

hesaplanmaktadir.
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2. Adim: Hatanin hesaplanmasi ve geriye yayilmasi;

Bu adimda, agin {irettigi ¢ikis ile olmas1 beklenen ¢ikis arasindaki fark biitiin
yapay sinirlerin agirliklarina yansitilmaktadir. Bunun i¢in, aga sunulan giris verisi igin
ag trettigi cikis (O;(u)) ile bu veriye karsilik agin beklenen hedef ¢ikis degeri (dj(u)),
cikis katmanindaki yapay sinir hiicreleri i¢in karsilastirilmaktadir. Aradaki fark, ej(u), u.
giris i¢in j. ¢ikis yapay sinirindeki hata degerini ifade etmektedir. Toplam hatay1 bulmak
icin egitim veri kiimesinde bulunan biitiin girisler i¢in, e; hatalarinin toplanmasi
gerekmektedir. Bazi hata degerlerinin negatif olma ihtimaline kars1 agin toplam hatasini
bulmak i¢in toplam karesel hata hesaplanmaktadir. Egitimin amaci, ag parametrelerini
ayarlayarak, toplam karesel hata degerini (£) en aza indirmektir (Freeman ve Skapura,

1991; Zurada, 1992; Fausett, 1994; Mittchell, 1997; Haykin, 1999).

e,(u)y=d;(u)-0,(u) (3.75)
E= %iej (u)’ (3.76)

Cikis katmaninda bulunan biitiin yapay sinirler i¢in hata degeri (ej(u)) bulunduktan
sonra agirliklarin giincellenmesi icin gerekli egim degerleri ¢ikis katmanindan gizli
katmana dogru hesaplanmaktadir. Cikis katmaninda bulunan j. yapay sinirin egim
degeri o;, karesel hatanin sinir girisine gore birinci tiirevi alinarak bulunmaktadir
(Freeman ve Skapura, 1991; Zurada, 1992; Fausett, 1994; Mittchell, 1997; Haykin,
1999).

Cikis katmanindaki bir sinir hiicresi i¢in egim, J;, sinir hiicresinin e; hata degeri ve

etkinlestirme fonksiyonunun (y(.)) tiirevi asagidaki bigimde hesaplanmaktadir.

OE
0;=——— (3.77)
S
OE OE 00,
= (3.78)

ol, 00, al,
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OE _ OE Oe, _ (3.79)
00, e, 00, '

(3.74) esitligine gore;

apj =y'(I)) (3.80)

J

olarak yazilmaktadir. Buna gore ¢ikis katmanindaki j. sinir hiicresinin egimi asagidaki
bicimde ifade edilmektedir (Freeman ve Skapura, 1991; Zurada, 1992; Fausett, 1994;
Mittchell, 1997; Haykin, 1999).

5, =ey')) (3.81)

Cikis katmanindaki biitiin sinir hiicreleri i¢in egim hesaplandiktan sonra, gizli
katman sinir hiicrelerinin egimleri hesaplanmalidir. Bunun i¢in ¢ikis katmaninda
bulunan sinir hiicrelerinde oldugu gibi, (3.77) esitliginden faydalanilmaktadir. Gizli
katmanda bulunan herhangi bir sinir hiicresinin CKYSA mimarisine gore c¢ikis
katmanindaki biitiin sinirlerle baglantis1 bulunmaktadir. Bu nedenle herhangi bir gizli

katman sinir hiicresinin egimi ¢ikis katmanindaki biitiin sinir hiicrelerinden

etkilenmektedir.
OF _ 0 d, -
all i=1 a]l a[] ( ° )

Burada p c¢ikis katmaninda bulunan sinir hiicresi sayisini, [;, gizli katman sinir

hiicresinin girisini ve /;ise ¢ikis katmani sinir hiicresinin girisini ifade etmektedir.

oI, @I, 00,
oI, 00, o,

(3.83)
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(3.82) ve (3.83) esitlikleri ile gosterilen kismi tiirevler alindigr zaman, gizli katmanda

bulunan sinirler i¢in egim ifadesi asagida verilmektedir.
, P
5, =y'(I,)Y (5w;) (3.84)
i=1

Burada J; ¢ikis katmanindaki i. diiglimiin egimi ve wy ¢ikis katmanindaki 7. sinir
hiicresi ile gizli katmandaki j. sinir hiicresi arasindaki baglanti agirligin1 temsil
etmektedir. (3.84) esitligine gore gizli katmandaki sinir hiicrelerinin egimi i¢in 6ncelikle
cikis  katmanindaki sinir hiicrelerinin eg8im degeri ile baglanti agirliklarinin
carpimlarinin  toplami bulunarak, gizli katmandaki sinir hiicresi etkinlestirme

fonksiyonunun tiirevi ile ¢arpilmaktadir.

3. Adim: Agirhiklarin Giincellenmesi

Bu adimda ise gizli katmanda ve ¢ikis katmaninda bulunan sinir hiicrelerinin
egim degerlerine bagli olarak 6nce giris katmani ile gizli katman arasindaki agirliklar,
daha sonra gizli katman ile ¢ikis katmani arasindaki agirliklar glincellenmektedir. Yeni
agirlik degerini bulabilmek icin dnceki deger ile agirliktaki degisim miktarina ihtiyag
duyulmaktadir. Agirlik degerindeki degisimi bulmak amaciyla karesel hata E’nin
agirliga (w) gore birinci tiirevi alinmaktadir (Freeman ve Skapura, 1991; Mitchell, 1997;

Haykin, 1999;).

wi = Wi+ fAw, (3.85)
OE
Aw =——
"~ ow, (3.86)
OE OE 0I,
= (3.87)

ow, oI, ow,

JU
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. .. + . . . .. - - - .
Yukarida verilen esitliklerde, wj; * ! bir sonraki ¢evrim ic¢in agirhgin alacagi yeni
degeri, w;’ agirhigin onceki degerini, § 0grenme oranini ve Awj;; agirlik degerlerinde

olmasi gereken degisim miktarini ifade etmektedir.

Agirlik degisim miktari;

Aw. =50, (3.88)

olarak ifade edilmektedir. (3.88) esitliginde O; bir 6nceki katmanda bulunan i. sinir
hiicresinin ¢ikis degerini ve J; ¢alisilan katmandaki j. sinir egimini ifade etmektedir.
Daha sonra (3.85) esitligi yardimiyla, ;. sinir ile bir dnceki katmanda bulunan i. sinir
arasindaki agirlik degeri wj; *! hesaplanmaktadir (Freeman ve Skapura, 1991; Mitchell,
1997; Haykin, 1999).

Sinir hiicrelerinin esik agirlik degerleri, sinirler arasindaki baglanti agirlik degeri ile

ayni sekilde hesaplanmaktadir.

0, =0+ pAb, (3.89)
OE
AO, =———
o0, (3.90)
OE _ OE 9, 301
00, o, o0, G31)

Esik agirliklarindaki degisim miktar1 460;; asagida verilmektedir.

AG, =6, (3.92)
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Boylece (3.85)-(3.92) arasindaki esitlikler kullanilarak baglanti ve esik agirlik
degerleri degistirilmektedir. Ileriye dogru yayilma faziyla baslayip agirlik ve esik
giincellemesiyle sona eren {i¢ agamanin tamamina bir “cevrim” ad1 verilmektedir.

Bir ¢evrim boyunca, agin girisine uygulanan egitim verisi agirliklarin
degerlerine ve sinirlerde bulunan etkinlestirme fonksiyonuna gore (3.73) ve (3.74)
esitlikleri kullanilarak ileriye dogru yani giris katmanindan baslayarak ¢ikis katmaninin
sinir ¢ikislar1 hesaplanincaya kadar yayilmaktadir. Daha sonra ise ¢ikis katmanindan
elde edilen sinir ¢ikis degerleri, olmas1 gereken ¢ikis degerleriyle karsilagtirilmaktadir.
Buradan elde edilen fark biitiin aga geriye yayilma adimiyla ¢ikis katmanindan girig
katmanina dogru yansitilarak biitiin sinir hiicreleri i¢in egim degerleri hesaplanmaktadir.
Hesaplanan bu egim degerlerine gore agirliklarin degerleri giincellenmektedir. Bir
sonraki ¢evrimde, agin girisine egitim veri kiimesinin ve hedef ¢ikis veri kiimesinin
sonraki verisi sunularak, ileriye dogru yayilma adimindan baglanmaktadir. Bundan
sonra egitim veri kiimesinin her girisi i¢cin bu islem tekrarlanmaktadir. Egitim veri
kiimesinin tamami i¢in bilgi isleme asamasi tamamlandigi zaman bir “yineleme”
olusmus demektir (Haykin, 1999). Egitimin amaci, herhangi bir veri girisine karsilik
agin trettigi ¢ikis degerlerinin, hedef ¢ikis degerleriyle ayni olmasini saglamaktir.
Bunun icinde (3.76) esitligi ile verilen karesel hata degerinin, egitime baslamadan 6nce
verilen en kii¢lik hata degerinden daha kiiclik olmasini saglamak yani hatayr minimize
etmek gerekmektedir (Zurada, 1992; Fausett, 1994; Mittchell, 1997; Haykin, 1999).

Yukaridaki anlatilan adimlar, CKYSA agmin egitilmesi tamamlanincaya kadar
devam etmektedir. Bir diger deyisle elde edilen ag c¢ikislar1 ile hedeflenen ag c¢ikislar
arasindaki hata kabul edilebilir diizeye ininceye kadar tekrar etmektedir. CKYSA
modellerinde, maksimum yineleme sayisi ve kabul edilebilir hata degeri (minimum hata
kriteri) durdurma o6lgiitii olarak belirlenmistir. Eger ag maksimum yineleme sayisina
ulagmamigsa, her yineleme sonunda hesaplanan karesel hata degeri minimum hata
oOlciitii ile karsilagtirilarak 6grenmenin gergeklesip gerceklesmedigine bakilmaktadir.

Agin egitiminin tamamlanmasi, ag girisine uygulanan verilere karsilik gelecek
uygun ¢ikisi iiretmesini saglayan agirlik degerlerinin bulundugu anlamina gelmektedir.
Egitimi tamamlandiktan sonra agmn basarimini OGlgmek i¢in test veri kiimesi

kullanilmaktadir.
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CKYSA’nin ¢alismasi

Agm gizli katman diigiim sayisi, maksimum yineleme sayisi, minimum hata
Olciitli ve 0grenme oraninin degeri de belirtildikten sonra asagida kisaca adim adim
Ozetlenen egitme islemine baslanir.

Adim 1: Sinirler arasindaki agirliklara rastgele degerler atanir.

Adim 2: Egitim ¢ifti (egitim verisi ve bu veriye karsilik agin liretmesi gereken ¢ikislar)

aga sunulur.

Adim 3: (3.73) ve (3.74) esitlikleri kullanilarak sirasiyla gizli katman sinir hiicrelerinin

once giris degeri /;(u), sonra sinir ¢ikislart O;(u) hesaplanir.

Lw)=) w,0,)+0,  j=l....g (3.93)
i=1
1 .
O,w=y(;w)=——0 =g (3.94)
l+e

Cikis katmaninda bulunan sinir hiicrelerinin ¢ikis degerleri de ayni sekilde gizli katman
sinir hiicrelerinde elde edilen ¢ikis degerlerinin agirlikli toplamlar1 alinarak sinir
girisleri ve sinir ¢ikislar1 elde edilir. O; degeri, aga girilen her bir veriye karsilik agin

tirettigi ¢ikis olarak adlandirilir.

g
Lw)=Y w,0,)+6,  j=l....p (3.95)
i=1

1 .
O,w)=y;u)=—— J=le.,p (3.96)
l+e

Adim 4: Cikis katmanindaki biitiin sinirler i¢in hata degerleri hesaplanir.

e,(u)=d,;(u)-0,(u) j=Ll..,p (3.97)
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Adim 5: Cikis katmanindaki sinir hiicrelerinin yerel egim degerleri hesaplanir.
0,=e,——— j=L...p (3.98)

Daha sonra gizli katmandaki sinirlerin yerel egim degerleri, ¢ikis katmaninda bulunan
sinirlerin egimleri ve bu sinirlerle olan baglanti agirliklar1 hesaplanir.

-1
e 'k

Zp:(ci-wik) k=1,....g (3.99)

o, =yv'(I ) ow,)=———
k l//( k);( lwlk) (1+e_1k)2 o

Adim 6: Cikis katman sinirleri ile gizli katmani sinirleri arasindaki agirliklar ve esik

agirliklar bir sonraki ¢evrim i¢in ayarlanir.

w;i” =w', + 0,0, j=lLe.,p ve i=l...,g (3.100)
s+l s .
0, =0, + o, j=le.,p (3.101)
Daha sonra j=/,...., g ve i=1,....,m’ye kadar alinarak gizli katman ile giris katman

arasindaki agirliklar ve esik agirliklar1 ayni sekilde (3.100) ve (3.101) esitliklerine gore

hesaplanir.

Adim 7: Biitiin egitim verisi i¢gin Adim (2-7) tekrar edilir.

Adim 8: Biitiin egitim verisi icin Adim 2-7 tamamlandiktan sonra yani yineleme
sonunda, (3.76) esitligine gore karesel hata (£) hesaplanarak en kiiciik hata dlgiitii ile
karsilagtirilir. Eger ortalama karesel hata, minimum hatadan kiiciik ise egitme
sonlandirilir ve test verisi kullanilarak test islemi gerceklestirilir. Aksi halde bir sonraki

yineleme i¢in biitiin (2-8) adimlar1 tekrar edilir(Freeman ve Skapura, 1991; Fausett,

1994).
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Cok katmanli yapay sinir aglarinda yaygin olarak kullanilan etkinlestirme

fonksiyonlar1 agagida Sekil 3.16°da verilmistir.
wid) Wi

/'ﬂ . ..,/ﬂ ]

(a)Dofrusal (b} Logaritaik sigranid (&) Tanjart Sigm oid

Sekil 3.16. Etkinlestirme fonksiyonlar1 (Haykin, 1999; Davies, 2005)

3.5.2. Destek Vektor Makineleri (DVM)

Destek vektor makineleri (DVM), istatistiksel 6grenme temeline dayali bir egiticili
o0grenme yontemidir. Geleneksel 6grenme yontemlerine gore oldukca avantajlari vardir.
1960’11 yillarin sonlarinda Vapnik tarafindan teorik temelleri atilmistir. 1995 yilinda ise
yine Vapnik tarafindan ilk defa bir siniflandirma probleminin ¢éziimiinde kullanilmistir
(Vapnik, 1998; Zheng ve Xue, 2009 ).

DVM, yapisal risk azaltmaya dayali veri bélme tabanli bir 6grenme yontemi olarak
bilinmektedir. DVM’lerin genelleme hatalari, verileri ayirdigi sinir genisligi ile
iligkilidir. DVM, siniflandirma islevi (hiper-diizlem) yardimiyla veri uzayini bolerek
bilinmeyen verilerin siif etiketlerini tanimlamaktadir. Bu amagla DVM, veriyi bolmek
icin en uygun ayirict hiper- diizlemi kullanmaktadir. DVM, el yazisini tanima, goriintii
smiflandirma, ses tanima ve biyolojik bilgi isleme gibi bir¢ok uygulama alanina sahiptir

(El-Naqa ve ark., 2002; Abe, 2005; Zheng ve Xue, 2009).

3.5.2.1 Dogrusal Destek Vektor Makineleri

Ikili siiflandirma probleminde, bir veri kiimesini dogrusal olarak ayirabilen sonsuz
sayida hiper-diizlem vardir (Sekil 3.17). Egitim verilerini hatasiz bir sekilde ayirabilen
hiper-diizlemler arasindan en genis sinirlt hiper-diizlem bulunmaya c¢alisiimaktadir. Bu
diizlemler arasinda maksimum sinira sahip sadece bir hiper-diizlem bulunmaktadir.

DVM Kkarar yiizeyini olustururken iki sinifa olan uzakligi maksimum yapmaya
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caligmaktadir. En uygun hiper-diizlem veya en biiylik smirli hiper-diizlem en biiyiik
geometrik mesafeye sahiptir (Sekil 3.18). Sinir genisligini simirlandiran noktalara ise

destek vektorleri adi verilmektedir (Burges, 1998; Zheng ve Xue, 2009).

Sekil 3.17. iki stmfli veri kiimesini ayirabilen birden fazla hiper-diizlem

O Diestelr welctérlen
En uygzun

hiper-dizlem

wx, +bz1
Sinir

i

wx+b=0
wx, +b=<1

Sekil 3.18. iki boyutlu uzayda iki sinifl veri kiimesi i¢in en uygun hiper-diizlem

Egitim kiimesi, (x,,¥,).......(x;,¥,), x€R", ye{+1,—1} dogrusal olarak ayrilabilir
olsun. x vektorii egitim Orneklerini, y vektorii ise bu 6rneklere karsilik gelen siniflari
temsil etmektedir. Buna gore egitim veri kiimesinde her 6rnek icin bir dogrusal karar
fonksiyon bulunmaktadir (Burges, 1998; El-Naqa ve ark., 2002; Abe, 2005; Zheng ve
Xue, 2009).
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Karar fonksiyonu;

fx)=w'x+b (3.102)

olarak ifade edilmektedir. (3.102) esitliginde w, / boyutlu agirlik vektorii, b ise esik

degerini temsil etmektedir. Her bir egitim 6rnegi x; i¢in karar fonksiyonu;

fx)=w'x, +b>0 y, =1 icin
(3.103)
fx)=w'x,+b<0 y, =-1 icin

olarak ifade edilmektedir (Vapnik, 1998; Burges, 1998; El-Naga ve ark., 2002; Abe,
2005; Zheng ve Xue, 2009).

Iki simifa ait egitim ornekleri f(x)=w'x+b=0 hiper-diizlemi ile
ayrilabilmektedir. Buna gdre en uygun hiper-diizlem (maksimum sinira sahip), asagida

(3.105) denkleminde verilen kisitlamalar altinda J(w) fonksiyonu en kiigiik yapilarak

bulunabilmektedir.
1 Ly g2
J(w)=—=w"w=—|w| (3.104)
2 2
wix, +b>+1, =41 i¢in
. Vi (3.105)
wx, +b< -1, v, =-1 igin, i=1,.....1
En uygun hiper-diizlem bu kisitlamalar1 saglamalidir.
(3.105) esitligindeki kisitlamalar birlestirilmis olarak
yIw'x)+b]>1, i=1,...1 (3.106)

yazilabilmektedir.
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J(w) fonksiyonunu en kiigilk yapmak icin Lagrange carpanlar1 yontemi
kullanilmaktadir (Burges,1998; Vapnik, 1998; Abe, 2005; Zheng ve Xue, 2009).

Lagrange fonksiyonu;

L(w,b,) =%(WTW)—Zl:ai{[(wai)+b]yi -1} (3.107)

i=1

olarak ifade edilmektedir. «; negatif olmayan Lagrange carpanlaridir. (3.107)
esitliginin en uygun ¢oziimii, L(w,b,a) fonksiyonu, o, 20 degerlerine goére en
biiylikyapilarak, w ve b degerlerine gore ise en az yapilarak c¢oziilebilmektedir.
L(w,b,a) fonksiyonunun w ve b degerlerine gore en kiiclik noktalarini bulabilmek icin
L(w,b,ax) fonksiyonunun, w ve b degerlerine gore tiirevleri sifira esitlenir

(Burges,1998; Vapnik, 1998; Abe, 2005; Zheng ve Xue, 2009). Tiirev esitlikleri agagida

verilmektedir.
OL(w,b, L
M=0:>W=2aiyixi (3108)
ow -1
OL(w, b, i
L0036 30y, =0 (3.109)

ob i

Buna gore Karush-Kuhn-Tucker (KKT) kosullart asagida verilmektedir
(Burges,1998; Vapnik, 1998; Abe, 2005; Zheng ve Xue, 2009) ;

Awb.a) (3.110)
ob

oALwb.a) _, 3.111)
ow

a{l(w'x)+bly, -1}=0, i=1...1 (3.112)

@ >0, i=L...1 (3.113)
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Egitim  verisindeki  her  ornek  (3.112)  esitligini  saglamahidir.  Yani
a, =0 veya (W'x,+b)y,—1=0olmahdir. @, #0olan her x; giris verisi destek

vektorii olarak adlandirilmaktadir (Vapnik, 1998; Abe, 2005; Zheng ve Xue, 2009).

Lagrange fonksiyonunda KKT kosullar1 yerlestirildiginde;

/ 1 |
L@)=Y.e, —EZZaiajyiijiij (3.114)
i=1

i=1 j=1

olarak diizenlenmektedir. (3.114) esitligi asagida verilen kisitlamalar1 saglamalidir.
i
Yay, =0, a,20 i=l...,0 icn (3.115)
i=1

Sifirdan farkli ¢, ’ler kullanilarak (3.102) esitliginde (3.108) esitligi yerlestirilerek karar

fonksiyonu yeniden diizenlenmektedir (Vapnik, 1998; ; Abe, 2005; Zheng ve Xue,
2009).

fx)=sign( D a.yx x+b) (3.116)

destek vektorleri

Egitim Ornekleri her zaman dogrusal olarak ayrilamayabilir. Dogrusal olarak
ayrilamayan durum Sekil 3.19’da gosterilmektedir. Bunun i¢in kisitlamalar1 gevsetmek

amactyla pozitif gevsek degiskenler (&£, > 0) tanimlanmaktadir (Vapnik, 1998; Burges,
1998; Abe, 2005; Zheng ve Xue, 2009).
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Sekil 3.19. Egitim verilerinin dogrusal olarak ayrilamadigi durum 6rnegi

Buna gore (3.118) esitliginde verilen kisitlamalar altinda J(w) fonksiyonu tekrar

yazilabilmektedir.
Ly g2 L
Jon,&) = |w|" + 28 (3.117)
i=1
ywix, +b)>1-¢& £ 20, i=l,..... | igin (3.118)

(3.117) esitliginde ikinci terim yanlis siniflandirma noktasini kontrol etmektedir. C
parametresi kullanic tarafindan tanimlanmaktadir.

Dogrusal olarak ayrilabilir durumda oldugu gibi yukarida verilen (3.117) esitligini en
kiicik yapmak icin Lagrange carpanlart yontemleri kullanilmaktadir. Lagrange

fonksiyonu;

L(w,b,¢,a, B) :l”W”2 +Ci§i —Zl:ai(yi(wrx,. +b)_1+‘ff)—zl:ﬂ,§,~ (3.119)
2 Lo T L '

olarak yazilmaktadir. (3.119) esitlifinde «, ve 8, Lagrange ¢arpanlarini temsil
etmektedir. fB,, &, degerlerinin pozitif olmasii saglamak i¢in eklenmistir.

L(w,b,&,a, f) fonksiyonunun, w,bveé degerlerine gore en kiiciik noktalarini
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bulabilmek i¢in L(w,b,&,, f) fonksiyonunun, w, b vel degerlerine gore tiirevleri

stfira esitlenir. Tiirev esitlikleri asagida verilmektedir.

OL(w,b,¢&,a, )

/
=0=>w=> a.yx 3.120
o w ; VX ( )
i
oL(w.b.8.a.p) _ ey, =0 (3.121)
ob i=1
6L(w,ba,§,a,ﬁ) —0=C=a, +f (3.122)

Buna gore Karush-Kuhn-Tucker (KKT) kosullar1 asagida verilmektedir (Vapnik, 1998;
Burges, 1998; Abe, 2005; Zheng ve Xue, 2009) ;

oLw.b.¢,a.p) _,, (3.123)
ow
6L(w,b,§,a,ﬂ) ~0 (3.124)
ob
oL(w,b,&,a, B)
=0
oc (3.125)
ai(yi(wai+b)—l+§i):0 i=1,.... | icin (3.126)
,Bifi =0 i=1,.... I icin (3.127)
a, 20, ,Bi >0, 65,' >0 i=1,..... | icin (3.128)

Lagrange fonksiyonunda KKT kosullar1 yerlestirildiginde;

/ 1 [l
La) =, ‘EZZ%%%MM (3.129)
P

i=1 j=1

olarak diizenlenmektedir. (3.129) esitligi asagida verilen kisitlamalar1 saglamalidir
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i
Yy, =0, Cza,20 i=l....,l igin (3.130)
i=1

Verilen (3.129) esitligine gore o, # Oolan her x; giris verisi destek vektorii olarak

adlandirilmaktadir. Dogrusal olarak ayrilabilir destek vektdr makineleri ile dogrusal
olarak ayrilamayan destek vektor makineleri arasindaki tek fark dogrusal olmayan

durumda ¢, ’nin C’den biiyiik olmamasi gerektigidir.
Sifirdan farkli ¢, ’ler kullanilarak (3.102) esitliginde (3.120) esitligi yerlestirilerek karar

fonksiyonu yeniden diizenlenmektedir (Vapnik, 1998; Burges, 1998; Abe, 2005; Zheng
ve Xue, 2009).

f(x)=sign( Y ayx x+b) (3.131)

destek vektorleri

3.5.2.2. Dogrusal Olmayan Destek Vektor Makineleri

Cogu gercek problemde verilerin dogrusal bir ayrim fonksiyonu ile hatasiz
ayrilabilmesi miimkiin degildir. Bu nedenle, dogrusal olmayan haritalama kullanilarak
asil giris uzayi, Ozellik uzayr olarak adlandirilan yiiksek boyutlu uzaya
haritalanmaktadir. Bu durum Sekil 3.20’de gosterilmektedir. Boylece yiiksek boyutlu
uzayda, dogrusal olarak ayrilamayan veriler ayrilabilir duruma gelmektedir (Vapnik,

1998; Burges, 1998; Abe, 2005; Zheng ve Xue, 2009).

(3115 uzayi

Sekil 3.20. Verilerin giris uzayindan 6zellik uzayina aktarimi
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Sekil 3.20, giris uzayinda dogrusal olmayan egitim kiimesinin yiiksek dereceli
ozellik uzayina doniistiiriildiigiinde dogrusal olarak ayirt edilebilecegini gostermektedir.
P(x,) = (x,),0,(x,)seccc.., §(x;), i=1,.....,[, dogrusal olmayan haritalama fonksiyonu
(doniisiim fonksiyonu) kullanilarak / boyutlu x giris vektori, m boyutlu 6zellik uzayina
haritalanmaktadir. Donilisiim sonucunda, 6zellik uzayinda dogrusal karar fonksiyonu
asagidaki bi¢cimde yazilmaktadir (Vapnik, 1998; Burges, 1998; El-Naqa, 2002; Abe,
2005; Zheng ve Xue, 2009).

f(x)=w'g(x)+b (3.132)

(3.132) esitliginde w, / boyutlu agirlik vektoriinii, b esik degerini temsil etmektedir.
Buna gore en uygun hiper-diizlem (maksimum sinira sahip), asagida (3.134)’de verilen

kisitlamalar altinda J(w, &) fonksiyonu en kii¢iik yapilarak bulunabilmektedir.
Ly 2 L
J(w,&) = E||w|| +CY ¢, (3.133)
i=1
ywW(x)+b)=1-& £ >0, i=1,... I igin (3.134)

Lagrange c¢arpimlart yontemi kullanilarak KKT kosullarina gore agirlik vektort,

#(x,) doniisiim fonksiyonunun dogrusal birlesimi olarak yazilmaktadir.

w= iaiyi¢(xi) (3.135)

En uygun hiper-diizlemi bulmak i¢in yiiksek boyutlu 6zellik uzayinda i¢ ¢arpimin

tanimlanmas1 gerekmektedir. w karar fonksiyonunda yerlestirildiginde,
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S(x)= Zaiyi¢T (x)p(x)+b = ZaiyiK(xiax)+b (3.136)

Yiiksek boyutlu 6znitelik uzayindaki (4(x,)" @(x,))i¢ carpiminin hesaplanmasi gok

gli¢ olacagi i¢in bunun yerine diisiik boyutlu giris uzayinda, ¢ekirdek fonksiyonunun
hesaplanmas1 yeterli olacaktir. K(x; ,x) ¢ekirdek fonksiyonudur ve asagidaki bigcimde
ifade edilmektedir (Vapnik, 1998; Burges, 1998; El-Naqga, 2002; Abe, 2005; Zheng ve
Xue, 2009).

K(x;,x) = ¢(x,)" p(x) (3.137)

Cekirdek fonksiyonu kullanilarak asagida (3.139) esitliginde verilen kisitlamalar altinda

Lagrange fonksiyonu ¢oziilerek Lagrange carpimlar1 hesaplanabilmektedir.

/ 1 [l
L(a)zzai_EzzaiajyiyjK(xhxj) (3.138)
i=1

i=1 j=1

i
Y yva;=0 ve 0<q,<C i=1...,I (3.139)

i=l1

(3.138) esitligine gore «, #0 olan her x; giris verisi destek vektorii olarak

adlandirilmaktadir. Buna gore karar fonksiyonu asagidaki bigimde yazilmaktadir.

S (x) = sign( Za[yiK(xi,x) +b) (3.140)

destek vektorleri

Dogrusal ayirt edilemeyen durumlarda ¢ekirdek fonksiyonlarimin sec¢imi
siiflandirma basarimini oldukga etkilemektedir (Vapnik, 1998; Burges, 1998; El-Naqa,
2002; Abe, 2005; Zheng ve Xue, 2009).
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Destek vektor makinelerinde yaygin olarak kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlar

sunlardir (Abe, 2005; Zheng ve Xue, 2009).

e Dogrusal Cekirdek fonksiyonu;

K(x,,x)=x,"x (3.141)

Bu ¢ekirdek islevi giris verisinin dogrusal olarak ayrilabilen durumlarinda

kullanilmaktadir.

e Cok terimli ¢ekirdek fonksiyonu;

K(x,,x)=(x, x+1)" (3.142)

verilen esitlikte p ¢ekirdek derecesini temsil etmektedir.

e Radyal tabanh (RTF) cekirdek fonksiyonu;

K(x;,x) = exp(~7]x; =2 ") (3.143)

verilen esitlikte » yaricapi kontrol eden pozitif degerli parametreyi temsil etmektedir.
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Dogrusal olmayan bir DVM simiflandiricinin ag yapist asagida Sekil 3.21°de

verilmektedir.

Karar fonksiyonu

f(x)=sign(Q_a,y,K(x;,x)+b)

Agirliklar

Destek vektorlerine dayali

K(x1,X) K(x2,x) | oo K(xp,X) dogrusal olmayan haritalama
(Xla X2yeeees 5 Xn)

Girig vektorleri

X] X2 .............. Xl

Sekil 3.21. DVM Ag yapis1 (Vapnik, 1998)

3.5.3. Smiflandirma Basariminin Ol¢iilmesi

Bu c¢alismada tani sisteminin basarimin1 degerlendirmek icin karsilagtirma
matrisi kullanilmistir. Karsilagtirma matrisi asagida Cizelge 3.5’te verilmektedir
(Fawcett, 2000).

Cizelge 3.5. Karsilastirma matrisi

Karsilastirma matrisi

Gergek Sonuglar

Pozitif Negatif
Pozitif a (GP) b (YP)

Uygulama
Sonuglari

Negatif c (YN) d (GN)

a (Gergek Pozitif): Gergek hastalara tani sisteminin de hasta dedigi olgular1 temsil

etmektedir.
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¢ (Yanhs Negatif): Gercekte hasta olup tani sisteminin hatali olarak saglam dedigi
olgular1 temsil etmektedir.
b (Yanlis Pozitif): Gergekte saglam olduklar1 halde tani sistemin hatali olarak hasta
dedigi olgular1 temsil etmektedir.
d (Gergek Negatif): Gergcekte saglam olan tanilar i¢in tani sisteminin de saglam dedigi
olgular1 temsil etmektedir.

Yukaridaki Olciitler kullanilarak asagida hesaplanan degerler tani sisteminin

sonuclarint degerlendirmede basarim olarak kullanilirlar.

1) Duyarlilik (Sensitivity): Testin, gercek hastalar i¢inden hastalar1 ayirma

yetenegidir.

4 100=—" 100 (3.144)

a+c GP+YN

Duyarlilik =

2) Kesinlik (Specificity) testin, gercek saglamlar icinden saglamlar1 ayirma

yetenegidir.

x100=—9N 1100 (3.145)

Kesinlik = =
b+d GN +YP

3) Dogruluk (Accuracy): Gergekte testin hasta ve saglam olarak toplam dogru tani

oranina dogruluk denir.

(a+d) oo (GP +GN)

Dogruluk =————— =
(a+b+c+d) (GP+YP+YN+GN)

x100 (3.146)
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4. BULGULAR

Bu boliim, tez calismasinin temelini olusturmaktadir. Tez g¢aligmasinin bu
boliimiinde mamogramlardaki anormallikleri (mikrokalsifikasyonlar1) tespit etmek ve
siiflandirmak i¢in tasarlanan bilgisayar destekli teshis sisteminin sonuglar1 verilmistir.
Ik olarak ¢alismada kullanilan mamogram veri taban1 hakkinda bilgi verilmistir. ikinci
boliimde, mamogramlar: iyilestirmek ic¢in kullanilan c¢oklu Slgekli morfoloji teknigi
mamogramlara uygulanmistir ve sonuglar1 sunulmustur. Ugiincii boliimde, iyilestirilmis
mamogram goriintiilerine Niblack yerel esikleme yontemi uygulanarak mamogramlar
boliimlenmistir. Ozellik ¢ikarimi asamasinda mamogramlardan giivenilir ve belirleyici
ozellikler elde edilmistir. Ozellik secimi ve boyut azaltimi asamasinda temel bilesenler
analizi yoOntemi kullanilarak boyut azaltimi gergeklestirilmistir. Siniflandirma
asamasinda ¢ok katmanli yapay sinir ag1 (CKYSA) ve destek vektor makineleri (DVM)
kullanilmigtir.  Siniflandiricilarin - basarimint  degerlendirmek i¢in  karsilastirma
matrisinden yararlanilmistir. On isleme, boliimleme, 6zellik ¢ikarimi ve siniflandirma
(cok katmanli yapay sinir agi i¢in) uygulamalar1 Matlab programi ve DVM
uygulamalar1 matlab i¢in olusturulan statistical pattern recognition toolbox yardimiyla

gerceklestirilmistir.

4.1. Mamografi Veritabam

Mamogram goriintiileri, MIAS (Mammographic Image Analysis Society Mini
Mammographic Database) veri tabanindan alinmigtir. Veri tabanindaki goriintiiler S0um
x 50 um piksel ¢oziiniirligiine sahiptir. Her goriintii 1024x1024 piksel boyutunda ve her
piksel 8 bit ile temsil edilmektedir. Veri tabaninda 161 hastanin sag ve sol meme
goriintiilerini igeren 322 goriintli vardir. Bunlardan 208’1 normal, 63’ iyi huylu ve 51’1

kotil huylu goriintiidiir (http:/peipa.essex.ac.uk/info/mias.html, 05.07.2010).

4.2. On isleme

Veri tabanindan alinan mamogram goriintiileri islem karmagsikligini azaltmak
icin anormallikleri (mikrokalsifikasyonlar1) kapsayacak sekilde kirpilarak, 300x300

piksel boyutlu ilgilenilen pargalar elde edilmistir. Veri tabanindan alman ham


http://peipa.essex.ac.uk/info/mias.html�
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gorlintiiler Sekil 4.1°de, ilgilenilen parcalari igeren goriintiiler ise Sekil 4.2°de

verilmistir.

Sekil 4.2. 300x300 piksel boyutlu ilgilenilen pargalart igeren kirpilmis mamogram
goriintiileri

Bolim 3’te anlatildigi gibi son yillarda gelistirilen ve x 1511 goriintiilere
uygulanan, c¢oklu 0l¢ekli morfoloji teknigi kullanilarak mamogramlar yerel olarak
tyilestirilmistir. Boylece mamogramlarda bulunan anormalliklerin
(mikrokalsifikayonlarin) kontrasti artirilmigtir. Kullanilan yontem, farkli dlcek ve farkli
yap1 elemanlartyla mamogram goriintiilerine uygulanmistir.

Olgek seviyesi k= 4, 6 ve kare bigimli, boyutu 5, 7 piksel olarak secilen yapi

eleman1 kullanarak iyilestirilmis goriintiiler Sekil 4.3’te ve Sekil 4.4’te verilmistir.
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Olgek seviyesi k= 4, 6 ve disk bigimli, yarigap1 3, 6 piksel olarak secilen yap1 elemani
kullanarak iyilestirilmis goriintiiler Sekil 4.5’te ve Sekil 4.6’da verilmistir.

(b)

(d) (e)
Sekil 4.3. (a) mdb209 mamogram goriintiisii, (b) k= 4 ve kare bigimli, boyutu 5 piksel
olan yap1 eleman ile iyilestirilmis goriintii, (c) k= 4 ve kare bi¢imli, boyutu 7 piksel
olan yap1 elemani ile iyilestirilmis goriintii, (d) k= 6 ve kare bi¢imli, boyutu 5 piksel
olan yap1 elemani ile iyilestirilmis goriintii, () k= 6 ve kare bi¢imli, boyutu 7 piksel
olan yap1 eleman: ile iyilestirilmis goriintii
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(b) (c)

(d) (e)
Sekil 4.4. (2) mdb219 mamogram goriintiisii, (b) k= 4 ve kare bigimli, boyutu 5 piksel
olan yap1 eleman ile iyilestirilmis goriintii, (c) k= 4 ve kare bi¢imli, boyutu 7 piksel
olan yap1 elemani ile iyilestirilmis goriintii, (d) k= 6 ve kare bi¢imli, boyutu 5 piksel
olan yap1 eleman ile iyilestirilmis goriintii, (¢) k= 6 ve kare bicimli, boyutu 7 piksel
olan yap1 eleman ile iyilestirilmis goriintii



88

(d) (e)
Sekil 4.5. (a) mdb209 mamogram goriintiisi, (b) k= 4 ve disk bi¢imli, yarigap1 3 piksel
olan yap1 elemani ile iyilestirilmis goriintd, (c) k= 4 ve disk bi¢imli, yarigap1 6 piksel
olan yap1 elemani ile iyilestirilmis goriintii, (d) k= 6 ve disk bigimli, yarigap1 3 piksel
olan yap1 elemani ile iyilestirilmis goriintii, (e) k= 6 ve disk bi¢imli, yaricap1 6 piksel
olan yap1 elemanu ile iyilestirilmis goriintii
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(b) (c)

(d) (e)
Sekil 4.6. (a) mdb219 mamogram goriintiisi, (b) k= 4 ve disk bi¢imli, yarigap1 3 piksel
olan yap1 elemani ile iyilestirilmis goriintd, (c) k= 4 ve disk bi¢imli, yarigap1 6 piksel
olan yap1 elemani ile iyilestirilmis goriintii, (d) k= 6 ve disk bigimli, yarigap1 3 piksel
olan yap1 elemani ile iyilestirilmis goriintii, (e) k= 6 ve disk bi¢imli, yaricap1 6 piksel
olan yap1 elemanu ile iyilestirilmis goriintii
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Uygulanan morfolojik yontemde yap1 elemaninin boyutu 6nemlidir. Ciinkii
yontem uygulandiginda yapi elemaninin boyutundan daha kii¢iik boyuttaki 6zellikler
korunur; ancak yapi1 elemanindan daha biiyilkk boyuttaki 6zellikler atilir.
Mamogramlardaki mikrokalsifikasyonlarin boyutlar1 ¢ok degisken oldugu i¢in yapi
elemaninin boyutu biitlin mikrokalsifikasyonlar1 kapsayacak sekilde seg¢ilmelidir.
Gergeklestirilen uygulamalar sonucunda 6lgek sayisi k= 4, disk bi¢imli, yarigap1 6 olan
yap1 elemani secildiginde ve goriintiilere uygulandiginda iyilestirme sonuglarinin daha

iyi oldugu tespit edilmistir.

4.3. Boliimleme

Bu boéliimde 1iyilestirilmis mamogramlarda mikrokalsifikasyonlart boliimlemek
icin Niblack yerel esikleme yontemi kullanilmistir. Kullanilan yontem, farkli pencere
boyutu w ve k esik katsayisi secilerek iyilestirilmis mamogram goriintiilerine
uygulanmistir. Gergeklestirilen uygulamalar sonucunda en iyi sekilde mamogram
goriintiilerini boliimlemek i¢in pencere boyutu w = 25 piksel ve k=1.5 olarak
secilmistir. Yerel esikleme yontemi mamogramlara uygulanmistir. Uygulama sonuglari

Sekil 4.7, Sekil 4.8 ve Sekil 4.9’da verilmistir.

(a) (b)
Sekil 4.7. (a) lyilestirilmis mamogram goriintiisii (mdb209), (b) Boliimlenmis
mamogram goruntisi
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(a) (b)
Sekil 4.8. lyilestirilmis mamogram goriintiisii (mdb219), b) Béliimlenmis mamogram
goruntusu

(a) (b)
Sekil 4.9. lyilestirilmis mamogram goriintiisii (mdb233), b) Béliimlenmis mamogram
goruntusu

4.4. Ozellik Cikarim

Bu boliimde mamogram gorlntilerini  siniflandirmak i¢in  mamogram
goriintiilerinden ¢esitli 6zellikler ¢ikarilmustir. Iyilestirilmis mamogram gériintiilerinden
entropi, ortalama, standart sapma, homojenlik, yamukluk ve basiklik 6zellikleri
hesaplanmistir. Daha sonra iyilestirilmis mamogram goriintiilerinden d= 1 ve 6= (°,
45°, 90°,135° yonelme agilari igin dort farkl gri seviye es olusum matrisi (GSEOM)
hesaplanmistir. Hesaplanan her bir es olusum matrisi i¢in kontrast, korelasyon, entropi,
homojenlik, fark varyansi, fark entropi, normalize ters fark momenti, enerji, varyans,

toplam ortalama, toplam varyans, toplam entropi ve korelasyon bilgisinin 6l¢iimii 1,2
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Ozellikleri hesaplanmistir. Normal ve mikrokalsifikasyon iceren mamogram goriintiileri

icin hesaplanan o6zellikler Cizelge 4.1, Cizelge 4.2, Cizelge 4.3, Cizelge 4.4’te

verilmistir.

Cizelge 4.1. Normal mamogram gdriintiilerine ait uzaysal diizlem 6zellikleri

Entropi | Ortalama | Standart Sapma | Homojenlik | Yamukluk | Basiklik
mdb006 | 6.18483 | 145.93129 | 17.86160 0.01687 0.08134 3.87291
mdb009 | 6.10355 | 152.78268 | 16.78616 0.01701 0.23548 3.50139
mdb011 | 6.00817 | 167.23069 | 15.79099 0.01784 0.32305 3.29681
mdb026 | 6.69511 | 128.28883 | 25.41929 0.01132 0.36788 3.33484

Cizelge 4.2. Mikrokalsifikasyon iceren mamogram goriintiilerine ait uzaysal diizlem

ozellikleri
Entropi | Ortalama | Standart Sapma | Homojenlik | Yamukluk | Basiklik
mdb209 | 7.05455 | 151.62578 | 34.31380 0.00814 0.24476 2.12730
mdb211 | 6.53818 | 154.24480 | 57.23671 0.01838 -1.74690 | 5.50284
mdb213 | 6.84908 | 135.29261 | 45.77052 0.01211 -1.42435 | 5.40594
mdb218 | 6.79688 | 167.96008 | 29.84534 0.01077 -0.95237 | 6.18157

Cizelge 4.3. Normal mamogram goriintiilerine ait d=1, =0° i¢in GSEOM 6zellikleri

Kontrast Korelasyon | Entropi Homojenlik | Fark Fark Normalize
Varyansi Entropi Ters Fark
Momenti
mdb006 116.26294 | 0.81680 7.64907 0.01687 116.26294 | 2.89508 0.99668
mdb009 106.61003 | 0.81027 7.51026 0.01701 106.61003 | 2.79878 0.99636
mdb011 117.28235 | 0.76476 7.45045 0.01784 117.28235 | 2.82385 0.99459
mdb026 145.09162 | 0.88759 8.24828 0.01132 145.09162 | 3.09661 0.99652

Cizelge 4.3. (devami) Normal mamogram goriintiilerine ait d=1,

6=0° i¢cin GSEOM

ozellikleri
Enerji Varyans Toplam Toplam Toplam Korelasyon | Korelasyon
Ortalama Varyans Entropi Bilgisinin | Bilgisinin
Olgiimii 1 Olgiimii 2
mdb006 | 0.00095 | 9928.427 195.98069 | 37655.775 | 4.92301 -0.21446 0.91708
mdb009 | 0.00102 | 4871.399 135.56239 | 18097.423 | 4.87092 -0.22405 0.92183
mdb011 | 0.00106 | 3639.439 116.48041 | 13353.960 | 4.79275 -0.21088 0.90958
mdb026 | 0.00042 | 6478.221 152.65030 | 24147.660 | 5.30163 -0.22230 0.93434

Cizelge 4.4. Mikrokalsifikasyon igeren mamogram goriintiilerine ait d=1, 6=0° igin

GSEOM ozellikleri

Kontrast Korelasyon Entropi | Homojenlik | Fark Fark Normalize

Varyansi Entropi | Ters Fark

Momenti

mdb209 | 143.66168 | 0.93900 8.51027 | 0.21672 143.66168 | 3.12004 | 0.99693
mdb211 | 174.11069 | 0.97328 7.76640 | 0.29932 174.11069 | 2.98473 | 0.99752
mdb213 | 199.12527 | 0.95187 8.13623 | 0.26478 199.12527 | 3.06895 | 0.99723
mdb218 | 123.29565 | 0.93029 8.18904 | 0.23083 123.29565 | 2.99981 | 0.99814
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Cizelge 4.4. (devami) Mikrokalsifikasyon iceren mamogram gorintiilerine ait d=1,

6=0° icin GSEOM ozellikleri

Enerji Varyans Toplam Toplam Toplam Korelasyon | Korelasyon
Ortalama Varyans Entropi Bilgisinin | Bilgisinin
Olgiimii 1 | Olgiimii 2
mdb209 | 0.00029 | 13657.295 | 223.32795 | 51989.534 | 5.55836 -0.25965 0.95973
mdb211 0.00972 | 27468.505 | 310.88427 | 106272.44 | 5.15131 -0.28702 0.96237
mdb213 | 0.00391 | 20739.717 | 273.23098 | 79800.303 | 5.39035 -0.28540 0.96628
mdb218 | 0.00046 | 29469.705 | 338.10205 | 114119.42 | 5.37392 -0.26090 0.95627
Sekil tabanli Ozellikler, boéliimlenmis mamogramlardan elde edilmistir.

Boliimlenmis mamogramda, her bir olasi mikrokalsifikasyonun alani, biiyiik eksen

uzunlugu, kiigiik eksen uzunlugu, dismerkezliligi, yonelmesi, yogunlugu hesaplanmaistir.

Boliimlenmis mamogramda hesaplanan her bir 6zelligin ortalama degeri ve standart

sapmast hesaplanmistir. Sonugta her bir goriintii i¢in 13 tane sekil tabanli 6zellik

hesaplanmustir. Iyi huylu ve kétii huylu mikrokalsifikasyonlara ait ¢ikarilan dzellikler

Cizelge 4.5, Cizelge 4.6, Cizelge 4.7, ve Cizelge 4.8’de verilmistir.

Cizelge 4.5. Iyi huylu mikrokalsifikasyon igeren mamogram goriintiilerinin sekil
Ozelliklerinin ortalamasi

Ortalama | Maksimum | Ortalama Ortalama Ortalama Ortalama | Ortalama
Alan Alan Biiyiik Kigiik Dismerkezlilik | Yonelme | Yogunluk
Eksen Eksen
Uzunlugu | Uzunlugu
mdb218 | 11.10526 | 43.00000 5.71461 3.07838 0.73046 -20.4928 | 1.20403
mdb219 | 15.66667 | 39.00000 7.13085 3.12367 0.31968 2.28326 1.33551

Cizelge 4.6. Iyi huylu mikrokalsifikasyon igeren mamogram goriintiilerinin sekil
Ozelliklerinin standart sapmasi

Std Std Sapma Std Sapma Std Sapma Std Sapma | Std Sapma
Sapma Biiyiik Eksen | Kiigiik Eksen | Dismerkezlilik Yonelme Yogunluk
Alan Uzunlugu Uzunlugu
mdb218 | 10.82638 | 3.25582 1.26935 0.22112 52.16250 0.87271
mdb219 | 20.20726 | 8.35100 1.41035 0.55370 3.95472 1.03089

Cizelge 4.7. Koti huylu mikrokalsifikasyon iceren mamogram goriintiilerinin sekil
Ozelliklerinin ortalamasi

Ortalama | Maksimum | Ortalama Ortalama Ortalama Ortalama | Ortalama
Alan Alan Biiyiik Kiiciik Digmerkezlilik | Yonelme | Yogunluk
Eksen Eksen
Uzunlugu | Uzunlugu
mdb209 | 10.57692 | 83.00000 5.19311 2.61669 0.82141 11.55461 | 0.93840
mdb211 | 12.66667 | 51.00000 6.33692 3.06516 0.83712 20.77421 | 1.30554
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Cizelge 4.8. Kotii huylu mikrokalsifikasyon igeren mamogram goriintiilerinin sekil
Ozelliklerinin standart sapmasi

Std Std Sapma Std Sapma Std Sapma Std Sapma | Std Sapma
Sapma Biiyiik Eksen | Kiiciik Eksen | Digmerkezlilik Yonelme Yogunluk
Alan Uzunlugu Uzunlugu
mdb209 | 16.60162 | 3.86036 1.63822 0.08747 56.68118 0.88007
mdb211 | 11.55955 | 3.51638 1.46360 0.09686 37.46458 1.24529

4.5. Ozellik Se¢imi ve Boyut Azaltimi

Bu calismada o6zellik secimi ve boyut azaltimi i¢in temel bilesenler analizi
(TBA) yontemi kullanilmigtir. Temel bilesenler analizinde, iliskili degiskenler iceren
veri kiimesi dogrusal olarak ayristirilarak temel bilesenler olarak adlandirilan yeni
degiskenler kiimesine doniistiiriilmiistiir. Veri kiimesi matrisi kullanilarak kovaryans
matrisi hesaplanmistir. Daha sonra bu kovaryans matrisin, 6zdegerleri ve 6zvektorleri
(temel bilesenler) hesaplanmistir. Hangi o6zdegerlerin segilecegini belirlemek icin
Ozdegerler biiyiikten kiigiige siralanmistir. Kag¢ tane 6zdegerin segilecegi varyansin
birikimli yiizdesi yardimiyla belirlenmistir.

Bu ¢alismada mamogramlari siniflandirmak amaciyla iki farkli 6zellik kiimesi

olusturulmustur.

1.0zellik kiimesi;

Birinci 6zellik kiimesi, iyilestirilmis mamogram goriintiilerinden hesaplanan 6
uzaysal diizlem 6zelligi ve gri seviye es olusum matrisinden hesaplanan 14 dokusal
ozellik olmak tiizere 20 oOzellikten olusmaktadir. Birinci 6zellik kiimesinde, boyut
azaltim1 gerceklestirmek i¢in temel bilesenler analizi yontemi uygulanmustir.

Ozellik kiimesinin matrisi kullamlarak 20x20 boyutlu kovaryans matris
hesaplanmistir. Daha sonra bu kovaryans matrisin 6zdegerleri (20x1 boyutlu) ve
ozvektorleri (temel bilesenler) (20x20 boyutlu) hesaplanmistir. Hangi 6zdegerlerin
secilecegini belirlemek i¢in Ozdegerler biiyiikten kii¢iige siralanmistir. Kovaryans

matrisin siralanmig 6zdeger matrisi asagida verilmistir.

V=[1,825; 0,597, 0,219; 0,211; 0,097; 0,062; 0,038; 0,018; 0,010; 0,009; 0,005; 0,001;
0,0009; 0,0004; 0,0003; 0,0001; 8,79¢-06; 1,70e-06; 6,28¢-08; 3,24e-18]
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Ka¢ tane 0Ozdegerin secilecegi varyansin birikimli  yiizdesi yardimiyla
hesaplannustir. 11k 7 6zdegerin birikimli yiizdesi %98,5 olarak hesaplanmistir. Bu
amagla 6zdeger matrisinde ilk 7 6zdegere ait temel bilesenler (6zvektorler) segilerek
0zvektdr matrisi yeniden diizenlenmistir. Bu matris doniisiim matrisi olarak kullanilarak
donistiiriilmiis 6zellik kiimesi elde edilmistir. Boylece 20 oOzellik igeren 1. 6zellik

kiimesi boyut azaltimi ile 7 6zellik igeren 6zellik kiimesine doniistiirtilmiistiir.

2.0zellik kiimesi;

Ikinci 6zellik kiimesi, iyilestirilmis mamogram gériintiilerinden hesaplanan 6
uzaysal diizlem o6zelligi ve boéliimlenmis mamogram goriintiilerinden hesaplanan 13
sekil tabanli 6zellik olmak iizere 19 6zellikten olusmaktadir. ikinci 6zellik kiimesinde,
boyut azaltimi ger¢eklestirmek icin temel bilesenler analizi yontemi uygulanmistir.

Ozellik kiimesinin matrisi kullamlarak 19x19 boyutlu kovaryans matris
hesaplanmigtir. Daha sonra bu kovaryans matrisin 6zdegerleri (19x1 boyutlu) ve
ozvektorleri (temel bilesenler) (19x19 boyutlu) hesaplanmistir. Hangi 6zdegerlerin
secilecegini belirlemek icin Ozdegerler biiylikten kiiglige siralanmigtir. Kovaryans

matrisin siralanmis 6zdeger matrisi agagida verilmistir.

V=[ 1.6863; 0.9773; 0.5194; 0.4088; 0.3608; 0.2477; 0.2237; 0.1520; 0.1052; 0.0707;
0.0452; 0.0160; 0.0093; 0.0058; 0.0046; 0.0034; 0.0018; 0.0006; 0.0001]

Ka¢ tane 0Ozdegerin secilecegi varyansin birikimli yiizdesi yardimiyla
hesaplanmustir. 1lk 9 6zdegerin birikimli yiizdesi %96,74 olarak hesaplanmistir. Bu
amagla 6zdeger matrisinde ilk 9 6zdegere ait temel bilesenler (6zvektorler) segilerek
Ozvektor matrisi yeniden diizenlenmistir. Bu matris, doniisiim matrisi olarak
kullanilarak doniistiiriilmiis 6zellik kiimesi elde edilmistir. Boylece 19 6zellik iceren

ozellik kiimesi boyut azaltimi ile 9 6zellik iceren 6zellik kiimesine doniistiirilmiistiir.
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4.6. Smiflandirma

Bu ¢alismanin smiflandirma asamasinda, ¢ok katmanli yapay sinir ag1 ve destek
vektor makineleri kullanilmagtir.

Mamogramlar, dncelikle normal ve anormal olarak siniflandirilmislardir. Daha
sonra mikrokalsifikasyon iceren mamogramlar, iyi huylu ve koti huylu olarak
siniflandirilmiglardir. Siniflandirmanin, 6grenme ve test asamalari i¢in 66 normal
mamogram goriintlisii 26 mikrokalsifikasyon kiimesi iceren goriintii (11°1 iyi huylu, 15’1
kot huylu) kullanilmigtir. Siniflandirma dort uygulama olarak gergeklestirilmistir.

Siiflandirma siirecinin genel dbek ¢izgesi Sekil 4.10°da verilmistir.

Normal

Ozellik -
Kiimesi Iyi huylu

Anormal

Kétii huylu

Sekil 4.10. Siniflandirma siirecinin 6bek ¢izgesi

1. Smflandirma uygulamasi;

Birinci uygulamada normal mamogram goriintiileri ve mikrokalsifikasyon iceren
mamogram gorilintiileri normal ve anormal olarak siniflandirilmistir. Siniflandirma igin
1. 6zellik kiimesi kullanilmigtir. 1. 6zellik kiimesi, 6 tane uzaysal diizlem 6zelligi ve gri
seviye es olusum matrsinden hesaplanan 14 tane oOzellik olmak tlizere 20 oOzellik
icermektedir. Bu uygulamada, egitim agamasinda 40 normal mamogram goriintiisii ve
12 tane mikrokalsifikasyon iceren mamogram goriintiisii kullanilmistir. Test agamasinda
ise 26 normal mamogram goriintiisi ve 8 mikrokalsifikasyon igceren mamogram

goriintiisii kullanilmagtr.
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a) CKYSA uygulamasi;

20 ozellik iceren oOzellik kiimesi Oncelikle ¢ok katmanli yapay sinir agina
uygulanmistir ve smiflandirma gergeklestirilmistir. Siniflandiricinin giris katmaninda
ozellik vektoriiniin boyutu ile ayni sayida sinir hiicresi kullanilmistir. Ara katman olarak
bir ara katman tercih edilmistir ve ¢esitli denemelerden sonra en uygun sinir hiicresi
sayis1 belirlenmistir. Cikis katmaninda ise tek sinir hiicresi kullanilmistir. Normal
goriintli icin ¢ikis sifir (0), anormal goriintii i¢in ¢ikis (1) olarak atanmistir. Cok

katmanli yapar sinir aginin ag yapist ile ilgili parametreler Cizelge 4.9°da verilmistir.

Cizelge 4.9. 1. uygulama i¢cin CKYSA’nin ag yapisi bilgileri

1. Uygulama i¢in Cok Katmanh Yapay Sinir Agimin Yapisi

Katman sayis1 3

Katmanlardaki noron sayisi Giris katmani: 20
Gizli katman : 30
Cikis katmani: 1

Baslangic agirliklari ve esik degerleri Rastgele
Aktivasyon fonksiyonlari Tanjant sigmoid
Ag parametreleri

Ogrenme kurali Hata geri yayilim
Ogrenme oran1 0.6

Toplam karesel hata le-10

CKYSA’nim 6grenme siirecinin hata grafigi Sekil 4.11°de verilmistir.

Toplam karesel hata

Tineleme

Sekil 4.11. 1. uygulamaya ait CKYSA’nin 6grenme hata grafigi
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CKYSA’nin basarimimi degerlendirmek icin olusturulan karsilagtirma matrisi

Cizelge 4.10°da verilmistir.

Cizelge 4.10. 1. uygulama i¢cin CK'YSA’nin karsilagtirma matrisi

Gergek Sonuglar
Pozitif | Negatif
(anormal) | (normal)
Pozitif 6 5
Uygulama (anormal)
Sonuglar Negatif 5 1
(normal)

CKYSA smiflandiricist igin, basarim degerlendirmesi sonucunda duyarlilik

%75, kesinlik %80,77 ve dogruluk %79.,4 olarak elde edilmistir.

b) DVM uygulamasi;
20 ozellik

uygulanmistir. Yapilan uygulamalar sonucunda DVM i¢in ¢ekirdek olarak ¢okterimli

igeren Ozellik kiimesi Oncelikle destek vektor makinesine

cekirdek ve derecesi 9 olarak secilmistir. C parametresi ise 10 olarak secilmistir.
DVM’nin basarimin1 degerlendirmek igin olusturulan karsilastirma matrisi

Cizelge 4.11°de verilmistir.

Cizelge 4.11. 1. uygulama icin DVM’nin karsilastirma matrisi

Gerg¢ek Sonuglar
Pozitif | Negatif
(anormal) | (normal)
Pozitif 6 )
Uygulama | (anormal)
Sonuglar1 Negatif ) 24
(normal)

Smiflandirma sisteminin basarim degerlendirmesi sonucunda duyarlilik %75,
kesinlik %92,3 ve dogruluk %88,2 olarak elde edilmistir.
1. uygulamada kullanilan siniflandiricilarin basarim sonuglar1 Cizelge 4.12°de

verilmistir.
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Cizelge 4.12. 1. uygulamada CKYSA ve DVM i¢in simiflandirma basarim sonuglari

Simiflandirict Ozellik sayis1 | Duyarhilik (%) | Kesinlik (%) Dogruluk (%)
CKYSA 20 75 80,77 79,4
DVM 20 75 92,3 88,2

Cizelge 4.12°den mamogram goriintiilerini boyut azaltimi gerceklestirmeden
normal ve anormal olarak siiflandirmada, DVM’nin basariminin daha yiiksek oldugu

goriilmektedir.

2. Smiflandirma uygulamasi;

Ikinci uygulamada, normal mamogramlar ve mikrokalsifikasyon igeren
mamogram goriintiileri normal ve anormal olarak siiflandirilmistir. Ancak 1. 6zellik
kiimesine TBA uygulanarak boyut azaltimi gerceklestirilmistir. TBA sonucunda elde
edilen 7 ozellik iceren 6zellik kiimesi kullanilarak siniflandirma gergeklestirilmistir. Bu
uygulamada, egitim asamasinda 40 normal mamogram goriintiisi ve 12 tane
mikrokalsifikasyon i¢ceren mamogram goriintiisii kullanilmigtir. Test agamasinda ise 26
normal mamogram goriintiisii ve 8 mikrokalsifikasyon iceren mamogram goriintiisii

kullanilmistir.

a) CKYSA uygulamasi;

Boyut azaltimi sonucunda elde edilen 7 6zellik igeren 6zellik kiimesi dncelikle
¢cok katmanli yapay sinir agina uygulanmistir ve siniflandirma gergeklestirilmistir.
Smiflandiricinin  giris katmaninda 6zellik vektoriiniin boyutu ile aymi sayida sinir
hiicresi kullanilmistir. Ara katman olarak bir ara katman tercih edilmistir ve gesitli
denemelerden sonra en uygun sinir hiicresi sayis1 belirlenmistir. Cikis katmaninda ise
tek sinir hiicresi kullanilmistir. Normal goriintii i¢in ¢ikis sifir (0), anormal goriintii igin
eikis (1)

parametreler Cizelge 4.13’de verilmistir.

olarak atanmistir. Cok katmanli yapar sinir aginin ag yapist ile ilgili
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Cizelge 4.13. 2. uygulama icin CK'YSA’nin ag yapisi bilgileri

2. Uygulama icin Cok Katmanh Yapay Sinir Aginin Yapisi

Katman sayis1

3

Katmanlardaki noron sayisi

Giris katmani: 7
Gizli katman : 11
Cikis katmani: 1

Baglangi¢ agirliklan ve esik degerleri

Rastgele

Aktivasyon fonksiyonlari

Tanjant sigmoid

Ag parametreleri

Ogrenme kuralt Hata geri yayilim
Ogrenme orani 0.4
Toplam karesel hata le-12

Ogrenme siirecinin hata grafigi asagida Sekil 4.12°de verilmistir

Toplam karesel hata

Tineleme

25

Sekil 4.12. 2. uygulamaya ait CKYSA’nin 6grenme hata grafigi

CKYSA’nin basarimini degerlendirmek i¢in olusturulan karsilastirma matrisi Cizelge

4.14’de verilmistir.

Cizelge 4.14. 2. uygulama icin CK'Y SA’nin karsilagtirma matrisi

Gergek Sonuglar
Pozitif | Negatif
(anormal) | (normal)
Pozitif 7 2
Uygulama (anormal)
Sonuglar1 Negatif 1 24
(normal)
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Smiflandirma sisteminin bagarim degerlendirmesi sonucunda duyarlilik %87.,5,

kesinlik %92,3 ve dogruluk %91,1 olarak elde edilmistir.

b) DVM uygulamasi;

Boyut azaltimi sonucunda elde edilen 7 6zellik iceren 6zellik kiimesi destek
vektor makinesine uygulanmistir ve siniflandirma gergeklestirilmistir. Yapilan
uygulamalar sonucunda DVM i¢in ¢ekirdek olarak, radyal tabanli ¢ekirdek ve ¢ekirdek
genisligi 3,5 olarak se¢ilmistir. C parametresi ise 10 olarak secilmistir.

DVM’nin basarimini degerlendirmek i¢in olusturulan karsilastirma matrisi Cizelge

4.15’de verilmistir.

Cizelge 4.15. 2. uygulama i¢cin DVM nin karsilagtirma matrisi

Gerg¢ek Sonuglar
Pozitif | Negatif
(anormal) | (normal)
Pozitif 7 1
Uygulama (anormal)
Sonugclari Negatif 1 25
(normal)

Smiflandirma sisteminin bagarim degerlendirmesi sonucunda duyarlilik %87.,5,

kesinlik %96,1 ve dogruluk %94,1 olarak elde edilmistir.

2. uygulamada kullanilan siiflandiricilarin basarim sonuglart asagida Cizelge

4.16’da verilmistir.

Cizelge 4.16. 2. uygulamada CKYSA ve DVM i¢in siniflandirma basarim sonuglari

TBA ile
Smiflandirict azaltilan Duyarlilik (%) | Kesinlik (%) Dogruluk (%)
ozellik sayist
CKYSA 7 87,5 92,3 91,1
DVM 7 87,5 96,1 94,1

Cizelge 4.16’dan mamogram goriintiilerini boyut azaltimi1 gerceklestirildiginde,
normal ve anormal olarak siniflandirmada, DVM’nin basariminin daha yiiksek oldugu
goriilmektedir. Ayn1 zamanda boyut azaltiminin her iki smiflandiricinin bagarimini

artirdig1 goriilmektedir.
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3. Smiflandirma uygulamasi;

Siniflandirmanin ikinci asamasinda mikrokalsifikasyon iceren mamogramlar, iyi
huylu ve kotii huylu olarak smiflandirilmigtir. Smiflandirma i¢in 2. 6zellik kiimesi
kullanilmustir. 2. 6zellik kiimesi, 6 tane uzaysal diizlem 6zelligi ve 13 tane sekil tabanli
0zellik olmak tizere 19 6zellik icermektedir. Bu uygulamada, egitim agamasinda, 6 iyi
huylu mikrokalsifikasyon igeren mamogram goriintiisi ve 8 kot huylu
mikrokalsifikasyon igeren mamogram goriintiisii kullanilmigtir. Test asamasinda ise 5
iyi  huylu mikrokalsifikasyon iceren mamogram goriintiisi ve 7 kot huylu

mikrokalsifikasyon i¢eren mamogram goriintiisti kullanilmistir.

a) CKYSA uygulamasi;

19 ozellik igeren Ozellik kiimesi oOncelikle cok katmanli yapay sinir agina
uygulanmistir ve smiflandirma gergeklestirilmistir. Siniflandiricinin giris katmaninda
ozellik vektoriiniin boyutu ile ayni sayida sinir hiicresi kullanilmistir. Ara katman olarak
bir ara katman tercih edilmistir ve cesitli denemelerden sonra en uygun sinir hiicresi
sayis1 belirlenmistir. Cikis katmaninda ise tek sinir hiicresi kullanilmistir. Iyi huylu
mikrokalsifikasyon igceren mamogram goriintiileri i¢in ¢ikis sifir (0), koti huylu
mikrokalsifikasyon igeren mamogram goriintiileri anormal goriintii i¢in ¢ikis (1) olarak
atanmistir. Cok katmanli yapar sinir agimin ag yapisi ile ilgili parametreler Cizelge

4.17’de verilmistir.

Cizelge 4.17. 3. uygulama icin CK'YSA’nin ag yapis bilgileri

3. Uygulama icin Cok Katmanh Yapay Sinir Aginin Yapisi

Katman sayis1 3

Katmanlardaki ndron say1s1 Giris katmani: 19
Gizli katman : 11
Cikis katmani: 1

Baslangic agirliklar1 ve esik degerleri Rastgele
Aktivasyon fonksiyonlari Logaritmik sigmoid
Ag parametreleri

Ogrenme kurali Hata geri yayilim
Ogrenme orani 0.4

Toplam karesel hata le-10
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Ogrenme siirecinin hata grafigi Sekil 4.13’de verilmistir.
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Tineleme

Sekil 4.13. 3. uygulamaya ait CKYSA’nin 6grenme hata grafigi

CKYSA’nin basarimini degerlendirmek icin olusturulan karsilastirma matrisi Cizelge

4.18’de verilmistir.

Cizelge 4.18. 3. uygulama i¢in CK'YSA’nin karsilagtirma matrisi

Gergek Sonuglar
Pozitif Negatif
(kotii huylu) | (iyi huylu)
Pozitif 6 o)
Uygulama | (kgtii huylu)
Sonuglar Negatif ) 3
(iy1 huylu)

Smiflandirma sisteminin bagarim degerlendirmesi sonucunda duyarlilik %85,7

kesinlik %60 ve dogruluk %75 olarak elde edilmistir.

b) DVM Uygulamasi;
19 ozellik iceren Ozellik kiimesi Oncelikle destek vektor makinesine
uygulanmistir. Yapilan uygulamalar sonucunda DVM i¢in ¢ekirdek olarak ¢okterimli

cekirdek ve derecesi 7 olarak secilmistir. C parametresi ise 10 olarak secilmistir.
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DVM’nin basarimini degerlendirmek i¢in karsilastirma matrisi Cizelge 4.19°da

verilmistir.

Cizelge 4.19. 3. uygulama i¢cin DVM’nin karsilagtirma matrisi

Gergek Sonuglar
Pozitif Negatif
(kotii huylu) | (iyi huylu)
Pozitif 6 o)
Uygulama (kétii huylu)
Sonuglari Negatif 1 3
(iy1 huylu)

Smiflandirma sisteminin bagarim degerlendirmesi sonucunda duyarlilik %85.7,

kesinlik %60 ve dogruluk %75 olarak elde edilmistir.

3. uygulamada kullanilan siniflandiricilarin basarim sonuglar1 asagida Cizelge

4.20’de verilmistir.

Cizelge 4.20. 3. uygulamada CKYSA ve DVM i¢in siniflandirma bagarim sonuglari

Siniflandirict Ozellik sayis1 | Duyarhilik (%) | Kesinlik (%) Dogruluk (%)
CKYSA 19 85,7 60 75
DVM 19 85,7 60 75

Cizelge 4.20’den mikrokalsifikasyon iceren mamogram goriintiilerini boyut
azalttimi gerceklestirmeden iyi huylu ve kotlii huylu olarak smiflandirmada, her iki

siiflandiricinin bagariminin ayni oldugu goriilmektedir.

4. Smiflandirma uygulamasi;

Doérdiincii uygulamada; mikrokalsifikasyon igeren mamogramlar, iyi huylu ve
kot huylu olarak siniflandirilmistir.  Ancak 2. 6zellik kiimesine TBA uygulanarak
boyut azaltimi gergeklestirilmistir. TBA sonucunda elde edilen 9 6zellik igeren 6zellik
kiimesi kullanilarak smiflandirma gerceklestirilmistir. Bu uygulamada,  egitim
asamasinda, 6 iyi huylu mikrokalsifikasyon i¢eren mamogram goriintiisii ve 8 kotii
huylu mikrokalsifikasyon iceren mamogram goriintiisii kullanilmistir. Test agamasinda
ise 5 iyi huylu mikrokalsifikasyon igeren mamogram goriintiisii ve 7 kotii huylu

mikrokalsifikasyon i¢eren mamogram goriintiisti kullanilmistir.
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a) CKYSA uygulamasi;

Boyut azaltimi sonucunda elde edilen 9 6zellik igeren 6zellik kiimesi dncelikle
cok katmanli yapay sinir agia uygulanmistir ve siiflandirma gergeklestirilmistir.
Siniflandiricinin giris katmaninda 6zellik vektorlinlin boyutu ile ayni sayida sinir
hiicresi kullanilmigtir. Ara katman olarak bir ara katman tercih edilmistir ve gesitli
denemelerden sonra en uygun sinir hiicresi sayisi belirlenmistir. Cikis katmaninda ise
tek sinir hiicresi kullanilmistir. Normal goriintii i¢in ¢ikis sifir (0), anormal goriintii i¢in
cikis (1) olarak atanmigtir. Cok katmanli yapar sinir aginin ag yapist ile ilgili

parametreler Cizelge 4.21°de verilmistir.

Cizelge 4.21. 4. uygulama icin CK'YSA’nin ag yapis bilgileri

4. Uygulama icin Cok Katmanh Yapay Sinir Aginin Yapisi

Katman sayis1 3

Katmanlardaki ndron say1s1 Giris katmani: 9
Gizli katman : 15
Cikis katmani: 1

Baslangi¢ agirliklar1 ve esik degerleri Rastgele
Aktivasyon fonksiyonlari Logaritmik sigmoid
Ag parametreleri

Ogrenme kurali Hata geri yayilim
Ogrenme orani 0.4

Toplam karesel hata le-12

Ogrenme siirecinin hata grafigi Sekil 4.14’de verilmistir.

10” T T T T T T

Toplam karesel hata

1 1 1 1 1 1
0 2 4 B g 10 12 14
Tineleme

Sekil 4.14. 4. uygulamaya ait CKYSA’nin 6grenme hata grafigi
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CKYSA’nin basarimini degerlendirmek ic¢in olusturulan karsilagtirma matrisi
Cizelge 4.22°de verilmistir.
Cizelge 4.22. 4. uygulama i¢cin CK'Y SA’nin karsilagtirma matrisi

Gergek Sonuglar
Pozitif Negatif
(kotli huylu) | (iyi huylu)
Pozitif 7 1
Uygulama (kotii huylu)
Sonuglari Negatif 0 4
(iyi huylu)

Smiflandirma sisteminin bagarim degerlendirmesi sonucunda duyarlilik %100,

kesinlik %80 ve dogruluk %91,7 olarak elde edilmistir.

b) DVM Uygulamasi;

Boyut azaltimi sonucunda elde edilen 9 6zellik iceren 6zellik kiimesi destek
vektor makinesine uygulanmistir ve siniflandirma gergeklestirilmistir. Yapilan
uygulamalar sonucunda DVM ig¢in ¢ekirdek olarak radyal tabanl ¢ekirdek ve ¢ekirdek
genisligi 2,9 olarak se¢ilmistir. C parametresi ise 10 olarak secilmistir.

DVM’nin basarimin1 degerlendirmek igin karsilastirma matrisi Cizelge 4.23’de

verilmistir.

Cizelge 4.23. 4. uygulama icin DVM’nin karsilastirma matrisi

Gerg¢ek Sonuglar
Pozitif Negatif
(kotii huylu) (iyi huylu)
Pozitif 6 1
Uygulama (kotii huylu)
Sonuglari Negatif 1 4
(iyi huylu)

Smiflandirma sisteminin bagarim degerlendirmesi sonucunda duyarlilik %85,7,

kesinlik %80 ve dogruluk %83,3 olarak elde edilmistir.

4. uygulamada kullanilan smiflandiricilarin bagarim sonuglart asagida Cizelge

4.24°de verilmistir.
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Cizelge 4.24. 4. uygulamada CKYSA ve DVM i¢in siniflandirma bagarim sonuglari

TBA ile
Siniflandirict azaltilan Duyarlilik (%) | Kesinlik (%) Dogruluk (%)
ozellik sayisi
CKYSA 9 100 80 91,7
DVM 9 85,7 80 83,3

Cizelge 4.24’ten mikrokalsifikasyon i¢eren mamogram goriintiilerini boyut

azalttimi gergeklestirildiginde 1iyi huylu ve koti huylu olarak siniflandirmada,

CKYSA’nin basariminin daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Ayn1i zamanda boyut

azaltiminin her iki siniflandiricinin bagarimini artirdigi goriilmektedir.
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5. SONUC VE ONERILER

Mamografide en cok karsilasilan anormallikler, kiimelenmis
mikrokalsifikasyonlar ve kiitlelerdir. Ozellikle mikrokalsifikasyonlar meme kanserinin
erken belirtisidir. Bu da meme kanserinin erken tespitinde énemli bir rol oynamaktadir.
Ancak boyutlar1 ¢ok kii¢iik oldugu i¢in radyoloji uzmanlar: tarafindan belirlenmeleri
zordur. Yaklasik olarak meme kanserlerinin %85-90’1 mamografi goriintiilerinin
incelenmesi ile elde edilirken, %10-15’1 goriintiileme siirecindeki teknik problemler
nedeniyle radyologlar tarafindan gozden kagirilmaktadir. Kanserlerin belirlenemeyen bu
grubu genellikle gozden kacirilmigs olarak ifade edilirler. Bu tez c¢alismasinda
mamogramlardaki  anormallikleri ~ (mikrokalsifikasyonlar1)  tespit etmek ve
siiflandirmak amaciyla 6n isleme, boliimleme, 6zellik ¢ikarimi, 6zellik se¢imi (boyut
azaltimi) ve siniflandirma adimlarini i¢eren Oriintii tanima tabanli bir bilgisayar destekli
teshis sistemi tasarlanmustir.

e On isleme asamasinda, mamogramlarda bulunan diisiik kontrasta sahip
mikrokalsifikasyonlarin  kontrastim1  artirmak i¢in geleneksel iyilestirme
yontemleri yerine son yillarda gelistirilen yerel tabanli iyilestirme yontemi olan
coklu olgekli morfoloji teknigi, mamogram goriintiilerine uygulanmustir.
Boylece mamogramlarda bulunan mikrokalsifikasyonlar yerel olarak
tyilestirilmistir. Farkli 6lgek seviyesi, farkli boyutta ve bigimde yap1 elemanlari
kullanilarak iyilestirme yOntemi mamogramlara uygulanmistir. Uygulama
sonuglarindan, yap1 elemaninin boyutunun ve bi¢iminin mamogramlarda olasi
biitin mikrokalsifikasyonlar1 kapsayacak sekilde tespit edilmesi gerektigi

gbzlenmistir.

e Boéliimleme asamasinda, mamogramlar Niblack yerel esikleme yontemi ile
boliimlenmistir. Yerel esikleme yonteminde, piksellerin gri seviye degerlerinin
tim goriintiideki dagilimlarinin yani sira yerel ozelliklerini de gbz Oniine
alinmaktadir. Boylece goriintiide her bir piksel i¢in ayr1 ayr1 esik degeri
hesaplanmistir.  Niblack yerel esikleme yontemi kullanilarak olasi

mikrokalsifikasyonlar bolimlenmistir.
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Ozellik ¢ikarini asamasinda, mamogram goriintiilerini smiflandirmak icin
mamogram gorintiilerinden ¢esitli 6zellikler ¢ikarilmistir. Uzaysal diizlem
Ozellikleri ve gri seviye es olusum matrisinden elde edilen &zellikler,
tyilestirilmis mamogram goriintiilerinden hesaplanmustir. Sekil tabanli 6zellikler
ise boliimlenmis mamogram goriintiilerinden hesaplanmistir. Siniflandirma igin
iki farklt 6zellik kiimesi olusturulmustur. 1. Ozellik kiimesi, iyilestirilmisg
mamogram gorilintiilerinden hesaplanan 6 uzaysal diizlem 6zelligi ve gri seviye
es olusum matrisinden hesaplanan 14 dokusal 6zellik olmak iizere 20 6zellikten
olusmaktadir. 2. Ozellik kiimesi, iyilestirilmis mamogram goriintiilerinden
hesaplanan 6 wuzaysal diizlem oOzelligi ve bolimlenmis mamogram
goriintiilerinden hesaplanan 13 sekil tabanli 6zellik olmak iizere 19 6zellikten

olusmaktadir.

Ozellik secimi asamasinda, temel bilesenler analizi yontemi kullanilarak
olusturulan iki o6zellik kiimesinde, bilgi kaybi olmaksizin boyut azaltimi
gergeklestirilerek  Orlintli  simiflarmi daha  iyi  temsil eden oOzellikler
olusturulmustur. 20 6zellik igeren 1. 6zellik kiimesi boyut azaltimi ile 7 6zellik
igeren Ozellik kiimesine doniistiiriilmistiir. 19 6zellik igeren 2. 6zellik kiimesi

boyut azaltimi ile 9 6zellik igeren 6zellik kiimesine doniistiiriilmiistiir.

Siniflandirma asamasinda, cok katmanli yapay sinir ag1 ve destek vektor
makineleri kullanilmigtir. Siniflandirict basarimlart karsilastirma matrisleri ile
degerlendirilmistir. iki siniflandiricinin basarim sonuglar karsilastirilmustir.
Oncelikle mamogramlar normal ve anormal olarak smiflandirilmislardir. Egitim
asamasinda 40 normal mamogram gorilintlisii ve 12 tane mikrokalsifikayon
iceren mamogram goriintiisli, test asamasinda ise 26 normal mamogram
goriintiisii ve 8 mikrokalsifikasyon iceren mamogram goriintiisti kullanilmistir.
a) 20 ozellik iceren 1. 6zellik kiimesi ¢ok katmanli yapay sinir agina ve destek
vektor makinesine uygulanarak siniflandirma gerceklestirilmistir. Sniflandirma
sonucunda, CKYSA i¢in %79,4 ve DVM i¢in %88,2 olarak smiflandirma
dogrulugu elde edilmistir.

b) 1. 6zellik kiimesi icin boyut azaltimi sonucunda elde edilen 7 6zellik igeren

ozellik kiimesi c¢ok katmanli sinir agma ve destek vektér makinesine
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uygulanarak smiflandirma gergeklestirilmistir.  Siiflandirma  sonucunda,
CKYSA igin %91,1 ve DVM i¢in %94,1 olarak siniflandirma dogrulugu elde
edilmistir.

Uygulamalar sonucunda mamogramlar1 normal ve anormal olarak
simiflandirmada boyut azaltimi gergeklestirmenin siniflandirma basarimini
artirdig1r goézlenmistir. Ayni1 zamanda mamogramlar1 normal ve anormal olarak
siniflandirmada, DVM smiflandiricinin basariminin CKYSA smiflandiriciya
gore daha yiiksek oldugu tespit edilmistir.

Daha sonra mikrokalsifikasyon i¢ceren mamogramlar, iyi huylu ve kot huylu
olarak smiflandirilmistir. Egitim asamasinda, 6 iyi huylu mikrokalsifikasyon
iceren mamogram goriintiisii ve 8 kotli huylu mikrokalsifikasyon igeren
mamogram goriintiisii, test asamasinda ise 5 iyi huylu mikrokalsifikasyon igeren
mamogram gorintiisii ve 7 kotii huylu mikrokalsifikasyon igceren mamogram
goriintiisti kullanilmastir.

¢) 19 ozellik igeren 2. 6zellik kiimesi ¢cok katmanli yapay sinir agina ve destek
vektor makinesine uygulanarak siniflandirma gerceklestirilmistir. Sniflandirma
sonucunda, CKYSA i¢in %75 ve DVM icin %75 olarak smiflandirma
dogrulugu elde edilmistir.

d) 2. 6zellik kiimesi icin boyut azaltimi sonucunda elde edilen 9 6zellik igeren
Ozellik kiimesi c¢ok katmanli sinir agma ve destek vektér makinesine
uygulanarak smiflandirma  gerceklestirilmigtir.  Siniflandirma  sonucunda,
CKYSA i¢in %91,7 ve DVM i¢in %83,3 olarak siniflandirma dogrulugu elde
edilmistir.

Uygulamalar sonucunda mikrokalsifikasyon igeren mamogramlari, iyi huylu ve
kot huylu olarak smiflandirmada boyut azaltimi  gergeklestirmenin
simiflandirma  basarimini artirdigi gozlenmistir. Ayni zamanda
mikrokalsifikasyon igeren mamogramlari, iyi huylu ve koti huylu olarak
siniflandirmada, CKYSA siniflandiricinin basariminin, DVM siniflandiriciya
gore daha yiiksek oldugu tespit edilmistir.

Literatiirde bulunan diger BDT yontemleri incelendiginde, Yu ve Guan %90;

Verma ve Zakos %88.,9; El-Naqa ve ark., %94; Zhang ve ark, %97; Fu ve ark., %98;

Wei ve ark., %90; Yu ve ark., %92 olarak siniflandirma basarimi elde etmisledir.
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Bu tez calismasinda tasarlanan BDT sistemi i¢in elde edilen basarim sonuglari,
yukarida belirtilen literatiir sonuglart ile karsilagtirildiginda %94,1 ve 9%91,7
siniflandirma dogrulugu acisindan basarili oldugu goriilmektedir.

Mamogramlarda mikrokalsifikasyonlar: tespit etmek ve simniflandirmak icin 6n
isleme, boliimleme, 6zellik ¢ikarimi, 6zellik se¢imi ve siniflandirma asamalarinda farkli
yontemler kullanilarak bu yontemlerin bilgisayar destekli teshis sistemine olan etkileri
incelenebilir. Hibrit yontemler olusturularak sistemin siniflandirma basarimi artirilabilir.
Farkli veri tabanlar1 kullanilarak sistemin basarimi degerlendirilebilir. Sistem
tasarlanirken kullanilan yontemler farkli medikal goriintiilerin siniflandirilmasi igin

kullanilabilir.
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