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OZET

Anahtar kelimeler: Akciger kanseri, BDT (Bilgisayar Destekli Tespit), goriintii
isleme, ¢cekme faktorii yontemi, yapay sinir agi, genetik algoritmalar, akciger aday
nodiil siniflandirma

Akciger kanseri, gliniimiizde gelismis iilkelerde en yiliksek 6liim oranina sahip olan
kanser tiirtidiir. Erken tani ve teshisinde mortalite oram1 Onemli derecede
azalmaktadir. Akciger kanseri tanisindaki en biiylik problem goriintiilemedeki
verilerin fazlaligi ve bu tir aday nodiillerin degerlendirilmesinin zorlugudur.
Bilgisayar destekli tani sistemi ise sistemi otonom hale getirerek hizlandirmasi ve
uzman radyologlara yardimci olmasi i¢in gelistirilen uzman sistemdir.

Bu tez calismasinda, akciger bilgisayarli tomografi kesit goriintiileri lizerinden
akcigerde bulunan birimlere siniflandirma islemi gerceklestirilmistir. Sistem; goriintii
isleme ve yapay zeka olmak iizere iki ana baslik altinda olusturulmustur.

Goriintii  isleme boliimiinde ©6n islemler ve aday nodiillerin tespit edilmesi
gerceklestirilmistir. Juxtapleural nodiiller cekme faktorii kullanilarak tespit edilmistir.
Elde edilen aday nodiillerin morfolojik 0Ozellikleri c¢ikarilarak yapay sinir agi
egitilmistir. Yapay sinir aginda elde edilen katsayillar genetik algoritma ile
tyilestirilerek siniflandirma islemi gergeklestirilmistir. Siniflandirma; Malign, benign,
bronglar ve damarlar, yanlislar olarak 4 simifa ayrilmistir.

Bu tez ¢alismasinda kullanilan veri seti, “Sakarya Egitim ve Arastirma Hastane”
‘sinde PET-CT boliimiinden temin edilmistir. Veri setinde 36 hasta i¢in 153
goriintliden 304 aday nodiil bolgesi elde edilmistir. Yapilan deneysel calisma
sonucunda elde edilen en 1yi siniflandirma, yapay sinir aginda %92,105 dogruluk
orani elde edilmistir. Siniflar i¢in kullanilan &zellikler i¢in ve AUC (Area Under
Curve) degeri 0,9847 elde edilmistir. Genetik algoritma ile iyilestirme yapildiginda
%94,407 dogruluk orani elde edilmistir. Siniflar i¢in kullanilan 6zellikler icin AUC
degeri 0,9735 degeri elde edilmistir. Simiflarin  ROC (Receiver Operating
Characteristic) egrileri kullanilarak her smif i¢in optimum kesim noktalar1 elde
edilmistir.

Elde edilen sonuglar akciger nodiilleri i¢in radyografik smiflandirma bagarimina

olumlu katki saglamistir. Olusturulan sistem literatiirdeki yapilan g¢alismalar ile
karsilastirilabilecek diizeyde basar1 saglamistir.
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NODULA DETERMINATION BY USING IMAGE PROCESSING
TECHNIQUES AND CHARACTERIZATION OF NODE WITH
ARTIFICIAL INTELLIGENCE IN LUNG TOMOGRAPHY IMAGES

SUMMARY

Keywords: Lung cancer, CAD (Computer Aided Diagnosis), image processing,
shrink factor method, artificial neural network, genetic algorithms, lung candidate
nodule classification

Today, lung cancer is the type of cancer that has the highest mortality rate in
developed countries. In early diagnosis, the mortality rate decreases significantly.
The biggest problem with lung cancer is the excess of imaging data and the difficulty
of evaluating such candidate nodules. The computer-aided diagnosis system is an
expert system developed to autonomously accelerate the system and to assist
specialist radiologists.

In this thesis study, the classification of lung units was performed on lung
computerized tomography cross-sectional images. The system is composed of two
main topics as image processing and artificial intelligence.

In the image processing section, pre-processing and candidate nodules were detected.
Juxta Pleural nodules were obtained using the shrink factor detect nodules. Obtained
by subtracting the morphological characteristics of the nodule candidates are trained
to artificial neural network. The coefficients obtained in the artificial neural network
were classified by improving with genetic algorithm. Classification is divided into 4
classes as malign, benign, bronchi and veins, false positives.

In this thesis study data set was obtained from PET-CT department in "Sakarya
Egitim ve Arastirma Hastanesi”. In the data set, 304 candidate nodule regions were
obtained from 153 images for 36 patients. In the experimental study performed, the
best classification was achieved with an accuracy of 92,105% in the artificial neural
network. For the features used for the classes, the Area Under Curve (AUC) value of
0.9847 was obtained. Improvements by the genetic algorithm were obtained 94.407%
accuracy rate. For the features used for the classes, the Area Under Curve (AUC)
value of 0,9735 was obtained. Using the ROC (Receiver Operating Characteristic)
curves of the classes, optimum cut points for each class were obtained.

The results obtained provided a positive contribution to the success of the
radiographic classification for the lung nodules.
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BOLUM 1. GIRIS

Kanser diinya genelinde gittikce artmakta olan bir saglik problemidir [1-3].
Toplumlarda sosyoekonomik yiiklere, bireylerde ise maddi, manevi kayiplara ve
zorluklara yol ac¢maktadir. Diinyada o©liim nedenlerinde kanser birinci sirada
bulunmaktadir. Son yayimlanan global kanser istatistiklerine gore; 14,1 milyon yeni
kanser vakasi gelismis, 8,2 milyon kanserden kaynakli 6lim olmustur [1]. Eger
kanserdeki benzer seyir devam etmesi durumunda 2030 yilinda 22 milyon yeni vaka
beklenmektedir. Ulkemizde son yayinlanan resmi rakamlar degerlendirildiginde bir
yil igerisinde 96,200 erkek ve 67,200 kadmin kanser teshisi konuldugu tahmin
edilmektedir [2].

Akciger kanseri mortalite orani1 en yiiksek olan kanserdir [3]. Erkek bireylerde
iilkemizde ve diinyada en sik goriilen tiirdiir. Kadin bireylerde ise iilkemizde 5.
Sirada diinya genelinde 4. siradadir [1]. Tiitiin ile akciger kanseri iligskilendirildiginde

tiitlinlin zarar1 halen goz ile goriiliir derecede yiiksektir [3].

Akciger kanseri teshisi ve nodiillerin goriintiilenmesinde yaygin olarak BT
(Bilgisayarli Tomografi), PET-CT (Pozitron Emisyon Tomografisi-Bilgisayarl
Tomografi), X 1sinlar1 ve gogiis tomografisi gibi tibbi goriintiileme tekniklerinden
faydalanilmaktadir [4,5]. Nodiillerin bi¢im ve boyut, konum ve doku yogunlugunun
degisiklik  gosterebilmesi  nodiillerin  tespit edilmesi islemini fazlasiyla

zorlastirmaktadir [6].

Bilgisayarli tomografi goriintiileri kullanilarak nodiil bilgelerinin bilgisayar destekli
tespit edilmesi ve nitelendirilmesi, akciger kanserinde tani ve tedavi siirecini
hizlandirma ve tomografi goriintiilerini uzman radyologlarin yorumlamasina

yardimct olacaktir [7,8]. Radyologlarin belirli nodiillerin nitelendirilmesinde goriis



farkliliklar1 ve hata oraninin azalmasinda bilgisayar destekli tan1 sistemi bilyiik 6nem

tasimaktadir.

Tez kapsaminda kullanilan veri seti “Sakarya Egitim ve Aragtirma Hastane” ‘si PET-
CT boliimiinden alinan 36 hastanin verileri kullanilarak olusturulmustur. Kullanilan
veri seti rastgele hastalardan secilmistir. Ayrica veri setinin 6zgiin olmas1 ¢alismay1

kendi alaninda 6zgiinlestirmistir.

Tez biinyesinde olusturulan sistemin genel amaci, goriintii isleme ve yapay zeka
yontemleri kullanilarak bilgisayar tomografileri iizerinden akciger nodiil bolgelerini
otomatik siniflandirma islemi yapmaktir. Olusturulan sistem iki ana baslik altinda
ayrilmstir. Ik boliim gériintii isleme islemlerinin bulundugu boliimdiir. Bu béliimde
aday nodiil bolgeleri ¢ikarilmaktadir. Bu islem yapilabilmesi i¢in Olgeklenmis
goriintiilerde, 6n islemler, filtrelemeler, esik belirleme ve lob segmentasyonu
islemleri yapilmistir. Plevraya yakin nodiil ve plevral kuyruklu nodiil birimleri
plevraya bagl oldugu i¢in ¢ekme faktorii yontemi kullanilarak aday nodiil bolgeleri
belirlenmistir. ikinci boliimde elde edilen aday nodiillerin ayirt edici morfolojik
ozellikleri ¢ikarilmigtir. Cikarilan 6zellikler yapay sinir ag1 ve genetik algoritmadan

olusturulan hibrit sisteme verilerek siniflandirma islemi gerceklestirilmistir.

Tez calismasinda literatiire yapilan katkilarin ilki c¢ekme faktorii yontemi
gelistirilerek plevraya yapisik bulunan birimler ayrilmistir. Literatiire yapilan ikinci
ve en onemli katki ise yapay sinir ag1 ve genetik algoritma kullanilarak olusturulan
hibrit yapay zeka modeli ile siniflandirma yapilmasidir. Elde edilen hibrit yapay zeka
modeli ile smiflandirma %94,407 basar1 saglayarak literatiirdeki caligmalar ile

karsilastirilacak seviyededir.
Tez metni, olusturulan boliimler asagida verildigi gibi 6zetlenebilir;
Devam eden giris boliimiinde, kanser ve akciger kanseri ile ilgili genel bilgiler ve

istatistik verileri verilmistir. Akcigerde bulunan nodiil tipleri, tibbi goériintiileme ve

akciger goriintiilleme birimleri agiklanmakta, veri setleri ve olusturulan veri seti



hakkinda bilgiler ve bilgisayar destekli tan1 sistemi ve bu sistemin akciger kanseri ile

iliskisi aciklanmaktadir.

Tezin ikinci boliimiinde, bilgisayar tomografilerinde akciger lob segmentasyonu ile
ilgili o6nceki c¢alismalar, bulunan damarlarin segmentasyonu ile ilgili Onceki
caligmalar, yapay zeka literatiirii ve akcigerde nodiil algilama ile ilgili yapilan dnceki

calismalardan bahsedilmistir.

Tezin lgilincli boliimiinde, tez kapsaminda gelistirilen sistemden bahsedilmektedir.
Sistem goriintii isleme ve yapay zeka olarak ana iki boliime ayrilmigtir. Gortlintii
isleme boliimiinde; goriintlii alma, on islemler, esik belirleme, lob segmentasyonu,
aday nodiil belirleme, aday nodiilleri isaretleme ve numaralandirmadan olusan alt
boliim basliklari ile ayrintili olarak bahsedilmektedir. Yapay zeka boliimiinde; 6zellik
cikarimi1 ve Ozellikler, olusturulan yapay sinir ag1 ve olusturulan genetik

algoritmadan bahsedilmektedir.

Tezin dordiincli bolimiinde, arastirma ve bulgular gosterilmektedir. Goriintii isleme
ve yapay zekd ana basliklar1 altinda, alt basliklara ayrilarak bulgular sirasiyla
verilmistir. Genel elde edilen sonu¢ disindaki bulgular burada analiz edilmis ve

karsilastirmalar1 yapilmistir.

Tezin besinci boliimiinde; sozlii ve gorsel sonug olarak 6rnek goriintii isleme sonucu
gosterilmigtir. Yapay sinir ag1 ve genetik algoritma smiflandirmast ve bu
simiflandirmalarin duyarlilik, 6zgunlik, ROC egrileri, egri altinda kalan alanlar ve
egri altinda kalan genel alan ve optimum kesim noktasi bulunarak en yiiksek
duyarlilik ve 6zglnluk degerleri verilmektedir. Yapay sinir ag1 ve genetik algoritma
sonuclarinin karsilagtirllmasindan bahsedilmistir. Ayrica sistemin gelistirilebilirligi
ve konu tizerindeki tartismalardan bahsedilmektedir. Kaynaklar, ekler ve 6zgegmis

bu bolimiin devaminda verilmektedir.



1.1. Kanser ve Akciger Kanseri

Kanser, bir dokuda veya organda diizensiz bir bigimde boéliinerek c¢ogalmasiyla
kendini belli eden kotii huylu nodiillere denir. Yiizden fazla hastalik grubunu
olusturan kanser, normal olmayan hiicrelerin diizensiz ve kontrol disinda ¢ogalmasi

ile baglamaktadir [9].

Viicudumuzda bulunan kas ve sinir hiicreleri haricindeki diger biitiin hiicreler, yeterli
sartlar1 sagladiginda boliinme ihtiyac1 duyar ve boliiniir. Viicudumuzda boliinebilen
sagliklh hiicreler biiyiir, belirli sayida boliiniir ve 6liir. Bu siire¢ bozuldugunda yeni

hiicre gereksinimi olmadan hiicreler boliinmeye baslar ve kitleler olusturur [9].

Viicudumuzda bulunan her hiicre DNA’ya sahiptir. Bu DNA bozunuma ugradiginda
hiicre 6lmekte veya DNA onarilmaktadir. Eger onarim gergeklesmezse ve hiicre
O0lmezse, kanser hiicresi olusur. Bu hiicreler birikerek tiimorii olusturur. Bu kitleler
iyi huylu veya kotii huylu olabilir. Iyi huylu timérler genellikle hayati tehlike

olusturmaz. Kétii huylu tiimor kanserdir [9].

Kanserli hiicreler ¢esitli vasitalar ile tasinmasina ve tasindigi yerde olusumuna
devam etmesine metastaz denir. Tasima yolu olarak genellikle kan dolasim sistemi ve

lenf damarlar1 kullanilmaktadir [9].

Akciger kanseri, akcigerde bulunan hiicrelerin normal olmayan hale gelmesi,
kontrolsiiz ve diizensiz olarak c¢ogalmasiyla meydana gelen bir hastaliktir. Bu

hastaligin en biiylik sebebi tiitlin ve tiitiin tirinlerinin kullanilmasidir [10].

Tespit edilmek istenen kanser tipi akciger kanseri oldugu i¢in, akcigerin anatomik

yapisini ve akciger kanser tiirlerini 6grenilmesi gerekmektedir.



1.2. Akciger Kanseri Hastahig Istatistikleri

Kanser giiniimiizde, en fazla 6liim oranina sahip hastalik grubudur. Uluslararasi
Kanser Ajanst (IARC) tarafindan yayinlanan “Globocan 2012 verilerine gore
erkeklerde en sik goriilen kanser akciger kanseri, kadinlarda en sik goriilen kanser
meme kanseridir. Kadinlarda akciger kanseri Tiirkiye’de 5. sirada, diinya genelinde
ise 4. siradadir. Ulkemizde en fazla 6liim orani akciger kanserinden dolay1
gerceklesmektedir. Tiirkiye’de Tiirkiye Halk Sagligi Kurumu’nun 2017 Subat ayinda
yaymladigi son verilere gore ortalama yilda 163,500 kisiye kanser teshisi
konulmaktadir. Erkeklerde %21,1, kadinlarda ise %35 akciger kanserinin goriilme
oranidir. Tiitilin ile iligskilendirilen kanser teshis sayis1 erkeklerde yilda 27,700 kisidir.
Titilin ile iliskilendirilen kanserlerin Tiirkiye’deki etkisi cok fazla ve onemlidir. Sekil
1.1.’de Tiirkiye’de erkeklerde en sik goriilen kanser tipleri gosterilmistir. Akciger
kanseri birinci siradadir. Sekil 1.2.°de ise Tiirkiye’de kadinlarda en sik goriilen

kanser tipleri bulunmaktadir. Akciger kanseri besinci siradadir.

Trakea,Brong,Akciger 7_ 52.5
Prostat 7_ 329
Kolorektal 7— 228
Mesane 7— 19.3
Mide 7— 143
4 m Erkek
Non-Hodgkin lenfoma [l 7.2
Bobrek 7_ 6.4
Larinks 7- 6.2
Tiroid 7- 5.5

Beyin, sinir sistemi [l 5.2

0.0 20.0 40.0 60.0

Sekil 1.1. Tiirkiye'de erkeklerde en sik goriilen kanserler [2].



Meme I 43.0
Tiroid G 20.7
Kolorektal 7— 13.8
Uterus Korpusu 7— 9.8

Trakea,Brong,Akciger _ 8.7
Mide NN 6.5 LS
Over 7- 6.1

Non-Hodgkin lenfoma 7- 5.0

Beyin, sinir sistemi 7- 4.1

Uterus Serviksi [l 4.0

0.0 10.0 20.0 30.0 40.0 50.0

Sekil 1.2.Tirkiye'de kadinlarda en sik goriilen kanserler [2].

1.3. Akcigerde Bulunan Nodiil Tipleri

Nodiilleri dogru bir sekilde tespit edebilmek i¢in hem nodiil sekli hem de goriiniim
icin nodiil tipleri hakkinda bilgi edinilmelidir. Nodiil tipleri 4 ana kategoride
toplanmustir [11,12]. Dort kategoriye ayrilan nodiil tiplerinin tanimlar1 Tablo 1.1.°de

yapilmistir.
Tablo 1.1. Akciger nodiil tipleri

Nodiil Tipi Tanimi

Diiz Sinirli Nodiil Akcigerin merkezinde bulunan ve damarsal
yapilarla baglilig1 olmayan nodiil tipidir.

Damara Yakin Nodiil Akcigerin merkezinde bulunan ve damarsal
yapilarla baglilig1 olmayan nodiil tipidir.

Plevraya Yakin Nodiil Biiyiik bir kismi plevra yiizeyine bagli bulunan
nodiil tipidir.

Plevral Kuyruklu Nodiil Plevra ylizeyine ince bir yap1 ile bagli buluna
nodiil tipidir.

n (<) : (d)

Sekil 1.3. (a)Duz smurli nodil, (b)Damara yakin bodul, (c)Plevral kuyruklu nodiil, (d) Plevraya yakin nodil



Sekil 1.3.°te gosterilen, bu simiflandirma yontemi, agirlikli olarak kanserli nodiil
tiplerini sekillendirir. Eger her nodiil tipinde fantomlar gelisirse, ayirma Sekil 3'te
gortldiigli gibi goreceli olarak diiz olacaktir. Nodiiliin kendisinin vaskiiler veya
plevral duvar gibi ¢evreleyen anatomilerden farkli oldugu, ancak bu smiflandirma
semast daha sonraki boliimlerde gosterildigi gibi sablon eslestirme yaklagimina
onemli miktarda saglamlik katar. Her nodiil tipinin sekil varyasyonlarinin

incelenmesiyle, her bir nodiil tipi i¢in ayr1 bir sekil imzasi ortaya ¢ikabilir.

1.4. Akciger Goriintilleme Yontemleri ve Medikal Goriintii

Akciger kanseri tespiti ve teshisi i¢in ge¢gmisten bu yana kullanilan ya da giiniimiize
kullanilmaya baglanilan medikal goriintiileme sistemleri bulunmaktadir. Bunlarin bir
kismi; X-Ray cihazi, BT (Bilgisayarli Tomografi), MRG (Manyetik Rezonans
Goriintiileme), PET (Pozitron Emisyon Tomografisi), PET-CT ve bronkoskopi’dir
[13].

Medikal goriintiileme cihazlar1 ile yapilan goriintiilerin, saklanmasi, yeniden elde
edilmesi, metinsel bilgilerin gorlinti ile ilgili  bilgilerin  beraberinde
bulundurulabilmesi ve tibbi sistemlerin birbirlerine kolaylikla baglanabilip
haberlesebilmesi i¢gin DICOM (Digital Imaging and Communications in Medicine)
dijital goriintiileme ve iletisim formati olusturulmustur. Ulusal Elektrik Ureticileri
Dernegi (NEMA, National Electrical Manufacturers Association) tarafindan DICOM
standard1 desteklenmektedir [14]. DICOM dosyalar1 iki béliimden olusmaktadir. ilk
kistm metinsel bilgilerin kayit edildigi boliimdiir. Bu boliimde; hastanin adi, yasi,
cinsiyeti, dogum tarihi, doktorun adi, goriintileme yontemi gibi bilgiler

bulunmaktadr. Ikinci kisimda ise goriintii bulunmaktadir [15].
1.5. Bilgisayarh Tomografi(BT)
Akciger kanseri teshisi icin en onemli gelismelerden biri de bilgisayarli tomografi

(BT) tarayicisidir. BT tarayicilari, radyologlarin viicut yapilar etrafinda bir X-151m

kaynag ve detektor kullanilarak {i¢ boyutlu olarak i¢ viicut yapilarini gérmelerini



saglar [16]. Radyologlar, akciger kanserini teshis etmek amaciyla, akciger igindeki
yapilar1 gormek i¢in gogiis X-Ray veya bilgisayarli tomografi (BT) kullanarak
hastayr goriintiilemektedir. Iki ana ¢alismada akciger kanseri icin BT taramasinin
etkinliginin daha fazla oldugu gozlemlenmistir. [IELCAP (International Early Lung
Cancer Action Program) tarafindan desteklenen yaklasik 53,500 katilimci ile yapilan
bir calismada, BT'nin akciger grafisi ile olan etkisi X-Ray ile karsilastirildi. BT
kullanilarak taranan katilimcilar X-Ray ile taranan katilimcilarla karsilagtirildiginda
6limlerde%?20,3'lik bir azalma bulunmustur (BT taramasi i¢in 354 6lim, X-Ray

taramast i¢in 442 6liim) [17].

1.6. PET-CT

Niikleer tip goriintiileme yontemlerinden olan PET-CT taramasi nodiil tespitinde
kullanilan en gelismis yontemdir. Radyoaktif bozunumlardan biri olan pozitron
emisyonu, hiicrenin ¢ekirdeginde bulunan proton, nétron ve pozitif yuklu elektrona
(pozitron) doniismektedir. Cekirdek igerisinden salinan pozitron bir elektrona carpar
ve annihilasyon olayini gergeklestirir. Annihilasyon sonucunda pozitron ve elektron
kiitlesi enerjiye doniisiir. Olusan enerji 180 derece zit yonde hareket eder ve enerjileri
511 kVe (kilovolt elektron)’dur. PET cihazindaki detektorler aracigiyla ayni anda
ayni1 eksende olugmus iki foton algilanarak bilgisayar ortamina aktarilir ve goriintii

olusturulur [18].

PET-CT cihaz1 bilgisayar tomografisi ve pozitron emisyon tomografisini birlikte
gergeklestirmektedir. Viicuda verilen radyoaktif madde ile kanserli bolge tespit
edilmektedir. BT viicudun anatomik goriintiisiinii olustururken PET viicudun

morfolojik goriintiisiinii olusturmaktadir.
1.7. Veri Toplama
Tahmin edilebilecegi iizere, olusturulacak tani sistemleri tamamen veri edinimine

baglidir. Bu yaklagimla saglam ve dogru nodiil modelleri olusturmak i¢in “daha fazla

veri, daha gii¢lii model” felsefesi benimsenmistir [19]. Onerilen sistemin &zgiinliigii



ve veri miktarini yiiksek tutmak amagli olarak Sakarya Egitim ve Arastirma
Hastanesi PET-CT bdliimiiniin yardimiyla veri seti olusturulmustur. Olusturulacak
veri setinde nodiil sekli ve dokusu varyasyonun fazla olmasi sistemin giivenilirligini
ve dogruluk oranini artiracaktir. Bu alandaki dnceki ¢alismalar kamuya agik akciger
nodiil veri tabanlarma bagimli olmustur. CVIP (Computer Vision and Image
Processing) laboratuvarlarinda toplanan en Onemli veri setleri I-ELCAP
(International Early Lung Cancer Action Program) ve LIDC (Lung Image Cancer
Data [20])’dir. Ayrica CVIP is birligi ile Louisville, Kentucky (Jewish) and
Mansoura veri setlerinden olusturulmustur [19]. Literatiirde en ¢ok rastlanilan veri
seti LICD’dir. Sistemin 06zgiinliigli ve radyolog desteginde kolaylik saglanmasi
amaciyla Sakarya Egitim ve Arastirma Hastane ’sinden temin edilen veriler ile
olusturulan veri seti kullamilmistir. Sekil 1.4.’te elde edilen veri setinden BT
goriintiisti tizerinide kanserli olamayan 6rnek goriintii verilmistir. Sekil 1.5.’te ise

Sekil 1.4.’teki gortintiiniin PET-CT olarak gosterimi mevcuttur.

Sekil 1.5. PET-CT gorintisu Gzerinde benign nodil géruntusu

Sekil 1.6.’da elde edilen veri setin kullanilarak BT goruntiisu Gizerinide kanserli olan
ornek goriintii verilmistir. Sekil 1.7.’de ise Sekil 1.6.’daki goriintiiniin PET-CT
olarak gdsterimi mevcuttur. Goriildiigii gibi PET-CT verilerinde kanserli bolge 1s1ma

yapmaktadir.
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Sekil 1.6. BT goruntiisi Gzerinde malign nodul gorintisi

Sekil 1.7. PET-CT goriintisi Gizerinde malign nodul goériintist

Bu veri setinde bulunan verilerin turi Tablo 1.2.°de gosterilmistir. Veri setinde
kullanilan her 6rnek biyopsi ya da radyologlar tarafindan kesin sonuglari elde
edilmistir. Ayrica verilerin PET goriintiilerinin bulunmasi, sistemin goriintii isleme

ile elde ettigi veriler karsilastirma imkani1 sunmustur.

Tablo 1.2. Olusturulan veri setinin igerigi

Malign Benign Toplam
Hasta Sayis1 24 12 36
Kullanilan Goriintii Sayisi 68 85 153

1.8. Bilgisayar Destekli Tam Sistemleri

Tibbi goriintiilerin ¢ogu yorumu bir uzman tarafindan gergeklestirilir; bununla
birlikte, insanlar tarafindan yapilan goriintliisel yorumlama, insanin sistematik
olmayan arama modelleri, okuyucu yorgunlugu, dikkat dagimikligi ve arama
sonuglarimin memnuniyeti nedeniyle sinirhidir. Radyografik gorlntilerin bilgisayar
analizi, 1960'larin baslarinda insani ilgiyi cekti ve gogiis radyografilerindeki
anormalliklerin bilgisayarli olarak saptanmasi 1970'lerde ortaya c¢ikmaya basladi.
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Ancak bu calismalar, bilgisayarlarin tam tanilar iretme yetenekleri konusunda kayda
deger gelismeler gosterdi. Bunlar “gogiis muayenesini tamamen otomatik hale
getirme” yoniindeki oOnerilerin gelisimini hizlandirdi. Halihazirda genel gortis,
bilgisayar destekli bir bilginin karar vermede hekimler icin faydali oldugu bir
bilgisayar sistemi hazirlanmasi ve bu konu {iizerine yogunlasilmasi gerektigine
inanilmaktadir. Tam otomatik bilgisayar bilimi tanis1 (FACD-From Fully Automatic
Computer Diagnosis), interaktif bilgisayar tanis1 (ICD-Interactive Computer
Diagnosis), bilgisayar destekli tan1 (CAD-Computer Aided Diagnosis), gunimuzde
sadece CAD kullanim1 yaygindir [21]. Bilgisayar destekli tan1 (CAD), radyoloji
uzmani tarafindan, medikal goriintiilerin bilgisayarli analizinden elde edilen
sonuglari, lezyonlar1 tespit etmek ve tan1 koyma kararlar vermek igin “ikinci goriis”
olarak kullanmasi seklinde tanimlanmaktadir. BDT (Bilgisayar Destekli Tani) nin
tibbi goriintiilemenin yorumlama performansini gelistirmesi beklenmektedir; BDT ile

son tan1 radyologlar tarafindan yapilir [22].

1.9. BDT ve Akciger Kanseri

Giintimiizde ve ontimiizdeki birka¢ yil igerisinde muayene tiirii olarak geleneksel
gogiis taramalari, BT ve MRG cihazi taramalariyla yer degistirecektir. Gogiis
radyografisini yorumlamak son derece zor bir islemdir. Radyologun gerceklestirmesi
gereken en Onemli ve zor gorevlerden birisi, goglis radyografilerinden kanserli
akciger nodiillerin saptanmasi ve tanilanmasidir. Bu lezyonlar diger anatomik yapilar
tarafindan kamufle edilebilmeleri nedeniyle saptanamayabilir. Ayrica, radyologlar
anormal bulgulara karar verdiklerinde, gozlemciler arasinda farkliliklar ortaya
cikmaktadir. BDT sistemlerinin klinik anlamdaki 6nemi go6glis radyografik

goriintiilerini okumaya tespit ve tanida yardimci olmaktir.

Sayisallastirilmis akciger grafileri ve BT goriintiilerinde birgok nodiil tespit sistemi
gelistirilse de genellikle duyarlilik diistiktiir ve ¢ok fazla yanlis pozitif (FP) yapilir.
Bu nedenle, akciger kanserinin teshisi i¢in ¢Oziilmesi gereken problem, yiiksek
derecede gergek-pozitif (TP) taniyr1 korurken, FP'lerin sayisinin azaltilmasi ile

iligkilidir. Kritik goérev, nodiiller ve nodiil olmayanlar arasinda ayrim yapacak
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Ozelliklerin tiiriinii, iyi bir 6zellik alan1 tanimlamak ve belirtmektir. Otomatik noddl
tespiti i¢in halihazirda mevcut olan bazi degiskenler ayr1 ayr1 detayli olarak tarif

edilmektedir.



BOLUM 2. KAYNAK ARASTIRMASI

2.1. BT de Akciger Lob Segmentasyonu

Akcigerleri analiz eden herhangi bir BDT (Bilgisayar Destekli Tani1) sistemi otomatik
olarak akciger segmentasyonuna ihtiya¢ duymaktadir. Armato ve Sensakovic,
akcigerin dogru segmentasyonu i¢in bir BDT semasinda bir 6n islem adimi oldugunu
belirtmislerdir [23]. Bir akciger nodiil saptama sisteminde, test verilerindeki akciger
nodiillerinin %5 ila %]17'sinin 6n isleme segmentasyonu nedeniyle tespit
edilemedigini gosterdi. Bu, segmentasyon algoritmasinin nodiil saptama prosediiriine

uyum saglayip saglayamadigina bagliydi.

Akcigerin ana kismi hava ile doluyken, BT (Bilgisayar Tomografisi)'de kontrasta
bagli olarak karanlik bir bolge olarak belirir. Akciger ve ¢evre dokular arasindaki bu
kontrast, segmentasyon yontemlerinin ¢ogunun temelini  olusturmaktadir.

Yontemlerin ¢ogu, bolgeye dayali [24-27] veya kontura dayalidir [28,29].

Ana akciger hacmi, bolgeye dayali yaklasimda iki sekilde bulunur. Birinci yol,
yogunluk degerlerini temel alan esikleme ve ardindan bagl bilesen etiketlemesidir.
Segmentasyon i¢in bahsedilen yontem uygulandiktan sonra, akcigerler boyut ve

konumu iizerindeki kurallara dayanarak uygulanir ve tanimlanir.

Ikinci yol biiyilyen bolge yontemidir. Bolge, ayrilmamis tiim komsu pikselleri
bolgeye gore karsilastirarak yinelemeli olarak biiyiir. Bir pikselin yogunluk degeri ile
bolgenin ortalamasi arasindaki fark, benzerligin bir Olgiisii olarak kullanilir. Bu
sekilde olciilen en kiigiik farki olan piksel bolgeye ait kabul edilir. Bu yaklasim,
deliksiz piirlizsiiz akciger hacimlerini elde etmek icin matematiksel morfoloji

teknigini kullanir. Zhou ve dig., biiylik akciger lezyonlar tarafindan bozulmus ve
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tikanmig akciger bolgelerini segmentlere ayirmak icin gii¢lii bir aktif sekil modeli
onermislerdir [29]. Bu biliyiik akciger lezyonlari, BT goriintiilerinde kanserler ve
cevredeki yapilar arasindaki yogunluk farkliliginin az olmasindan dolay1
segmentasyon islemini zorlagtirmistir. Li ve Reinhardt, tek bir akcigerin yaklasik bir
segmentasyonunu saglayan ve egitim verilerinin istatistiklerinde bulunmayan
detaylar1 ve sekil varyansini yakalamak i¢in ¢oklu 2B diizenlemelerle birlestirilen bir

3B aktif sekil modeli 6nermislerdir [28].

Diger bir zorluk, akciger sinirina bagli yiiksek yogunluklu patolojilerin etkiledigi
akcigerlerdir. Akciger ve ¢evre dokular arasinda kontrast eksikligi nedeniyle, esik
alma yontemleri, akcigerde bulunan bu patolojik bolgeleri segmente edemez. Zhou
ve dig. biiyiik akciger lezyonlari tarafindan bozulmus ve tikanmis akciger bolgelerini

segmentlere ayirmak igin giiglii bir aktif sekil modeli 6nermistir [29].

2.2. Damar Segmentasyonu

Her bir akciger, pulmoner arterlere ve bu damar uzantilarina sahiptir. Pulmoner
arterler ve damarlar akcigerlere girdiginde, capt 30 mm'ye kadar c¢ikabilir.
Boliinilirken, damar ¢aplar1 azalir. Damar uzantilarinin segmentasyonu, BDT sistemi
i¢in yanlis pozitiflerin giderilmesinde onemlidir. Pulmoner damar segmentasyonu ile
ilgili direkt caligmalarin sayisi smirlidir. Genel damar segmentasyonu olarak
kullanilan yontemler, pulmoner damar segmentasyonu i¢in kullanilabilmektedir [30].
Damar segmentasyonu yontemi igin goriintii isleme yoOntemleri, model tabanl
yaklagimlar ve sinir agi olusturma tabanli yaklagimlar gibi farkli kategorilere

ayirilabilir. Genellikle hibrit sistemler tercih edilmektedir.

2.3. Yapay Zeka

Yaygin olarak kullanilan bir sinir ag1 6grenme algoritmasina geri yayilma algoritmasi
denir. Noral aglar bir¢ok uygulamada kullamilmistir [32-37]. Tibbi goriintiilemede,
sinir aglar1 temel olarak siniflandirma yontemi olarak kullanilmaktadir. Noral ag

sistemi bir dizi medikal goriintii ile egitilir ve hedef goriintii egitimli sistem
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kullanilarak boliimlere ayrilir. Tibbi goriintii segmentasyonunda sinir aglarini cazip
kilan avantajlardan biri de ag egitiminde elde edilen dogrusal olmayan siniflandirma

sinirlarini kullanma yetenekleridir.

2.4. Akciger Nodiil Algilama

Akciger nodiilii algilama sistemi, baz1 yaygin adimlardan olusur; goriintii 6nisleme,
nodiil aday: tespiti, yanlis pozitif indirgeme, nodiil siniflamasi. Goriintii 6n islem
adimi, arama alanini akciger alanina sinirlamak ve damarlari, hava yollarini, goriintii
tizerindeki giirliltiileri azaltmak i¢in kullanilir. Nodiil adaylar1 olusturmak igin
gelistirilmis bircok yontem vardir, ancak bu yontemler arasinda her zaman ¢ok
sayida yanlis pozitif vardir. Smiflandirma asamasindan sonra bile, bir¢ok yanlis
pozitif bulunmakta ve nodiil tespiti lizerine yapilan giincel arastirmalarin ¢ogu
aslinda tespit kismina degil, yanlis pozitiflerin azaltilmasina odaklanilmistir. Yanlis
pozitif nesnelerin sayisinin azaltilmasi ve her bir goriintiideki siipheli noktalarin
isaretlenmesi en kritik kismidir. Bu nedenle, diisiik sayida yanlis pozitiflerin ve nodiil
adaylarinin giiglii bir sekilde tanimlanmasi bu boliimiin ana odaklanilan noktasidir.
Literatiirde arastirmacilar BT goriintlilerinde nodiilleri tespit etmek i¢in farkli
yontemler kullanmislardir. El Takizawa, akciger icindeki patolojik alanlari tanimak
i¢in bir 3B Markov rastgele alan eklemistir. Her ne kadar Takizawa, 6nerilen nodiilii
yanlis pozitif olmayan tiim nodiilleri ayiklamak icin 6nerilen yontemi Onerdiyse de
Onerilen yontemi, 10 BT gorilintiisiinden olusan kiigiik bir test veri seti iizerinde
calistimistir [30]. Ne yazik ki nodiil tipleri ve biiyiikliikleri hakkinda ne bilgi ne de
daha biliyik bir veri tabani {izerinde performans degerlendirmesi
gerceklestirememistir. Antonelli ve dig., pulmoner bdlgenin anatomik bilgisine
dayanan bir yontem Onermislerdir. Temel olarak, kullanilan BDT sistemi, BT
goriintiilerinde hacim, X-1s1n1 zayiflamasi ve halihazirda teshis edilen yapilara gore
ve pozisyonuna gore farkli yapilar elde etme amacindadir [31]. Viicudun ig¢indeki
nesneleri tanidiktan sonra, akciger voksellerini 2 kiime nodiilii-damar1 ve havayi
siniflandirmak i¢in bir C-Means Fuzzy algoritmasi uygunlanmistir. Ardindan
nodiilleri ROI (Region of Interest) havuzundan siniflandirmak i¢in ndral ag sistemi

kullanilmistir. Antonelli’nin ¢alismasi, voksel basma 1,4 FP’lik %82’den fazla
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hassasiyet elde etmistir. BT'de akciger nodiil tespitini otomatik hale getirmek i¢in az
sayida bilgi tabanli plan gelistirme asamasindadir [32-37]. Bu sistemler tarafindan
ele alinmas1 gereken en biiyiik zorluk, nodiilleri normal bronkovaskiiler detaylardan
ayirt etmektir. Bronkovaskiiler anatomik yapilar ve akciger nodiilleri, bireysel BT
goriintlilerinde benzer X-151m1 zayiflamasit ve goriinlimii vardir. Bu nedenle, bu
sistemler sadece geleneksel gri dilizey tabanli goriintii isleme araglarina
dayanmamaktadir. Akciger anatomisinin yam sira akciger nodiillerin beklenen X-
1s1n1 zayiflamasi, boyutu, sekli veya lokalizasyonu ile ilgili bulgular veya kurallar
yoluyla anatomik ve goriintiileme bilgisini ayirt edici olarak ortaya koyarlar [38].
Nodiil tespiti icin 6zellik tabanli bir kiiratiflesme yaklasimi, 6n ¢alismalarda imit

verici sonuglar vermistir [34-37].



BOLUM 3. MATERYAL VE YONTEM

Gergeklestirilen bilgisayar destekli tan1 sistemi goriintii isleme ve yapay zeka olarak

iki ana baslik altinda islenmistir.

3.1. Gériintii Isleme

Goriintii  isleme boliimii; goriintli alma, On isleme, lob segmentasyonu, esik
belirleme, aday nodiilleri belirleme, aday nodiil isaretleme ve numaralandirma alt

basliklarindan olugsmaktadir. Sekil 3.1.°de bu alt basliklardan olusan sistemin goriintii

isleme algoritma kismi1 gosterilmistir.

Gériintl Alma On isleme Esik Belirleme H
Nodiilllerin . Aday Noddlleri
. L . Oznitelik Gikarimi Isaretleme ve Aday Noddil Belirleme
Nitelendiriimesi
Numaralandirma

Sekil 3.1. Sistemin ¢aligsma algoritmast

Lob Segmentasyonu

3.1.1. Gorintd alma

Olusturulan sistemde, PET-CT cihazindan DCM(DICOM) uzantili olarak tam kayit
verileri alinmistir. Alinan veriler tizerinde lezyonun bulundugu voksel degerleri ayirt
edilip ¢ikarilmisti. Alinan DICOM verileri MATLAB programi iizerinde DCM
formatindan .png formatina doniistiirilmistiir. Fakat donistiiriilen goriintiiler,
goriintli isleme icin uygun olmayan kalitededir. Gorlintiilerin yiiksek kalitede elde
edilebilmesi i¢in DICOM-Viewer programi kullanilarak yakin parametreler ile .png

formatinda kaydedilmistir. Adaptif bir esikleme islemine tabii tutulacagi igin
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parametrelerin tamamen ayni olmasi1 gerekmemektedir. Goriintiiler kaydedilirken
FOV (Field of View) dikkate alinarak PET-CT cihazinin goriintii iizerinde ¢ikan

yatak kismi ve viicut disindaki kisimlar kesilmistir. Sekil 3.2.’de elde edilen 6rnek

P
6
u

Sekil 3.2. Elde edilen érnek gorunti

goriintli gosterilmektedir.

3.1.2.0n islemler

Gorilintii alma islemi ile elde edilen goriintiiler iizerindeki lezyonlar morfolojik
ozellikler ile degerlendirilecegi i¢in biitiin goriintiilerin 6lgeklenmesi gerekmektedir.
Kesilen goriintiilerde verilerin bozulmasmin minimum oldugu 400x400x3 ol¢egine

Olgeklenmistir.

Uygunlastirilan goriintiilerde goriintii isleme islemi gergeklestirilmesi i¢in goriintiiler
RGB (Red-Green-Blue) formatindan gri diizeye doniistiiriilmiistiir. Renkli goriintiiyti
gri seviyeli goriintiiye doniistiiriirken, 3 bilesen i¢in farkli katsayilar kullanilir ve bu
katsayilar toplanilir [39]. Kullanilan hazir koddaki katsayilar; Kirmizi renk igin
0,2989, yesil renk i¢cin 0,5870, mavi renk icin 0,1140’tir ve asagidaki esitlikte
(Denklem 3.1) gosterilmistir.

Gri Seviye=0,2989 * Kirmiz1 + 0,5870 * Yesil+ 0,1140 * Mavi (3.1)

Gri seviyeli olarak olusturulan goriintiilerde giiriiltii faktorlerinin 6niine gegmek igin

oncelikle ikinci dereceden medyan filtresi ardindan laplacian filtresi uygulanmastir.
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3.1.3.1kinci dereceden medyan filtresi

Ikinci dereceden medyan filtresi, olusturulan maske icerisindeki gri seviyelerini
kiigiikten biiylige dogru siralamaktadir. Siralanan gri seviye degerlerinde tam ortada
bulunan piksel degeri maske igerisinde ilgilenilen piksel i¢in yeni deger olarak
belirlenir. Bu islem gerceklestirildiginde, alcak ve yiiksek gri seviyelerinde pik yapan
piksel degerlerini, geri ton bolgelerini ayiran gri  seviye basamaklarin

yassilagtirmadan yok etmektedir [40].

A Matrisi
21135195
52|17 | 65
42| 15| 78

(3x3)

[21 [35 Jos [52 [17 [65 [42 [15 [78 ]

BRI I NI

[15 [17 [21 [35 [42 [52 [e5 [78 [os ](1x9)

Sekil 3.3. Medyan filtresi ¢aligma prensibi

Sekil 3.3.’te 3x3’liik medyan filtre maskesi bulunmaktadir. A matrisindeki piksellerin
gri seviye degerleri siralanmistir. Siralanan pikseller kiigiikten biiyiige siralanmig ve
ortanca deger bulunmustur. Bulunan “42” degeri, A matrisindeki 2-2’deki pikselin

yeni degeridir. 2-2’deki “17” degerindeki piksel “42” ile degistirilmistir.

3.1.4. Laplacian filtresi

Goriinti medyan filtresinden geg¢irildiginde kenar hatlarin1 kaybetmistir. Lob
segmentasyonu ve aday nodil tespiti i¢in ge¢is yapilan noktalar 6nem tagimaktadir.

Bu flulagsma laplacian filtresi ile giderilmistir.

Laplacian filtresi goriintiiler iizerindeki kenarlar kesinlestirmek i¢in kullanilan bir

filtre tiiriidiir. Kullanilan filtrenin ¢alisma prensibi ikinci dereceden tiirev olarak
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gerceklestirmeye dayalhidir [41,42]. Asagidaki esitliklerden yararlanilarak (Denklem
3.2-Denklem 3.3) kullanilan filtre ve ¢arpim katsayilar1 olugturulmustur.

9%f | 9°
Vif(x,y) = a—f + a—f (3.2)
X2 2

Burada VZ2:2. derece tiirev alma, f (x, y): goriintii fonksiyonunu gostermektedir.
Verilen laplacian maskesi ile konvoliisyon uygulandiktan sonra elde edilen laplacian
goriintlistinliin esik degeri ile karsilastirilmast sonucunda keskinlestirilmis kenar
goriintlisii meydana gelir. Laplacian filtresi katasayilar1 ise 0, 1, 0; 1, -4, 1; 0, 1, 0

degerleridir.
3.1.5. Esik belirleme

Esik belirleme, belirli bir gri seviyesi degeri segilerek bu degerden diisiik seviyeli
degerler i¢in “0”, secilen degerden yiiksek seviyeli degerler i¢in “1” degeri verilerek
yapilan igleme denir. Adaptif ¢oziim elde edebilmek icin sistemde Otsu esik

belirleme metodu kullanilmistir.

Otsu esik belirleme metodu, gri seviyeli goriintiiler lizerinde gergeklestirilebilen esik
tespit etme yontemidir. Goriintii lizerinde yogunluklar farkli olan birimlerin sinif igi
varyansini en aza indirgeyerek esik degerini belirler. Belirlenen esik degerinde sinif
i¢i varyans en diisliikken, siniflar aras1 varyans degeri maksimum olur. Bu yontem
arka plan ve on plan renklerinin (siyah-beyaz) en uygun sekilde ayrilmasim
saglamaktadir [43,44]. Asagidaki esitliklerle (Denklem 3.4- Denklem 3.5- Denklem

3.6) otsu esiginin nasil belirlendigi gosterilmektedir.
2
of = 0oy +[1 = 6()]og + (uy — 1) 6(8) + (o — w?*[1 - 6(D)] (34)

o (t) = 0()af + [1 — 6()]og (3.5
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02(6) = (y — 1) 00 + (o — W2[1 — 6(D)] (3.6)
3.1.6. Lob segmentasyonu

Goriintii lizerinde bulunan aday nodiile/nodiillere benzeyen birimleri yok etmek igin
loblarin tespit edilip ayrilmasi gerekmektedir. Lob segmentasyonu yapildiginda
sadece akciger loblarinda bulunan aday nodiiller tespit edilmektedir. Bu islem ile
bilgisayar destekli tespit ve tani sisteminin loblar disinda ¢calismasini engellemektedir

[45].

Lob segmentasyonu On islemlerden ve esiklemeden gecirildigi takdirde
yapilmaktadir. Sistemin ¢alismast ikilik sistemdeki goriintiiye (binary goriintii, 1-0)
dontistiiriilmiis gorilintiide belirlenen piksel boyutunun altindaki piksel boyutundaki

bagli bilesenlerin silinmesi ile gerceklesir.

Bilgisayar tomografisi goriintiisiinde onceki islemlerden gegirilmesinin ardindan, kod
kullaniminin kolaylagmasi i¢in goriintii binary olarak terslenmektedir, “0” degeri “1”,
“1” degeri “0” yapilmaktadir. Belirlenen biiylik bagli piksel degerinin altinda kalan
nesneler belirlenmektedir. Belirlenen nesnelerden loblar segilmektedir. Sadece
loblarin se¢imi yapildig1 icin diger tiim birimler silinmistir. Loblar elde edilmesi ile
ayr1 bir goriintii olusturularak, loblarin simirlart ¢izdirilmistir. Siirlar1 ¢izdirilen

loblarin ¢izgi degerleri kaydedilmistir ve islenmis goriintii iizerine ¢izilmistir.
3.1.7. Aday nodul belirleme

Nodiller voksel goriintiilerinde sadece bagimsiz bir bigimde bulunmamaktadir.
Nodiiller i¢ plevraya ya da dis plevraya yapisik bicimde bulunabilmektedir. Lob
segmentasyonunda elde edilen lob sinirlarinda g6z onilinde bulundurulmamaktadir.

Bu durum ¢ekme faktorii degistirilerek oniine gecilmistir [46].
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Iki boyutta olusturulan rastgele noktalarm indisleri kullamlarak vektérler ile
disbiikey bir govde elde edilememektedir. Digbiikeyde daha kompakt bir alan elde
etmek icin ¢ekme faktorii kullanilmaktadir [47]. Belirlenen noktalarin ¢ekme faktorii
“1” olarak birlestirildiginde, tam kompakt bir yap1 olusturulamamaktadir. Cekme

faktorii “1” degerinden disiiriilerek daha kompakt alanlar elde edilebilmektedir.

0.8

0.6

0.4

0.2

o

0.2
0.2 ] 02 0.4 0.6 0.8 1 12

Sekil 3.4. Rastgele olusturulan noktalarin indisleri [47].

Sekil 3.4.’te rasgele olusturulan noktalar 2 boyutlu diizlem {izerinde gosterilmistir.
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Sekil 3.5. Olusturulan noktalarin gekme faktorii 1 oldugunda digbiikey olarak ¢izdirilmesi [47].

Sekil 3.5.’te olusturulan noktalar digbiikey olarak birlestirilmistir. Kompakt yap1 elde
edilememistir. Gortlintiideki ¢ekme faktorii 1°dir. Kompakt bir yapi elde etmek igin
cekme faktorii diisiiriilmesi gerekmektedir.
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Sekil 3.6. Cekme faktorii 0,1 olarak ayarlandiginda elde edilen alan [47].

Sekil 3.6.’da ¢cekme faktorii 1 degerinin altina diisiirilerek daha kompakt bir alan
elde edilmistir. Bu sistemin gelistirilme sebebi akciger loblarinda bulunan olasi aday

nodiillerin tespitini saglamaktur.

3.1.8. Aday noddlleri isaretleme ve numaralandirma

Aday nodiil bulma isleminin sonucunda bulunan aday nodiillerin ¢evre ¢izilmistir. Bu
cizgiler kaydedilerek ana goriintii ile cakistirllmistir. Cakistirilan aday nodiiller piksel

numaralarinin biiyiikliigiine gore sayma sayilar1 ile numaralandirilmistir.

3.2. Oznitelik Cikarim

Bu calismada olusturulan veri setinde her bir veriyi simiflandirabilmek i¢in veriler
arasindaki ayirt edici farklara bakilmasi gerekmektedir. Bu farklar elde etmek i¢in
morfolojik veya istatiksel Ozelliklerin kullanilmas1 gerekmektedir. Calisma
kapsaminda morfolojik 6zellikler kullanilmaktadir. Toplamda 9 farkli morfolojik
ozellik kullanilmistir. Kullanilan 6zellikler; alan, ana eksen uzunlugu, kiiclik eksek
uzunlugu, dis merkezlilik, uyum saglama, es cap, katilik, genislik ve ¢evre uzunlugu

kullanilmaistir.

Alan: Bolgedeki gergek piksel sayisidir [48]. Ozelligin adaptif bir ¢oziim olabilmesi

i¢in biitiin goriintiiler uygunlastirilmastir.
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Ana Eksen Uzunlugu: Bolgede ayn1 anda bulunan elipsin ana eksen uzunlugu (piksel
degeri olarak). Bu 6zellik sadece 2 boyutlu lizerinde ¢alisilan sistemler i¢in gegerlidir

[49].

Kigiik Eksen Uzunlugu: Bolgede ayni1 anda bulunan elipsin kiiciik eksen uzunlugu
(piksel degeri olarak). Bu 6zellik sadece 2 boyutlu iizerinde ¢alisilan sistemler igin

gecerlidir [49].

D1s Merkezlilik: Eksantriklik elips odaklari ve ana eksen uzunlugu arasindaki
mesafenin oranidir. Deger 0 ile 1 arasindadir (eksantrikligi O olan bir elips aslinda bir
cember iken, eksantrikligi 1 olan bir elips bir ¢izgi segmentidir). Bu 6zellik 2 boyutlu

sistemler i¢in desteklenmektedir [49].

Uyum Saglama: X-ekseni ile elipsin ana ekseni arasindaki ag¢1 (derece cinsinden)
uyum saglama oranin1 ve yonelimi vermektedir. Bu 6zellik sadece 2 boyutlu giris
etiket matrisleri i¢in desteklenmektedir. Sekil 3.7.’de sol taraf bir gériintii bolgesi ve
karsilik gelen elips gosterir. Sag taraf, grafiksel olarak ayni elips gosterilmektedir;
diiz mavi ¢izgiler eksenlerdir, kirmizi noktalar odaklardir ve yonelim yatay noktali

cizgi ile ana eksen arasindaki agidir [49].

Sekil 3.7. Goriintil i¢in uyum saglama ve yonelim 6rnegi

Es Cap: Bolge ile ayni alana ait bir dairenin ¢apidir. Asagidaki esitlikte (Denklem
3.7) dairenin ¢ap formiilii gosterilmektedir [49].

Cap = (3.7
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Katilik: Alanin dis biikey govdedeki piksel oranidir. Bu 6zellik 2 boyutlu sistemler

i¢in gecerlidir.

Genislik: Bolgede bulunan siirlayict piksellerin oranidir [49].

Cevre Uzunlugu: Bolgenin smirindaki pikselleri goz oniinde bulundurarak cevre

hesab1 yapilmaktadir [49].

3.3. Yapay Zeka

3.3.1. Yapay sinir ag1

Yapay sinir ag1 (YSA), insan beyninden esinlenen yapt ve fonksiyona sahip
matematiksel bir modeldir. Yapi, “noéronlar” adi verilen diigimler ve “agirliklar”
denilen noronlar arasindaki baglantilardan olusur. Noronlar biyolojik sinir aglarindan
esinlenerek katmanlar halinde ayarlanir. Sekil 3.8.’de bir uyarici yaniti gondermeden
once birden fazla uyarani alan ve isleyen yapay bir néron ve biyolojik bir néron
arasindaki bir karsilastirmay1 gostermektedir. Girislerde sunulan bilgilerin islenmesi,
gizli ve ¢ikti katmanlarinda gergeklesir. YSA genel olarak, girdilerin ve ¢iktilarin
verildigi Ornek tabanli egitimler kullamlarak gelistirilmistir. Ag agirliklari, egitim
tamamlanana kadar c¢esitli egitim algoritmalar1 kullanilarak kademeli olarak
ayarlanir. YSA tarafindan elde edilen “bilgi”, is agirliklarinda saklanir. Bu 6grenme
slireci, insan beyni gibi biyolojik sistemlere benzemektedir. YSA tibbi karar almada
ve BDT'de yararhdir ¢iinkii bir agdaki bireysel noronlar ve agirliklar herhangi bir
zekaya sahip olmasa bile, birbirlerine baglandiklarinda, insan karar verme siirecinin

bazi1 yonlerini ¢ogaltma gibi bir potansiyele sahiptir.
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Modellenmis Noron Biyolojik Noron

elelele

Agirhiklar —>

<«—— Dentrit

<«— Hiicre Govdesi

— Akson

<€«—  Sinaps

Sekil 3.8. Modellenmis ndron ile biyolojik ndronun benzetimi

3.3.2.1leri yénlii geri yaythmh

Son noral ag topolojileri ve egitim teknikleri, McCulloch ve Pitts tarafindan yapay
noron kavraminin tanitilmasindan son 45 yilda gelistirilmistir. Bu projede
olusturulan YSA modeli ¢ok katmanli ileri besleme agidir. Cok katmanli ileri
beslemeli yapay sinir aglari, tipik olarak birbiriyle tamamen baglantili birka¢ néron
katmanindan olusur. Cok katmanli bir agdaki her bir néron, girdiyi aldigi onceki
katmanda ndronlarla, bir sonraki katmanda ¢iktilarin1 alan noronlarla baglantilidir.
Geri yayillim ¢ok katmanli ileri beslemeli YSA’larda kullanilan tipik noron, tan-
sigmoid fonksiyonu gibi dogrusal olmayan bir transfer fonksiyonuna sahip basit bir
toplam noronudur. Sekil 3.9.°da tanjant sigmoid fonksiyonu grafik olarak

gosterilmistir.
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Sekil 3.9. Tanjant sigmoid fonksiyonu

Tipik bir ii¢ katmanli ileri besleme sebekesinde, girisler, katmanlardaki verileri gizli
katmandaki ndronlara verilmektedir. Bu doniistiiriilmiis girdiler daha sonra toplanir
ve bir transfer fonksiyonu ile bir degerler aralifina eslenir. Tan-sigmoid transfer
fonksiyonu i¢in, doniistiiriilmiis girisler -1 ile 1 arasinda bir aralikta normallestirilir.
Tanjant sigmoid fonksiyonunun matematiksel esdegeri asagidaki esitlikte (Denklem

3.8) oldugu gibidir.

a=tansig(n)
Qo 2 (3.8)
(L+e™")

Normallestirilmis ¢iktt daha sonra ¢ikis katmanindaki noronlara aktarilir. Bu tiir
ndronlar ve mimarilerle sinir aglarint egitmek icin birgok algoritma vardir. Ancak,

yaygin olarak geri yayilma egitim algoritmasi kullanilmaktadir.

Yapay sinir ag1 modeli Sekil 3.10.’da goriildiigii gibi 9:13:4 olarak belirlenmistir.
Giris katmaninda morfolojik 6zellik ¢ikariminda elde edilen katsayilar kullanilmistir.
Gizli katmanin sayisi i¢in kullanilan matematiksel formiilasyon bulunmadigi i¢in ara
katman sayis1 olarak 13 ndron kullanimi tercih edilmistir. Cikis katmani 0 ile 1
arasinda skala edilmistir. Maling 1 degeri i¢in, being 0, bronkovaskiiler yapilar ve
bronslar 0, yanlis pozitifler i¢in 0 etiketi almistir. Ele alinan 6rnek hangisi ise o sinif
i¢cin 1 etiketi diger siiflar i¢in O etiketi atanmustir. Girdi olarak kullanilan 6zellikler
ve etiket degerleri yapay sinir agma verilerek giris-cikis arasindaki iliski yapay

zekaya Ogretilmistir.
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Sekil 3.10. Olusturulan sinir ag1 modeli

3.4. ROC Egrisi

Bir yapay sinir ag1 egitildikten sonra, test 6rneklerinin hedef sinifin1 tahmin etmek ya
da tespit etmek i¢in kullanilmaktadir. Fakat, test drneklerinin siniflandirilmasindan
once, bir sinifin kalitesi, egitim asamasinda degerlendirilir. Bir simifin kalitesi,
dogruluk (Accuracy), duyarlilik (sensitivity) ve dzgiinliik (specificity) gibi 6l¢limler
kullanilarak belirlenir. T1bbi sistemlerde duyarlilik, 6zgiinliik belirlemek standart bir
Ol¢iim sistemidir. ROC egrisinde, x ekseni 6zgiinlik (Yanlis Pozitif Oran) temsil
ederken, y ekseninde duyarlilik (Dogru Pozitif Oran) bulunmaktadir. Yapay zekanin

tahminleri ise alinan sonuglarin tiimii ele alinarak elde edilebilmektedir;

Dogru Pozitif (True Positive-TP): Dogru etiketi dogru tahmin etme.
Dogru Negatif (True Negative-TN): Yanlis etiketi yanlis tahmin etme.
Yanlis Pozitif (False Positive-FP): Yanlis etiketi dogru tahmin etme.
Yanlis Negatif (False Negative-FN): Dogru etiketi yanlis tahmin etme.
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Egitilen yapay sinir aginda elde edilen sonuglar 2 siniftan fazla oldugu i¢in direkt
olarak duyarlilik, 6zgiinliik ve ROC egrisi elde edilemez. Degerleri elde edebilmek
i¢in siniflar ayr1 olarak degerlendirilmelidir. Olusturulan sistemde 4 farkli sinif elde
edilmektedir. Sekil 3.11.°de elde edilen siniflara yapilan ayrim gosterilmektedir.
Dogru Pozitif (True Positive-TP), Dogru Negatif (True Negative-TN), Yanlis Pozitif
(False Positive-FP), Yanlis Negatif (False Negative-FN), duyarlilik, 6zgilinliik ve
ROC egrileri cizdirilir. Genel sonug elde edilmek istendiginde ise elde edilen ROC

egrilerinin altinda kalan alanlar toplanir ve sinif sayisina boliindir.

X2 A

DD : OO D = Smmf 1

-_——— = === O = 5mf 2
l:‘ : O l:‘ = Smmf 3
l:‘l:‘ : OO O = Simf 4

Sekil 3.11. Elde edilen siniflar

ROC egrilerinde en iyi sonucu elde etmek icin optimum kesim noktasinin elde
edilmesi gerekmektedir. Ornegin optimum kesim noktasi 0-1 araliginda olmak
zorundadir. ‘0,5’ degeri optimum kesim noktasi oldugu kabul edilsin. Sekil 3.12.°de
goriildiigi gibi kesme degeri ‘0,5 alindiginda en yiiksek dogruluga ait sonug elde
edilir. Eger Sekil 3.13.’teki gibi kesme degeri ‘0,4’ segilseydi dogru negatif olarak
bulunan sonuglarda yanlis pozitif olarak degerlendirilecekti. Bu sebeple optimum

kesim degeri se¢ilmelidir.

Output

™

FN

1
]
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1

S

0.5

Sekil 3.12. Kesme degeri 0,5 iken sonuglarin degerlendirilmesi
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Sekil 3.13. Kesme degeri 0,4 iken sonuglarin degerlendirilmesi

3.5. Genetik Algoritma

Genetik algoritma bir optimizasyon yontemidir. Sekil 3.14.’te ki blok diyagrami
kendi problemimize uyguladigimiz kodlama, secilim, c¢aprazlama ve mutasyon
yontemlerinin gdsterimidir. 11k olarak yapay sinir aglarindan elde edilen agirliklarin
deger kodlama yontemi ile ilk kromozomu olusturulur. Bu kromozomdaki
bireylerden belli sayilar arasinda rasgele sayir eklenerek veya cikarilarak diger
kromozomlar {iretilmis olur ve ilk popiilasyon olusturulur. Dogal secilim yontemi
olarak rulet carki tercih edilerek sonrasinda birinci ara popiilasyon elde edilir.
Caprazlama yontemi olarak ise basit tek noktali caprazlama yontemi uygulanarak
birinci ara popiilasyondan, ikinci ara popiilasyonu olusturulur.  Ikinci ara
popiilasyondaki bireyler mutasyona ugrayarak yeni popiilasyonu meydana getirir.
Secilim isleminden, mutasyon sonrasi yeni popiilasyon olusana kadar ki siire¢ bir
jenerasyon olarak adlandirilir. Bu islemler belirlenen bir jenerasyon sayisi kadar
devam eder. Jenerasyon sayisi, belirlenen iterasyon sayisina eristigi zaman algoritma
durur ve en sondaki popiilasyonun en iyi sonug¢ veren kromozomu probleme adapte

edilir.



ilk Kromozom
(304 Birey)
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1. Kromozomdan
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Deger @
Kodlama :

Basla
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y
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Rulet Carki

Caprazlama
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Basit Tek Noktah Caprazlama

Ebeveyn 1 Yeni Nesil 1
fa I

i =il
=)

+

Ebeveyn 2 Yeni Nesil 2

¥

Mutasyon

( Yeni Nesil 1 | Yeni Nesil 1, |

(eni Nesit 2 | Yeni Nesil 2, |

En iyi ¢oziimii
Dur [«—— veren kromozomu
al

Jenerasyon
sayisi
tamamlandi mi?

Sekil 3.14. Genetik algoritma blok diyagrami

3.5.1. Deger kodlama

Yapay sinir aglarindan elde edilen agirliklar ilk kromozom olarak kullanilacag: i¢in
bir kromozom 186 bireyden meydana gelir ve deger kodlama yontemi yapilmasi
tercih edilmistir. Bu ¢alismada kullanilan deger kodlama yontemi Sekil 3.15.°te ki

gibidir.

® @O [ [

[1-Kr°'“°Z°m ].:} 1.212  0.145----1.987 -0.312 0.021- - - 5.486

Sekil 3.15. Birinci kromozom elde edilmesi
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3.5.2.11k popiilasyon olusumu

Birinci kromozom olusturulduktan sonra diger kromozomlar birinci kromozomdan
iiretilir. ilk kromozomda bulunan 186 bireye, belli sayilar arasinda rastgele say:
eklenerek veya cikartilarak diger kromozomlardaki bireyler elde edilir. Popiilasyon
boyutu seciminde herhangi bir kural yoktur. Bu calismada Sekil 3.16.’da goriildiigii
gibi popiilasyon boyutu 20 olarak tercih edilmistir.

OO CHCINCISSE

1. Kromozom I::} 1.212  0.145----1.987 -0.312 0.021- - - 5.486

2. Kromozom |:> 2.785 -0.975--:3.000 6.121 1.654- - - 6.754

3. Kromozom ::} 1.681 5764---:.-0.223 3999 -0.666 - - 8.234

[ 20. Kromozom ]|:> 0973 2.963----0.213 0.812 1.765---0.011

Sekil 3.16. Ilk popiilasyon

3.5.3. Amag fonksiyonu

Popiilasyonda yer alan biitiin kromozomlardaki agirliklar, egitilen yapay sinir aginda
bulunan agirliklar yerine konularak bulunan sonuglar, gercek sonuglar ile
karsilastirilir. Karsilastirilmadan elde edilen fark sayisi hata olarak belirlenir. Bu

calismanin amaci hatayr minimize ederek en optimum agirliklarin bulunmasidir.

3.5.4.Dogal secilim

Dogal secilim yontemi olarak rulet ¢arki kullandi. Bu yontemde amag fonksiyonunda

en az hatay1r veren kromozomlarin birinci ara popiilasyonda yer alma olasiliklari
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yiiksektir. Oncelikle amag¢ fonksiyonunda bulunan hatalar belirlenir. Sekil 3.17.’de

304 veri seti icerisinde 20 kromozomun hata sayilar1 gosterilmektedir.

4, Kromozom

19. Kromozom

20. Kromozom

[ Hata Sayisi

17

24

45

60

31

18

Sekil 3.17. Kromozom hata sayisi

Hata say1 az olan kromozomun 1. ara popiilasyonda yer alma olasili1 fazla olmasi

icin 1/hata sayisi olucak sekilde islem yapilir. Sekil 3.18.°de yapilan islem

[ Hata Sayisi ] [ 1/Hata Sayisi

goziikmektedir.

[ 1. Kromozom ] 17
[ 2. Kromozom ] 24
[ 3. Kromozom ] 45
[ 4, Kromozom ] 60
1 i

1 1

] ]

] ]

] ]

1 ]

[19. Kromozom ] 31
18

[20. Kromozom ]

Sekil 3.18. Kromozomlarin 1/hata sayisi

0.0588

0.0416

0.0222

0.0166

0.0322

0.0555
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0 ile 1 arasinda olasilik hesabi yapabilmemiz i¢in her kromozomun 1/hata degeri,

toplam 1/hata degerine boliiniir. Sekil 3.19.’da goriildiigl lizere en az hata sayisi olan

kromozom yasama olasilig1 yani 1. ara popiilasyonda yer alma olasiligr en fazla

olarak hesaplanmuistir.

4. Kromozom

19. Kromozom

20. Kromozom

Yasama
[ Hata Sayisi ] [ 1/Hata Sayisi ] [ Olasihid
17 0.0588 0.2591
24 0.0416 0.1833
45 0.0222 0.0978
60 0.0166 0.0731
: : !
! ! X
! ! X
1 ! '
! ! X
! ! '
31 0.0322 0.1419
18 4 0.0555 4 0.2446
0.2269 1

Sekil 3.19. Kromozomlarin yasama olasilig1

Her kromozomun yasama olasiliginin farkli araliklara ol¢eklemek icin yasama

olasilig1 kiimiilatif olarak toplanir. Sekil 3.20.’de goriildiigli {izere yasama olasilig

araliklar1 hesaplanmustir.

Yasama Yasama Oiasnllgl]
{ Hata Say|5| ] [ 1/Hata Sayls: ] [ Ola5|I|§1| [ Araliklan
17 0.0588 0.2591 0.2591
24 0.0416 01833 0.4424
45 0.0222 0.0978 0.5402
60 0.0166 0.0731 0.6133

; i i ; i

1 1 1 1 1

1 1 1 1 1

1 1 1 1 1

1 1 1 1 1

1 1 1 1
31 0.0322 0.1419 0.7554
18 4 0.0555 4 02446 1
0.2269 1

Sekil 3.20. Kromozomlarin yasama olasilig1 araliklar
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Bu islem sonrasinda 0 ile 1 arasinda bir rastgele say1 iireterek hangi kromozomun 1.
ara popiilasyonda yer alacagina ya da diger bir degisle yasayacagina karar verilir.
Ornegin; iiretilen rastgele say1 0,3 olsun. 0,3, 1. kromozomla 2. kromozomun yasama
olasiligr araligr arasinda yer alacagr i¢in 2. kromozom hayatta kalir. Popiilasyon
boyutu 20 oldugu i¢in 20 adet rastgele sayi iiretilir ve 1.ara popiilasyonda yer alacak
20 kromozom belirlenir. Sekil 3.21.’de goriildiigii lizere hata sayis1 fazla olan 3 ve 4.
kromozomlar 1. ara popiilasyonunda yer almazlar. Hata sayist en az olan 1.

kromozom ise 1. ara popiilasyonun 2. kromozomunda yer almistir.

[ Yasama Olasmgl] [ Uretilen ] 1.Ara
Araliklari Rastgele Sayilar Popilasyon
0.2591 0.3 2. Kromozom
0.4424 0.2 1. Kromozom
0.5402 0.8 20. Kromozom
0.6133 0.1 1. Kromozom

4. Kromozom

1
19. Kromozom

N ——————

19. Kromozom 0.7554 0.

20. Kromozom 1 0.4 2. Kromozom

Sekil 3.21. Ara populasyon

3.5.5.Caprazlama

Birinci ara popiilasyon elde edildikten sonra ¢aprazlama asamasinda basit tek noktali
caprazlama yontemi kullanimisti. Bu yOntemde kromozomlar birbirleriyle
eslestirilir ve ebeveynler olusturulur. Sekil 3.22.°de gosterildigi {lizere 1’den
popiilasyon boyutu sayisina kadar yani 1’den 20’ye kadar rastgele bir dizilim yapilir.
Ornegin rastgele say1 dizi 2- 20- 3- 4-...-1- 19 olsun, bu say1 dizisine gore 1. ebeveyn
cifti 1. ara popiilasyonunda bulunan 1. ve 2. kromozomlarindan, 2. ebeveyn ¢ifti 20.
ve 2. kromozomlarindan, 10. ebeveyn c¢ifti ise 2. ve 19. kromozomlardan

olusmaktadir.
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dizisi(20)
st
Popiilasyon

1- | 2. Kromozom

2 - | 1. Kromozom

3 - |20. Kromozom A 'l' Y
[ 1.Ebeveyn Cifti ] l 2.Ebeveyn Cifti I- -- -I 10.Ebeveyn Cifti

A A A

19 - | 19. Kromozom

20 -| 2. Kromozom

i

Sekil 3.22. Kromozomlarin ¢aprazlamada eslestirilmesi

Ebeveyn ¢iftleri olusturulduktan sonra ciftlerin caprazlamaya girip girmeyecegi
belirlenir. 10 ebeveyn c¢ifti oldugu icin 10 adet 0 ile larasinda rastgele sayi
olusturulur ve caprazlama oranina gore karsilastirilir. Eger 1. ebeveyn ¢ifti i¢in
olusturulan rastgele say1 belirlenen ¢aprazlama oranindan kiigiikse ebeveynler basit
tek noktali caprazlama yontemi ile caprazlanir. Eger rastgele sayi, ¢aprazlama
oranindan biiyiik ise o ¢ift i¢in bir degisim olmadan 2. ara popiilasyonuna aktarilir.
Sekil 3.22.°de oldugu lizere 1. ebeveyn c¢ifti i¢in iiretilen rastgele say1 caprazlanma
oranindan biiyiik oldugu i¢in ¢aprazlanma islemine tabi tutulur. 2. ebeveyn ¢ifti i¢in
de {lretilen rastgele say1 ¢aprazlanma oranindan biiyiikk oldugu i¢in ¢aprazlanma
islemine girer. Fakat 10. ebeveyn cifti i¢in lretilen rastgele sayr caprazlanma

oranindan biiyiik oldugu i¢in higbir isleme tabi tutulmadan 2. ara popiilasyonuna

aktarilir.
[ 1. Kromozom ] [20. Kromozom ] [ 1. Kromozom ]
Rasgele Uretilen
| ("™

{ 1.Ebeveyn Cifti ] [ 2.Ebeveyn Cifti ]— - -[ 10.Ebeveyn (,’iﬁ:i] 1.Ebeveyn Gifti igin 0.55
0.95

1 ) 2.Ebeveyn Gifti icin 0.12

1
[ 2. Kromozom ] [ 1. Kromozom ] [19_ Kromozom J 10.Ebeveyn Cifti icin 0.97

Sekil 3.23. Caprazlanma oram ve eslesme
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Caprazlama yapilacak ciftler belirlendikten sonra hangi bireyden sonra gaprazlama
yapilacagin1 segmek icin 1 ile bir kromozomdaki toplam birey sayisi olan 186
sayilar1 arasinda rastgele say1 Uretilir. Sekil 3.24.’te goriildiigii gibi, Uretilen say1 12
oldugu icin 1. ebeveyn ciftinde bulunan 2. kromozom ile 19. kromozom arasinda
126’den 186’ye kadar olan bireyler yer degistirilir ve 2. ara popiilasyonunda yeni

nesilleriyle yer alirlar.

1. Ara
Popiilasyon
ONGIE (] ({9
1.Ebeveyn Cifti
19. Kromozom ::) 4123 -186%----- 1.000 1.994 -0.029 9.523- - - 5.642
2. Kromozom ::) 2785 0975 ------ 1.993 3.000 6.121 1.654- - -6.754
Caprazlamanin Hangi Kromzomda -
2. Ara Olucagini belirleyen rastgele uretilen say! = 126
Popiilasyon

.::} 4123  1.863 ----- 1.993 3.000 6.121 1.654- - - 6.754
.:} 2785 .0.975------ 1.000 1.994 -0.029 9.523- - - 5.642

Sekil 3.24. Tek noktali gaprazlamanin uygulanmasi

3.5.6. Mutasyon

Elde edilen ikinci ara popiilasyondaki birey sayisi kadar 0 ile 1 arasinda rastgele say1
iiretilir. Uretilen rastgele sayilar belirlenen mutasyon orani ile karsilastirilir. Uretilen
rastgele say1 mutasyon oranindan biiyiik ise bireyde bir degisiklik olmaz. Eger kiiclik
ise birey 1 ile -1 arasinda firetilen rastgele sayr ile toplanarak birey mutasyona

ugramis olur. Bu ¢alismada mutasyon orani 0,05 olarak belirlenmistir.



BOLUM 4. ARASTIRMA BULGULARI

4.1. Goriintii isleme Bulgular
4.1.1.Medyan filtresi

Goriintiiye ikinci dereceden medyan filtre uygulandiginda, goriintiideki giiriiltiiler
yok olmustur. Fakat gorlintiideki kenar hatlarindaki gegislerde yumusama
olusmustur. Sekil 4.1.°de elde edilen goriintiiye medyan filtresi uygulandigindaki
goriinlimii  verilmigtir. Giiriiltiiler ve kiiciik vaskiiler yapilarin  kayboldugu

goriilmektedir.

Sekil 4.1. Medyan filtresi uygulanmig goriintii

4.1.2. Laplacian filtresi

Giirtltiilerin engellendigi ikinci dereceden medyan filtreden elde edilen goriintiide
siirlardaki bozulmalar 6nlemek i¢in laplacian filtresi uygulanmigtir. Sekil 4.2.°te
laplacian  filtresi uygulanmis gOriinti  goOriilmektedir.  Goriintli  kenarlar

keskinlestirilmistir.
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Sekil 4.2. Laplacian filtresi uygulanmig goriintii

Sekil 4.3.teki goriintiide laplacian filtresi ile keskinlestirilen noktalar

gosterilmektedir.

Sekil 4.3. Laplacian filtresinin gorintiye etkisi

4.1.3.Esik belirleme

On islemlerden gegirilen goriintiilerde dokularin belirleme islemin yapilasi igin
binary gorintii elde edilmelidir. Bunun igin esik belirleme yontemi ile piksel
degerlerine gore belirlenen esige gore binary gorlintiiye donistiriliir. Esik
belirlemek i¢in Otsu esik belirleme metodu kullanilmistir. Sekil 4.4.’te Otsu esik

belirleme metodu uygulanmig goriintii goriilmektedir.
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Sekil 4.4. Otsu esik belirleme metodu uygulanmis goriinti

4.1.4.1L.ob segmentasyonu

Lob segmentasyonunda ilgilenilen kisimlar disindaki birimlerden etkilenmemek i¢in
ROI (Region of Interest) ¢ikarilmalidir. Sekil 4.5. (a), filtrelerden gecirilmis ve esik
belirleme metodu uygulanmig goriintiidiir. Sekil 4.5. (b), loblar1 ayirt edebilmek i¢in
viicut birimi digindaki yatak, nodiil, bronkovaskiiler yapilar gibi viicuda birlesik
olmayan diger birimler elenmistir. Bu islem viicut biriminin piksel degerlerinden
kiiciik olan birimleri silerek gerceklestirilir. Sekil 4.5. (c)’de binary tersleme islemi
yapilarak loblarin tespiti kolaylagtirilir. Sekil 4.5. (d)’de lob harici kalan boliimler
taranir, tarama islemi gerceklestiginde loblar elde edilmektedir. Sekil 4.5. (e)’de

kenarlar belirlenerek matrislere atanir ve ¢izdirilir.
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(©)
(@)

(e)
Sekil 4.5. (a) Filtrelenmis goriintiiye esikleme islemi (b) lob piksel degerinin altindaki piksel degerli birimlerin

elenmesi (c) loblarn ayirt edilmesi igin goriintilyii binary olarak tersleme (d) kalan birimler taranmasi

(e) loblarin isaretlenmesi ve sinirlarinin taranmast

Sekil 4.6.’de aday nodiil belirleme islemi i¢in matrislere atanan degerler orijinal

goriintii tizerinde ¢izdirilerek loblar isaretlenir.
u

Sekil 4.6. Orjinal goriintiide loblarin isaretlenmesi ve numaralandirilmasi
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4.1.5. Aday nodul bulma

Aday nodiilleri plevraya yapisik olarak bulunan goriintiller bu isleme tabii
tutulmustur. Her goriintiide aday nodiiliin biyiikliigine gore c¢ekme faktorii
degistirilmistir. Sekil 4.6.’de lob segmentasyonunda elde edilen goriintiide plevraya
yapisik aday nodiil bulundugundan dolay1 yetersiz kalmaktadir. Sekil 4.7.’de ¢ekme
faktori uygulanmig goriintii goriilmektedir. Cekme faktorii uygulandiktan sonra elde
edilen binary goriintii plevraya yapisik aday nodiilleri gostermektedir. Fakat bu islem
uygulandiginda sadece plevraya yapisik aday nodiillerin disinda, aday nodiil
olamayan birimlerde elde edilmektedir. Elde edilen bu birimlere yanhs dogrular

olarak isimlendirilmektedir. Bulunan yanlis dogrular yapay zeka ile elenecektir.

Sekil 4.7. Cekme faktorii uygulanmis binary goriintii

Sekil 4.8.’de ¢ekme faktorii uygulamasi sonucuyla yeni sinirlarin orijinal goriintii

tizerinde ¢izdirilmesiyle elde edilen goriintii verilmektedir.
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Sekil 4.8. Cekme faktorii ile elde edilen yeni sinirlarin orijinal goriintii tizerinde gizdirilmesi

Cekme faktorii uygulandiktan sonra yeni olusan sinirlar kullanilarak islenmis goriintii
tizerinden kesilmektedir. Kesilen goriintii {izerinde 2000 piksel ile 100 piksel
degerleri arasinda bulunan alanlar ¢izilmektedir. Goriintiideki alternatif durumlarda
(aday nodiiliin ¢ok biiyiik olmasi veya ¢ok kii¢lik olmasi) belirlenen piksel araliklari
degistirilerek birbirine bagli veya bagimsiz bilesenler ayristirilir. Bu ayristirma ile

bronslar, kiiclik bronkovaskiiler yapilar ve nodiil olmayan kesitler silinmektedir.
4.1.6. Aday nodiil isaretleme ve numaralandirma

Cekme faktorii uygulandiktan sonra loblar kesilmis, ana goriintii ile eslestirilmistir ve

Sekil 4.9.’da gosterilmistir.

Sekil 4.9. Kesilen loblarin gorinti isleme uygulanmis goriintiide goriiniimii
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Kalan birimler (loblar) otsu islemine tabii tutulur ve kalan birimler ortaya ¢ikarilir.

Otsu islemi ile elde edilen goriintii Sekil 4.10.’daki gibidir.

Sekil 4.10. Lob icerisinde bulunan birimlerin binary gérinimu

Aday nodiilleri belirlemek icin eliminasyon yapilir ve belirli piksel deger

araligindaki birimler birakilir ve Sekil 4.11.’deki goriintii elde edilir.

Sekil 4.11. Aday nodiilleri ayrilmis binary goriintii

Belirlenen aday nodiillerin isaretlenir ve numaralandirilir. Sekil 4.12.”de isaretlenmis

ve numaralandirilmis gériintii goriilmektedir.



Sekil 4.12. Belirlenen aday nodillerin orijinal goriintii tizerinde isaretlenmesi ve numaralandirilmasi

4.2. Ozellik Cikarimi Bulgular
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On islemlerden ve segmentasyon isleminden gegirilen goriintiilerde dzellik ¢ikarimi

yapilmistir. Tablo 4.1. ve Tablo 4.2.°de elde edilen aday nodiillerin 6zellik degerleri

verilmektedir. Kullanilan 6zellikler 2 boyutlu sistemler i¢in 6zellestirildiginden

dolay1 6n islemlerin farki burada gozlemlenebilmektedir.

Tablo 4.1. On islemlerden gegirilmemis goriintiiden elde edilen 6zellik degerleri

Ozellikler Aday Noduil 1 Aday Nodil 2 Aday Nodul 3
Alan 955 908 826
A.E. Uzunlugu 51,19977706 63,68082736 46,20496099
K.E. Uzunlugu 36.,8520752 20,48718811 25,40325361
Dis Merkezlilik 0.,05511426 0,946835962 0,835299663
Uyum Saglama 74.,2138669 79,40032345 -12,50319416
Es Cap 34,7038522 34,00149271 32,42986068
Katilik 0,40770102 0,937048504 0,788167939
Genislik 0,359698682 0,48042328 0,52245143
Cevre Uzunlugu 281,858 158,854 153,522




Tablo 4.2. On islemlerden gegirilmis goriintiiden elde edilen dzellik degerleri

Ozellikler Aday Nodul 1 Aday Nodul 2 Aday Nodul 3
Alan 949 893 836
A.E. Uzunlugu 60,4108743 64,48288807 47,85522055
K.E. Uzunlugu 33,6930562 19,35533588 27,35519796
Dis Merkezlilik 0,830021333 0,953888126 0,820515615
Uyum Saglama 85,53852591 80,48591898 -14,02290959
Es Cap 34,76067214 33,7194738 32,62557677
Katilik 0,541357673 0,947983015 0,696086595
Geniglik 0,367260062 0,531547619 0,423076923
Cevre Uzunlugu 254,507 150,294 181,797

4.3. Yapay Sinir Ag1 Bulgular
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Gergeklestirilen yapay sinir aginda Sakarya Egitim ve Arastirma Hastanesi’nden elde

edilen veriler kullanilarak olusturulmustur. Kullanilan yapay sinir agiin topolojisi 9

girig, 13 gizli néron ve 4 cikistan olusmaktadir. Sekil 4.13.’te olusturulan ag

topolojisi gosterilmektedir.

Meural Network

Hidden

i el i

Sekil 4.13. Yapay sinir ag1 topolojisi

Olusturulan ag topolojisine kullanilan 304 nodiil i¢in ¢ikarilan 6zellikler aga verilir.

Yapay sinir ag1 kendi igerisinde yaptig1 islemlerden dolay1r her seferinde farkli sonug

elde etmektedir. Tablo 4.3.’te 1801 iterasyon ile Ogretilen yapay zekd sonucu

verilmistir. Verilen sonuglar egitim sonuglar1 ile yapay zekanin elde ettigi sonuglart

gostermektedir. Etiket kismi gercek sonuglar, skor ise elde edilen genetik algoritma

sonuclaridir.
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Tablo 4.3. Gergek sonuclar ile yapay zeka sonucu karsilastirmasi
SKOR

Malign = Benign Bronslar ve Damarlar  Yanliglar ~ Total

Malign 67 1 3 2 73
. Benign 9 82 5 1 97
ETIKET
Bronslar ve Damarlar 0 2 88 1 91
Yanliglar 0 1 5 37 43
Total 76 86 101 41 304

Ayrica bu boliimde kullanilan ¢ekme faktorii yontemi ile juxtapleural nodiillerdeki
yanlis pozitiflerin eliminasyonu gerceklestirilmektedir. Bu islem bize gercek

dogruluk oranini ve duyarlilig1 daha yiiksek seviyelere ¢cikarmamizi saglamistir.

4.4. Genetik Algoritma Bulgular

Daha onceden olusturulan yapay sinir aginda elde edilen 186 katsayr genetik
algoritma uygulanarak yeni 186 katsayi elde edilmistir. Bu katsayilar sahip olunan
304 veriye uygulandiginda daha az hata oranina sahip yeni bulgular elde edilmistir.
Bulgular Tablo 4.4.’te verilmistir. Etiket kism1 gercek sonuglar, skor ise elde edilen

genetik algoritma sonuglaridir.

Tablo 4.4. Gergek sonuglar ile genetik algoritma uygulanmig sonuglarin karsilagtirmasi

SKOR

Malign  Benign = Bronglar ve Damarlar =~ Yanliglar  Total

Malign 66 3 4 0 73

) Benign 4 92 5 0 97
ETIKET

Bronglar ve Damarlar 0 2 89 0 91

Yanlislar 1 1 4 40 43

Total 71 98 95 40 304




BOLUM 5. TARTISMA VE SONUC

Bilgisayar destekli tan1 ve tespit sistemi goriintii isleme ve yapay zeka sistemlerinin
birlestirilmesi ile elde edilmistir. Yapay zeka olarak yapay sinir aglar1 ve genetik

algoritmadan olusan hibrit bir sistem olusturulmustur.

Veri set “Sakarya Egitim ve Arastirma Hastane” ’sinden temin edilmistir. Temin
edilen veri setten 36 hastadan toplamda 153 goriintii kullanilmistir. 153 goriintiiden
toplamda 304 aday nodiil elde edilmistir. Nodiillerin dagilimi ise malign %24,01,
benign %31,90, bronslar ve damarlar %29,93, yanlis bulgular %14,14’tiir.

Sistemin goriintli isleme boliimiinde her goriintii icin adaptif ¢oztimler elde edilmeye
calisilmigtir. Fakat lob segmentasyonu gibi islemlerde otonom sistem saglanamamis

her goriintii i¢in lob se¢gme islemi gergeklestirilmistir.

Yanlis pozitif olarak bulunan yanlis degerler, verii setteki kullanilan verilerde
bulunan biiyilk kisminin juxtapleural nodiil olmasindan kaynaklidir. Yanlis
pozitiflerin azaltilmasi i¢in voksel degerlerinde bulunan nodiilleri karsilastirmak ya

da 3-B kontur yontemlerinin kullanilmasi gerekmektedir.

Ozellik ¢ikarimi yapilirken 2-B igin ayirt edici morfolojik 6zellikler secilmistir.
Ozellik ¢ikarimi igin hem morfolojik hem de istatiksel &zellikler bir arada
kullanilabilmektedir. Fakat sistem yeterliligi acisindan morfolojik &zellikler

yeterlidir.

Sistemin gercek sonuclar elde edilirken radyoloji biriminden faydalanilmistir. Ayrica
gercek verilerde hata yapmamak icin goriintii isleme ile tespit edilen bolgeler PET

goriintiisii ile karsilagtirilmistir. Sekil 5.1.’de alinan malign veerilerinin birinin PET-
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CT goriintiisii verilmektedir. Sekil 5.1.°de goriilen parlak boliimler habis bdlgeleri
gostermektedir. Tez ¢alismasi akciger loblar1 igerisindeki kanserleri teshis etmeye
yoneliktir. Plevra disinda bulunan birincil ya da metastatik malign bolge calismaya
dahil edilmemistir. Sekil 5.2.°de ise BT goriintiisii lizerinde goriinti isleme

yontemleri ile elde edilen aday nodiil bolgesi gosterilmistir.

Sekil 5.1. PET goriintisi

N
Sekil 5.2. BT Goriintlis tizerinde goriintii isleme islemleri ile elde edilen aday nodiil

Yapay sinir aglaria olusturulan 6zellik ¢ikarimi ve gercek sonuglar verilmistir.
Yapay sinir ag1, 1801 iterasyon ile 6gretildiginde elde edilen katsayilar girig birimine
uygulanmistir. Sonug olarak %92,105 dogruluk elde edilmistir. Yapay sinir ag1 bir
siiflandirma yaptigi i¢in elde edilen siniflarin ayri ayri olarak 6zglinlik ve duyarlilik
degerleri hesaplanmistir. Yapay zekadan elde edilen sonuglar tam degerler (0-1
arasinda) olmadig1 i¢in uygunlastirma islemi yapilmistir. Ozgunlilk ve duyarlilik

degerleri uygunlastirmaya gore hesaplanmustir.
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Yapay sinir aginda ¢ikis olarak 4 sinif elde edilmistir. Bu siniflar sirasiyla; malign,
benign, bronglar ve damarlar ve yanlislardir. Tablo 5.1.’de malign degerler igin; TP,

TN, FP ve FN degerleri gosterilmistir.

Tablo 5.1. Malign degerler igin gergek sonuglar ve yapay zeka sonucu kargilastiriimasi

YSA SONUC
Malign Olmayan Malign Total
) Malign Olmayan 222 9 231
ETIKET _
Malign 8 65 73
Total 230 74 304

Malign i¢in duyarlilik: 0,87837 6zgiinliik: 0,96521 olarak bulunmustur. Tablo 5.2.’de
benign degerler icin; TP, TN, FP ve FN degerleri gosterilmistir.

Tablo 5.2. Benign degerler i¢in gercek sonuglar ve yapay zeka sonucu kargilastirilmasi

YSA SONUC
Benign Olmayan Benign Total
. Benign Olmayan 203 4 207
ETIKET
Benign 11 86 97
Total 214 90 304

Benign icin duyarlilik: 0,95555 6zgiinliik: 0,94859 olarak bulunmustur. Tablo 5.3.te
bronslar ve damarlar i¢in; TP, TN, FP ve FN degerleri gosterilmistir.

Tablo 5.3. Bronglar ve Damarlar i¢in gergek sonuglar ve yapay zeka sonucu kargilagtirilmasi

YSA SONUC
BvD. Olmayan Bronglar ve Damarlar Total
. BvD. Olmayan 205 8 213
ETIKET
Bronslar ve Damarlar 3 88 91
Total 208 96 304

Bronglar ve damarlar i¢in duyarlilik: 0,91666 6zglinliik: 0,98557 olarak bulunmustur.
Tablo 5.4.’te yanlis degerler icin; TP, TN, FP ve FN degerleri gosterilmistir.
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Tablo 5.4. Yanlis degerler igin gercek sonuglar ve yapay zeka sonucu karsilastirilmasi

YSA SONUC
Yanlis Olmayan Yanlis Total
, Yanlis Olmayan 258 3 261
ETIKET
Yanlis 2 41 43
Total 260 44 304

Yanlis degerler i¢in duyarlilik: 0,93181 06zgiinlikk: 0,99230 olarak bulunmustur. 4
smif i¢inde elde edilen Ozgiinlik ve duyarlilik degerleri tam dogruluk
gostermemektedir. Bu degerler bulunurken yapay sinir ag1  sonuglari
uygunlastirilmistir. Bu yiizden ROC egrisinden alacagimiz optimum kesim noktasi
cevab1 “0,5” olacaktir ve elde edilen ROC egrisi yanlis olacaktir. Bu sebeple yapay
sinir aginin ¢iktilar1 degerleri uygunlastirlmadan ROC egrisi ¢izdirilmis ve optimum

kesim noktas1 seg¢ilmistir.

ROC

Class 1
Class 2
Class 3
Class 4

09

True Positive Rate
) ) o o ) o )
=] w = w (=] ~ =]

o

o

o 0.1 0.2 03 04 0.5 0.6 07 0.8 0.9 1
False Positive Rate

Sekil 5.3. YSA smiflarin roc egrileri (class 1=malign, class 2=benign, class 3=bronglar ve damarlar, class

4=yanlislar)

Genel ROC egrisi altinda kalan (AUC) alani bulmak icin elde edilen biitiin ROC
egrilerinin alanlar1 toplanir ve sif sayisina boliiniir. Sekil 5.3.’te siniflar igin
bulunan ROC egrileri gosterilmektedir. Tablo 5.5.’te egrilerin altinda kalan alan,

egrilerin altinda kalan genel alan ve optimum kesim noktalari belirlenmistir.
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Optimum kesim noktalari ile siniflara ait optimum duyarlilik ve 1-6zgiinliik degerleri

elde edilmistir.

Tablo 5.5. YSA ROC egrisi altinda kalan toplam alanlar ve segilen optimum kesim noktalari

Egri Altindaki Alan R Optimum

Duyarlilik 1-Ozgunlik
(AUC) Kesim Noktas1
Malign 0,981 0,959 0,087 0,27466
Benign 0,970 0,928 0,024 0,43614
Bronglar ve Damarlar 0,992 0,978 0,042 0,38902
Yanliglar 0,996 0,953 0,011 0,45613
Genel Alan 0,9847

Yapay sinir aginda elde edilen sonuglarin dogrulugunu arttirmak igin genetik
algoritma uygulanir. Yapay sinir aginda toplamda 186 katsay1 elde edilmistir. Bu
katsayilar genetik algoritma ile iyilestirilerek 9%92,105’ten %94,407 dogruluk
oranina yiikseltilmistir. Sonug olarak elde edilen degerler tam yapay zekada oldugu
gibi tam degerler (0-1) olmadigi i¢in uygunlastirma islemi burada tekrar edilmistir.

Ozgiinliik ve duyarlilik degerleri uygunlastirilmis degerlere gére hesaplanmustir.

Yapay sinir ag1 katsayilar1 genetik algortma ile iyilestirilerek yeni sonuclar elde
edilmistir. Elde edilen yeni sonuglarin tablolar ile gosterilmistir. Tablo 5.6.’da malign

degerler i¢in; TP, TN, FP ve FN degerleri gosterilmistir.

Tablo 5.6. Malign degerler i¢in ger¢ek sonuglar ve genetik algoritma uygulanmis sonucu karsilagtirilmasi

GA SONUC
Malign Olmayan Malign Total
) Malign Olmayan 226 5 231
ETIKET
Malign 7 66 73
Total 233 71 304

Malign i¢in duyarlilik: 0,92957 6zgiinliik: 0,96995 degerleri bulunmustur. Tablo
5.7.’de benign degerler icin; TP, TN, FP ve FN degerleri gosterilmistir.
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Tablo 5.7. Benign degerler i¢in gergek sonuglar ve genetik algoritma uygulanmig sonucu karsilagtiriimasi

GA SONUGC
Benign Olmayan Benign Total
. Benign Olmayan 201 6 207
ETIKET
Benign 5 92 97
Total 206 98 304

Benign icin duyarlilik: 0,96877 06zgiinliik: 0,97572 degerleri bulunmustur. Tablo
5.8.”de bronglar ve damarlar i¢in; TP, TN, FP ve FN degerleri gosterilmistir.

Tablo 5.8. Bronglar ve damar degerler icin ger¢ek sonuglar ve genetik algoritma uygulanmis sonucu

karsilagtirilmast
GA SONUC
BvD. Olmayan Bronglar ve Damarlar Total
. BvD. Olmayan 207 6 213
ETIKET
Bronglar ve Damarlar 2 89 91
Total 209 95 304

Bronslar ve damarlar icin duyarlilik: 0,93684 o6zgilinliik: 0,99043 degerleri
bulunmugtur. Tablo 5.9.’da malign degerler i¢in; TP, TN, FP ve FN degerleri

gosterilmistir.

Tablo 5.9. Yanlis bulunan degerler igin gergek sonuglar ve genetik algoritma uygulanmis sonucu karsilastirilmast

GA SONUC
Yanlig Olmayan Yanlis Total
. Yanlig Olmayan 261 0 261
ETIKET
Yanlig 3 40 43
Total 264 40 304

Yanlis degerler i¢in duyarlilik: 1 6zgiinliik: 0,98863 degerleri bulunmustur. 4 simf
icinde elde edilen 6zgiinliik ve duyarlilik degerleri yapay sinir aginda oldugu gibi
tam dogruluk gostermemektedir. Bu degerler bulunurken genetik algoritma sonugclar
uygunlagtirilmistir. Bu yiizden ROC egrisinden alacagimiz optimum kesim noktasi

cevab1 “0,5” olacaktir ve elde edilen ROC egrisi yanlis olacaktir. Bu sebeple genetik
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algoritma ¢iktilar1 degerleri uygunlastirilmadan ROC egrisi ¢izdirilmis ve optimum

kesim noktas1 secilmistir.

ROC

Class 1
Class 2
Class 3
Class 4
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Sekil 5.4. GA Siniflarin ROC egrileri (class 1=Malign, class 2=Benign, class 3=Bronglar ve Damarlar, class
4=Yanliglar)

Genel ROC egrisi altinda kalan (AUC) alan1 bulmak i¢in elde edilen biitiin ROC
egrilerinin alanlar toplanir ve simif sayisina boliiniir. Sekil 5.4.°te siniflar i¢in
bulunan ROC egrileri gosterilmektedir. Tablo 5.10.’da egrilerin altinda kalan alan,
egrilerin altinda kalan genel alan ve optimum kesim noktalar1 belirlenmistir.
Optimum kesim noktalari ile siniflara ait optimum duyarlilik ve 1-6zgiinliik degerleri

elde edilmistir.

Tablo 5.10. GA ROC egrisi altinda kalan toplam alanlar ve segilen optimum kesim noktalari

Egri Altindaki Alan ) En Iyi Kesim
Duyarlilik 1-Ozgunluk
(AUC) Noktas1
Malign 0,985 0,973 0,065 0,37850
Benign 0,972 0,959 0,087 0,35777
Bronslar ve Damarlar 0,988 0,956 0,023 0,60277
Yanlislar 0,949 0,884 0,111 0,34968

Genel Alan 0,9735
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Tablo 5.10.°da elde edilen degerler ve genetik algoritmanin dogruluk sonucu
olusturulan bilgisayar destekli tan1 ve tespit sisteminin genel sonuglaridir. Genetik

algoritmadan alinan sonug¢ %94,407’dir.
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