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TOBITAK

ONSOZ

Bu proje 15.07.2018 tarihinde TUBITAK tarafindan desteklenerek 118E201 proje numarasi
ile baslatiimistir. Proje ekibi proje basvurusunu hazirlamadan énce ve hazirlik agsamasinda
on calismalara baglamistir. Basvuru vyapildiktan sonra proje ekibi projenin amaci
dogrultusunda projede belirtilen hedefleri gerceklestirmek amaciyla dizenli olarak bir arya
gelerek ilk verilerini projenin kabul tarihinde elde etmisgtir.

Bu projenin konusu meme manyetik rezonans gdruntilemede lezyon tespiti, yalanci pozitif
ve yalanci negatif bulgularin azaltilmasina yonelik yazihm geligtiriimesidir. Bu amagla proje
oncesi ve proje slresi boyunca birgok arastirma yapilarak istenilen amaca ulasiimasini
saglayacak en optimum yazilim elde edilmeye calisiimistir. Projede gelistirilen yazilimla
yalanci pozitiflerin sayisi azaltilarak ek tetkiklerin sayilarinin azaltiimasi ve yalanci
negatiflerin sayisi azaltilarak hastalijin teshis edilememesinden kaynaklanan tehditlerin
ortadan kaldirilmasi projenin sosyal-ekonomik katkisidir. Ayrica, geng¢ bilim insanlari

yetistirmek projenin katkilarindan biridir.
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TOBITAK
OZET
Projenin amaci, meme kanserinin teshisinde yaygin olarak tercih edilen manyetik rezonans
goruntileme sistemi Uzerinden alinan goruntuleri kullanarak yazilim tabanh bir meme
lezyon tespit ve siniflandirma sistemi gelistirmektir. Gelistirilen sistem uzmanlar i¢in yazilim
tabanli bir karar destek sistemi olarak dusunulebilir. Belirtilen amaca ulasmak igin sistemde
bes temel adim gergeklestiriimistir. Bu adimlardan her biri ¢esitli isaret isleme ve goérinti
isleme yontemleri icermektedir.
Projede gerceklestiriien bes temel adim sirasiyla veri tabani olusturulmasi, meme
lezyonlarinin tespit edilmesi, lezyon Ozelliklerinin c¢ikariimasi, en etkili 6zelliklerin
belirlenmesi ve karar adimlaridir. Veri tabani olusturulmasi adiminda uzman esliginde MRG
cihazi ile yapilan c¢ekimlerden en uygun goruntiler secilmistir. Ayrica, goruntide
olusabilecek bozunumlari gidermek igin filire tabanli bir 6n isleme adimi uygulanmistir.
Daha sonra, meme lezyonlarinin tespit edilmesi amaciyla iki asamali bir segmentasyon
siireci uygulanmistir. ilk asama lezyon icerebilecek meme bolgesinin tespit ediimesi, ikinci
asama meme bdlgesinden lezyonun bulundugu bélgenin elde edilmesidir. Meme bdlgesi
tespitinde yerel adaptif esikleme, bagh bilesen analizi, yatay iz disim ve maskeleme
teknikleri sirasiyla kullaniimistir. Lezyon tespiti icin Otsu, bdlge blyutme, bulanik c-
ortalamalar, k-ortalamalar, aktif sinirlar ve Markov rastgele alanlar yontemleri gérintilere
uygulanmistir. Lezyonlara ait 6zelliklerin ¢ikariimasi adiminda ise histogram, sekil, doku ve
doénisim uzayi o6zellikleri hesaplanmistir. Toplamda her bir lezyon icin 108 6zellik
belirlenmis ve 6zellik segme adiminda etkisi az olan 6zellikler Fisher skoru yoéntemi ile
Ozellik vektorinden atilmigtir. Projenin son adimi karar agamasi olan siniflandirma adimidir.
Bu adimda k en yakin komsuluk, destek vektor makineleri, rastgele orman, naif Bayes
teknikleri kullanilmisgtir.
Elde edilen sonuglara gore proje kapsaminda hazirlanan yazilim meme lezyonlarinin
tespitinde %91+0,06, iyi huylu kéti huylu lezyon ayriminda %90,36+0,069, lezyon alt

gruplarinin ayriminda ise %84,310,24 dogruluk saglamigtir.

Anahtar Kelimeler: Meme kanseri, lezyon tespiti, segmentasyon, 6zellik ¢cikarma, 6zellik

se¢cme, lezyon siniflandirma.
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TUBITAK
ABSTRACT
The aim of the project is to develop a software-based breast lesion detection and
classification system by using images taken from magnetic resonance imaging system that
is a commonly preferred system for breast cancer diagnosis. The developed system can be
referred as to a decision-support system for specialists. To reach the given target, five main
steps are performed. Each of these steps includes several signal processing and image
processing methods.
Five steps performed in the project are database construction, breast lesion detection,
lesion feature extraction, selection of the most effective features and decision steps. In
database construction step, the most appropriate images taken from the MRI device are
selected together with the specialist. In addition, a filtering-based preprocessing step is
applied to the images to eliminate the possible artifacts. Then, a two-stage segmentation
process is applied for breast lesion detection. The first stage is to detect breast region that
may include lesion, and the second step is to obtain the lesion region from the breast region.
Local adaptive thresholding, connected component analysis, integral of horizontal
projection and masking techniques are used for breast region detection. Otsu, region
growing, fuzzy c-means, k-means, active contours, and Markov random fields methods are
applied to images for lesion detection. In lesion feature extraction step, histogram, shape,
texture, and transform domain features are calculated. Totally 108 features are determined
for each lesion and the least effective features are discharged from the feature vector by
using Fisher score method. The last step of the project is classification/decision step. In this
step, k-nearest neighbor, support vector machines, random forest, naive Bayes techniques
are utilized.
According to the achieved results, the software developed in the project provides 91+0,06%
accuracy for lesion detection, 90,36+0,069% accuracy for separation of benign and
malignant lesions and, 84,3+0,24% accuracy for separation of lesion subgroups from each

other.

Keywords: Breast cancer, lesion detection, segmentation, feature extraction, feature

selection, lesion classificaiton.
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TOBITAK
1. BOLUM: GiRiS
Kanser Arastirmalari Diinya Saglik Orgiiti Uluslararasi Ajansr'nin elde ettigi verilere gore,
meme kanseri tUm dinyada kadinlarda en yaygin olarak karsilagilan bir kanser turadar.
Gelismis Ulkelerde 636.000, gelismekte olan Ulkelerde ise yaklasik 514.000 kadin meme
kanserine yakalanmigtir [1, 2]. Ayrica birgok Ulkede kadinlarda kanserle ilgili dlimlerin en
o6nemli nedeni meme kanseridir ve sayi yaklasik olarak 519.000°dir. Turkiye'de ise T.C.
Saglik Bakanligi, Tlrkiye Kanser istatistikleri verisine gére kadinlarda en sik gériilen kanser
olan meme kanseri, her 4 kadindan birinde gérilmeye devam etmekte ve kadinlarda
g6rilen tim kanserlerin yaklasik %30’unu olusturmaktadir. Bir yil icinde toplam 17.531

kadina meme kanseri teshisi konulmustur [2].

Meme kanserini tanimlamak gerekirse, meme hcrelerinin kontrolsiizce blylmesi olarak
genel bir ifade kullanilabilmektedir. Ancak meme kanserini daha iyi anlamak icin bir kanser
hicresinin nasil gelistigini 6grenmek bize daha fazla yarar saglayacaktir. Kanser mutasyon,
anormal degisiklikler, hucrelerin buyumesini duzenleyen ve onlari saglikh tutan genlerde
degisikliklerin meydana gelmesi ile olusmaktadir. Genler, her hiicrenin c¢ekirdeginde
bulunmaktadir ve hicrelerin “kontrol odasi” olarak islev gormektedir. Normalde,
vicudumuzdaki hicreler duzgun bir hicre buyumesi sureciyle, yasli hucreler olurken
saghkh yeni hicreler onlarin yerini alarak kendilerini yenileme dizenini takip etmektedir.
Fakat zamanla, mutasyonlar bir hiicrede bazi genleri olusturabilir ya da yok edebilir boyuta
gelmektedir. Bu degisen hucreler, kontroli ve dizeni bozmadan bdlinmeyi surdurebilme
yetenegi kazanir, tipki mevcut genler gibi daha fazla hicre uretebilir ve bir timor

olusturabilir duruma gelmektedir.

Bir timar, saglik icin tehlikeli olmayan iyi huylu “benign” veya potansiyel tehlike olan koti
huylu “malign” dan olusabilmektedir. lyi huylu tiimér kanser hiicresi olarak
dusundlmemektedir. Clnkl bu hicreler normal hicre goérintisine yakin bir gérinim
sergilemekte, yavas blylimekte ve bu hicreler yakin dokulari ele gecirmemekte veya
vicudun bagka bir bélimuine yayilmamaktadirlar. Kéti huylu timor ise bir kanserdir.
Kontrolsuz birakildiklarinda, kotu huylu hdcreler er geg mevcut bulunan timorin otesine

gecerek vucudun diger bolimlerine yayilabilmektedir.

Meme kanseri terimi, meme hucrelerinde gelisen kotu huylu tumore karsilik gelmektedir.
Genellikle meme kanseri ya sut uretme hicrelerinde ya da sutl, sit dretme bezesinden
meme ucuna tasityan bolim de baglamaktadir. Daha az oranla da meme kanseri, gogsun

yagh ve lifli bag dokularini igeren ana (stromal) dokularinda da baglayabilmektedir.
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Sekil 1.1: Meme yapisinin géranimd [3]

Stit
Kesesi

Yag

Meme
/ Basi

/

\\Areola

Sat Kanali

Kaburga

Kanser hicreleri zamanla saglikl gogus dokusuna ve vicuda disaridan gelecek yabanci
maddeleri filtreleyen koltuk alti lenf digumlerine (nodlarina) yayilabilmektedir. Eger kanser
hicreleri lenf digumlerine bir giris sagdlarsa, daha sonra vicudun diger kisimlarina dogru
bir yol izleyebilmektedir. Meme kanseri evresi, kanser hlcrelerinin mevcut tumoérin ne
kadar 6tesine yayllmis oldugu tespit edilerek belirlenmektedir. Meme kanseri evreleri Tablo
1.1.’de gosterilmistir [3].
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Tablo 1.1. Meme Kanserinin Evreleri [4].

Evre

Aciklama

Evre O

Evre 1A

Evre 1B

Evre 2A

Evre 2B

Evre 3A

Evre 3B

Evre 3C

Evre 4

Kanser hicreleri gégus kanalinin iginde, cevresindeki meme dokusuna

girmeden kalmigsa

Tamodr boyutu 2 cm Gzerindeyse ve kanser memenin disina yayllmamissa;

lenf dGgumui olusmamigsa

Memede timoér yoksa onun yerine 0.2 milimetreden daha blylik ve 2
milimetreden blylk olmayan, kiglk kanser hiicre gruplari lenf digimlerinde
bulunursa / Memede 2 santimetreden buylk olmayan bir timdr varsa ve 0.2
milimetreden daha blylk ve 2 milimetreden blylk olmayan, kiguk kanser

hicre gruplari lenf digimlerinde bulunursa

Memede timaor bulunmuyor ancak kanser hiicreleri aksiler lenf digimlerinde
bulunuyorsa / Timoér 2 santimetre veya daha kugtk olguliyor ve aksiler lenf
dugumlerine yayllmissa / Tumor 2 santimden buyuk ancak 5 santimden kiglk

ve aksiler lenf digUimlerine yayllmamigsa

Tamoér 2 santimden blylk ancak 5 santimden kigik ve aksiler lenf
digumlerine yayllmigsa / Tumdr 5 santimden biylk ancak aksiler lenf

dugumlerine yayllmamissa

Memede timdr bulunmamaktadir. Kanser, birbirine yapisan aksiler lenf
dugumlerinde veya bagka yapilarda bulunuyorsa veya gogus kemigine yakin
lenf bezlerinde kanser bulunuyorsa / Tumoér herhangi bir boyuttadir. Kanser
birbirine yapigan aksiler lenf digumlerine veya diger yapilara yayilimigsa veya

g6gus kemigine yakin lenf digimlerinde kanser bulunuyorsa

Tumodr herhangi bir boyutta olabilir ve g6gls duvarina ve/veya memeye
yayllmigsa ve kimelenmigse veya diger yapilara yapigan aksiler lenf
dugumlerine yayillmigsa veya kanser gogus kemigine yakin lenf digimlerine

yayilimigsa

Memede kanser igaretcisi yoksa ya da tumor herhangi bir buyuklukte olup
g6gus yuzeyine yayllmissa / kanser kdpricik kemiginin altinda ya da Gstlinde
lenf dagumlerine yayllmissa / kanser aksiler lenf digimine ya da gdgus

kafesinin yakinlarindaki lenf dugumlerine yayilmigsa

Kanser vicudun diger boélumlerine yayilmissa (veya metastaz yapmigsa)




v

TOBITAK

Meme kanseri genellikle genetik bozukluklardan meydana gelmektedir. Kanserin sadece

%5-10’u anne veya babadan gelen kalitsal bir anormallikten kaynaklanmaktadir. Meme

kanseri riskini azaltmak igin dengeli bir diyetle beslenme, vicut icin uygun kiloyu

surdurebilme, sigara icmeme, alkoll sinirlandirma ve dizenli egzersiz yapma gibi vicudun

olabildigince saglkl kalmasina yardimci olacak her bireyin atabilecegi adimlar vardir.

Bunlar, meme kanseri olma riski Gzerinde bir etki sahibi olsa da, riski tamamen ortadan

kaldiramazlar. Meme kanseri icin risk faktorleri asagida aciklanmistir:

a.

Cinsiyet: Kadin olmak meme kanserine yakalanma bakimindan en buyuk risk
faktoridur. Kadinlar ve erkeklerin meme kanserine yakalanma farkhliklari,
kadinlarin meme hicrelerinin ilk doguma kadar olan suregte aktif durumda
olmasindan ve calisma fonksiyonuna disaridan gelebilecek herhangi bir duruma
karsi duyarli olmasindan kaynaklanmaktadir.

Yas: Yas meme kanserine yakalanma riski acisindan énem tasiyan faktorlerden
biridir. Her insan zamanla yaslanir ve diger bircok hastalikta oldugu gibi meme
kanserinde de yas ilerledikge risk artar. Bunun nedeni ileri yaslarda vucutta genetik
hasar olugsmasi igcin daha fazla, hasari tamir etme agisindan daha az unsur
olusmasidir.

Akrabalik: Meme kanseri teshisi konmus yakin akrabaya sahip kisilerde meme
kanserine yakalanma riski akrabalik derecesi arttikga artmaktadir.

Genetik: Meme kanserine yakalanma sebeplerinin %5-10'u ana-babadan gelen
anormal genlerin yol actigi kalitimsal sorunlar olarak gériimektedir. Genlerimizi,
hicre bluylimesi ve isglevi igin bir kullanim kilavuzu olarak disindrsek, genlerde
olusabilecek hatalar o islevi gergeklestiren hicrelerde dnemli sorunlara neden
olacaktir. Ana-babadan aktarilan genlerde de bir anormallik meydana geldiginde bu
bozukluk dinyaya gelen yeni bireye aktarilir ve bu sekilde devam eder.

Kisisel Gegmis: Birey gogus kanseri tanisi aldiysa, diger géguste veya ayni gégsun
diger bolumlerinde de kanser olusturma riski ile karsi kargiya kalabilir.

Yuze veya Gogse Radyasyon: 30 yagindan 6nce akne tedavisi gibi ylize veya gogus
bolgesine radyasyon alan bireylerde meme kanserine yakalanma riski daha
yuksekiir.

Goguste Olusan Degisimler: lIyi huylu lezyon bulunan bazi bireylerde meme
kanserine yakalanma riski diger bireylere kiyasla daha ylksektir. iyi huylu
lezyonlarin bazi tirleri anormal blylime goéstererek zamanla timor goérinimu
alabilmektedir.

Irk/Etnik: Yapilan cesitli arastirmalarla beyaz tenli kadinlarda meme kanserine

yakalanma riskinin daha ylksek oldugu kanitlanmistir.
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Asirn Kilo: Asiri kilolu olmak kadinlarda meme kanseri riskini arttirabilir. Bunun
sebebi yag hiicrelerinin 8strojen lretmesinden kaynaklanmaktadir. Ostrojen
hormonu reseptéri meme kanseri olusturabilmektedir.
Hamilelik Gegmisi: Gogus hucreleri ergenlik gagindan, ilk hamile olana kadar gegen
surede olgunlasmamistir ve ¢ok aktiftir. Olgunlasmamis goégus hicreleri, hormon
bozucu kimyasallarin yani sira éstrojen hormonuna tepki verirler. ilk tam sireli
hamilelik meme hicrelerini tamamen olgunlastirir ve daha dizenli bir sekilde
blyGtir. Hamileligin meme kanserine karsi korunmasinda etkili olmasinin temel
nedeni budur. ilk tam sireli hamilelik ddnemine kadar meme kanserine yakalanma
riski daha yuksektir.
Emzirme Gecgmisi: Emzirme, meme kanseri riskini azaltir. Cinki goégsin st
Uretmesi, meme hicrelerinin yanlis isleyebilme durumunu sinirlamaktadir.
Emzirirken ¢ogu kadinin adet donemleri daha azdir ve dolayisiyla dstrojen
hormonlarinin seviyesi azalir.
Adet Gecmisi: 12 yasindan kigiuk adet gérmeye baslayan kadinlar hayatlar
boyunca meme kanseri agisindan daha yiUksek risk altindadirlar. Bu durum, 55
yasindan buyuk menopoz gegiren kadinlar i¢in de gecerlidir. Son 15 yilda kizlar
genc¢ yaslarda ergenlik donemine girmektedir. Bu nedenle, meme gelisimi adet
dénemlerinden daha erken baslamistir. Gégus olusumunun erken baglamasi, vicut
icindeki ve disindaki hormonlarin yani sira hormon bozucu olan drlnlerdeki
kimyasallarla etkilesimi de artirir. Bu hormonlar ve hormon bozucular ile uzun sureli
etkilesim, meme kanseri riskini artirabilmektedir.
. Hormon Degisim Terapisi: Hormon dedisim terapisini, birgok kadin menopoz
belirtilerini (sicak basmasi, yorgunluk) hafifletmek ve kemik kaybini azaltmak igin
kullanmaktadir. Bu terapinin, dstrojen ve progesteron hormonlarinin ikisini veya
sadece 0strojen hormonunu kapsayan iki turt vardir. Bu terapiyi simdi veya yakin

gecmiste olan bireylerin kanseri tanisi alma riski yuksektir.

. Alkol Alimi: Alkolli icecekler kullanmanin meme kanseri riskini artirdigi ispatlanmis

bir gergektir. Alkol, meme kanseri ile iligkili olan Ostrojen ve diger hormonlarin
duzeylerini artirabilmektedir. Ayrica, hucrelerdeki DNA'ya zarar vermek suretiyle
kanser olusumunu tetiklemektedir.

Dokusu Yogun Gogusler: Goégus kanseri riski, meme yogunlugunun yani meme
dokusunun yag dokusuna oranla artmasi ile ortaya c¢ikmaktadir. Mamografi ile
degerlendirilen daha yogun goéguslere sahip kadinlarda gégus kanseri gelistirme
riski 3-6 kat daha fazladir. Bu nedenle radyologlar tarafindan kullanilan sistemler
g6gus yogunlugunun degerlendiriimesini de igermektedir. Meme goérintileme,

degerlendirme, raporlama ve izlemde standart olusturmak igin Amerika Radyoloji
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Koleji (ACR) tarafindan Breast Imaging and Reporting Data System sézclklerinin

ilk harflerinden olusan BIRADS sistemi gelistiriimistir. Bu sistem lezyon

degerlendirme, iletisim ve arsivlemede blylk kolayliklar saglayarak radyologlar
tarafindan yaygin olarak kullaniimaktadir. BI-RADS meme yogdunlugunu dért gruba
ayirir:

- Cogunlukla yagli: Gégusler cogunlukla yagdan olusur ve az lifli, glandiler doku
iceriyor ise mamografinin muhtemelen anormal bir seyi gosterecedi anlamina
gelmektedir.

- Dagilimis yogunluk: Goéguslerde biraz yag var, ancak birkag lifli ve glanduler doku
alani bulunmaktadir.

- Tutarli yogunluk: Goégusler, meme yoluyla esit olarak dagilan birgok lifli ve
glanduler doku alanlarina sahiptir. Bu durum memedeki kuguk Kitlelerin
gorulmesini zorlastirabilmektedir.

- Asiri yogun: Goéguslerin lifli ve glandiler dokusu vardir. Kanser, normal doku ile
kaynasabildigi icin mamografide bir kanseri gérmek zorlasabilir.

p. Egzersiz Eksikligi: Duzenli sekilde fiziksel olarak aktif olan kadinlarin, rutin hayat
surdiren kadinlarla kiyaslandiginda hastalia yakalanma riskinin daha duisik
oldugu kabul edilmektedir. Dizenli olarak yapilan egzersiz, bir kadinin ilk adet
dénemini erteleyebilir, kilo kontroliini kolaylastirabilir veya dizenli adet dongUsu
sikhgini azaltabilmektedir. Bu sayede bir kadinin dmru boyunca maruz kaldigi
toplam Ostrojen miktarini azaltarak kansere yakalanma riskini azaltabilmektedir.

g. Sigara: Sigara tuketimi birgok hastaliga neden oldugu gibi meme kanseri olma riskini
de arttirmaktadir [4, 5].

Ozetle, kadinlarda meme timoériine neden olan risk faktorleri, hormonlar, genetik, ilk
hamilelik yasi, hamilelik sayisi, hormon tedavisi (HRT), meme yodunlugu, yas, obezite,
sigara veya alkol kullanimi, gece ¢alisma, menopoz, ilk adet, kullanilan ilaglar vb. seklinde
siralanabilir. Bunlarin arasindan, meme yogunlugu meme kanserinin en 6nemli risk faktora
olarak dugunulir. Temel olarak meme yogunlugu, memedeki fibroglanduler doku miktarinin
yag dokusu miktari ile bagil kargilastiriimasi ile elde edilir. Yogun memeye sahip kadinlarin
fibroz doku yuzdesi ylksek ve yag dokusu dislktir. Son zamanlarda, meme dokusu
siniflandirmak igin gelistirilen birgok yaklagim sunulmustur. Yapilan arastirmalarda meme

yogunlugu ile meme kanser riski olasiligi arasinda bir iliski oldugu ortaya gikmistir [6].
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2. BOLUM: LITERATUR ARASTIRMASI
Bu boélumde, Dinamik Kontrasth Manyetik Rezonans Gorintuleme (Dynamic Contrast
Enhanced Magnetic Resonance Imaging, DCE-MRI) kullanilarak meme kanseri analizi igin
gelistirilen ve uygulanan son teknoloji yontemlerin sistematik bir literatir taramasi
yapiimigtir. Literatlr taramasi yapilirken, radyologlari desteklemek amaciyla érantu tanima
cercevesinde geligtirilen calismalar dikkatle incelenmistir. Her bir ¢alisma icin meme
lezyonu segmentasyonu (bolitleme), Ozellik c¢ikarma, 6zellik se¢cme ve siniflandirma
tekniklerinin kullaniip kullaniimadigi kullanildiysa hangi yontemlerin uygulandigi tespit
edilmistir. Gegmisten gunumize kadar olan calismalar asagida verilen tabloda

Ozetlenmistir. Tablonun daha iyi anlasiimasi su agiklamalar yapiimigstir:

Segmentasyon adimi, meme lezyonu tespit ve tani sistemlerinin ana basamagidir. Bu adim,
hareket bozunumlarinin giderilmesi, guriltl azaltma ve ilgili olmayan dokunun elimine
edilmesinden sonra tibbi goruntiye uygulanmaktadir. Bu adimda amag, lezyon bolgelerini
olabildigince net olarak belirlemektir. Tablo 2.1’de verilen segmentasyon incelemesi
yapilirken Oncelikle segmentasyon adiminin uygulanip uygulanmadigi incelenmig
uygulandiysa uygulanis sekli manuel, yari otomatik ve otomatik olarak (¢ kategoriye

ayrilmigtir.

Yapilan incelemelere goére, ¢alismalarin bir béliminde segmentasyon adimi manuel olarak
bir uzman tarafindan gergeklestiriimigtir. Yari otomatik segmentasyon ydntemi, lezyon
tespitini baslatmak icin bir dis muidahaleye (¢ekirdek noktasi belirleme gibi) ihtiyag
duymaktadir. Tam otomatik segmentasyon yéntemlerinde ise sisteme mudahale etmeye
gerek yoktur. Cekirdek noktasi veya bdlgenin belirlenmesi segmentasyon yoéntemi ile
otomatik olarak elde edilmektedir. Lezyon tespiti veya lezyon siniflandirmasi igin gerekli
segmentasyon tekniklerinden kisaca su sekilde Ozetlenebilir: Lezyon bolgesini 6ne
cikarmanin en basit yolu esiklemedir. Otsu yéntemi, tibbi gériinti segmentasyonunda iyi
sonuglar veren adaptif esikleme tabanli yontemlerden biridir. Literatirdeki ¢aligmalarin
bazilari, segmentasyon adimini meme bolgesini iceren ilgili bolge (Region of Interest, ROI)
belirleyerek gergeklestirir. Go6gls Duvari Cizgisi (Chest Wall Line, CWL) ve En Supheli
Bolge (Most Suspect Region, MSR) yéntemleri, otomatik ROI tespitine dayanan bir meme
lezyonu bdlgesi bulmayi amacglamaktadir. Sablon Eglestirme (Template Matching, TM),
segmentasyon iglemine baglamadan 6nce bir uzman yardimi ile gégus bolgesini segmente
etmenin baska bir yoludur. Ancak, sablonlari olusturmak oldukga zaman alici bir islemdir.
Bu nedenle sablon egslestirme tabanli segmentasyon teknikleri ¢ok fazla tercih
edilmemektedir. Yinelemeli geometrik tabanlh algoritma kullanan teknikler, Bélge Blyttme
(Region Growing, RG), Grafik Kesme (Graph Cuts, GC), Havza (Watershed, WS), Gradyan

7



v

TOBITAK
Vektor Akisi (Gradient Vector Flow, GVF) ve Magnetostatik yilan (Magnetostatic snake
model, M-snake) modelleridir. Diger teknikler denetimli ve denetimsiz yontemler olarak
isimlendirilmektedir. Denetimsiz teknikler k-ortalamalar (k-means) , Vektor Kuantalama
(Vector Quantization, VQ), Bulanik C-ortalamalar (Fuzzy C-means, FCM) ve Ortalama
Kaydirmadir (mean shift). Regresyon ve siniflandirma yéntemlerine gére gruplandirilabilen
denetimli yontemler ise, Lojistik Regresyon Analizi (Logistic Regression Analysis, LRA),
Dogrusal Ayirici Analiz (Linear Discriminant Analysis, LDA), Yapay, Hucresel, Geri
beslemeli, Darbe Baglantili ve Cok Katmanli Geri Yayihmli Sinir Aglari (Artificial, Cellular,
Backpropagation, Pulse-Coupled and Multilayer Perceptron Neural Networks, ANN, CNN,
BNN, PCNN, MLPNN), Karar Agaci (Decision Tree, DT), Olasilik Artirici Agac (Probabilistic
Boosting Tree, PBT), k-en yakin komsuluk (K-nearest neighborhood, k-NN), En Kugik
Kareler Destek Vektor Makineleri (Least-Squares Support Vector Machines, LS-SVM), ve
Markov Rastgele Alanlar (Markov Random Field, MRF) teknikleridir. Literatirde
optimizasyona dayall segmentasyon calismalari da yer almaktadir. Karinca ve ari surusu
kolonisi optimizasyon teknikleri 6rnek olarak verilebilir. Ayrica, son yillarda derin 6grenmeye
dayal yaklasimlar, cesitli disiplinlerdeki ¢alismalarda oldugu gibi bu alanda da dikkat
cekmektedir. Ancak derin 6grenmeye dayali ydontemler genis bir veri tabani gerektirdiginden

gerceklestirmek zordur.

Sistemin ikinci ana basamagi, meme lezyonlarinin mevcut 6zellikleri ile temsil edildigi
Ozellik cikarma adimidir. Dinamik Ozellikler (Dynamic features, DYN), kontrast madde
alimindan sonraki zamana karsi sinyal yogunlugu degerlerini gésteren zaman yogunlugu
egdrisinin zamansal kinetigini temsil etmektedir. Dokusal 6zellikler (Textural features, TXT),
bir goérlintiyl segmente etmede ve segmente edilen goérintiyld siniflandirmada
kullaniimaktadir. Bu 06zellikler sinirli bir bolgedeki bagil homojenligi olcen uzamsal
Ozelliklerdir. Bazi g¢alismalarda morfolojik veya sekil Ozellikleri olarak da isimlendirilen
geometrik 6zellikler (Geometrical features, GEO), lezyonu teshis etmek i¢in yaygin olarak
kullanilmistir. Farmakokinetik 6zellikler (Pharmacokinetic features, PKF), ilgili bolgedeki
dokunun kontrast madde alimini modellemektedir. Farmakokinetik modellerin fizyolojik
parametreleri temel olarak doku perfliizyonu, vaskuler gegirgenlik ve hucre digi hacim

fraksiyonu ile ilgilidir.

Ozellik ¢ikarma adimindan sonra uygulanabilen 6zellik segme adiminin amaci, hesap
karmasikhgini azaltirken, siniflandiricinin karar performansini arttirmaktir. Bu nedenle,
Tablo 2.1’de verilen calismalarin bazilari 6zellik vektérinin etkisiz dzelliklerini ortadan
kaldirarak 0Ozellik vektdériinin  boyutunu azaltmak igin 6zellik seg¢im ydntemlerini

kullanmaktadirlar. Bu teknikler arasinda, LDA ve LRA siniflandirma igin de kullaniimaktadir.
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En popiiler 6zellik secim ydntemlerinden bazilari Korelasyona Dayal Ozellik Altkimesi
Secimi (Correlation-Based Feature Subset Selection, CBFS), Fisher Dogrusal Ayirimcilik
(Fisher Linear Discriminant, FLD), Ortalama Korelasyon Katsayisi (Average Correlation
Coefficient, ACC), Genetik Algoritma (Genetic Algorithm, GA), T-Testi, Siralama Tabanli
(Ranking Based, RB) ve Ortak Bilgi (Mutual Information, MI) tekniklerdir. Bunlarin disinda,
siniflandirici ve 6zellik se¢gme sireci arasindaki geri bildirim mekanizmasini géz éninde
bulunduran Siniflandirma Hata Olasihdi (Probability of Classification Error, PCE) yontemi
de ayni amag icin kullanilabilir. Birkag ¢alismada ise 6zellik vektériine birden fazla 6zellik

secgim asamasi uygulanmistir.

Oruntli tanima cergevesinde gelistirilen sistemlerin son asamasi, ayirt edici 6zellikleri
belirlenen lezyonlari siniflandirmaktir. Siniflandirma tekniklerinin coju segmentasyon ve
Ozellik cikarma boéliuminde verilmistir. Bunlarin diginda, Kuadratik Ayirici Analiz (Quadratic
Discriminant Analysis, QDA), Naif Bayes (Naive Bayes, NB), Temel Bilesen Analizi
(Principal Component Analysis, PCA) ve Ug lyi-Secilmis Zaman Noktas! (Three Well-
Chosen Time Point, 3TP) teknikleri de siniflandirma icin kullaniimistir. Bu tekniklere ek

olarak, arastirmacilar tarafindan bir ROCKIT yazilim paketi de kullaniimigtir.

Verilen tablodan ve yapilan agiklamalardan goéruldiga gibi, proje kapsaminda oldukca
detaylh bir literatir analizi yapilmigtir. Bu analiz sonucunda meme lezyonlarinin teshisi ve
siniflandiriimasi igin gelistirilen sistemin sahip olmasi gereken ézellikler belirlenmigstir. Buna
gbre, segmentasyon adiminda mimkin oldugunca kullanici etkilesimi ortadan kalkacak
sekilde otomatiklestirilmis bir adim geligtirilmelidir. Lezyon sinirlarini en dogru sekilde
belirleyecek ayrica birden fazla lezyon oldugunda tim lezyonlar tespit edebilecek dogru
yontemler secilmelidir. Lezyon tespitinde Ozellikle aksiyel goéruntuler kullanildiginda
karsimiza ¢ikan kalp, goégus bolgesi, kollar gibi bdlgelerin elimine edilmesi sarttir. Aksi

durumda sistemin yalanci pozitif orani yikselmektedir.

Ozellik gikarma adiminda mevcut sistemin kullandigi 6zelliklere ek ayirt edici 6zellikler
belirlenmelidir. Bu 06zellikler kolay hesaplanabilir ve siniflandirma performansinin
yikselmesinde etkili 6zellikler olmahdir. Ozellik ¢ikarma adimi miimkiinse 6zellik segme
adimi ile izlenmelidir. Ozellik segme adiminda, amag siniflandiricinin performansini
duguren etkisiz Ozelliklerin belirlenerek ozellik vektorundn boyutunun yeniden
ayarlanmasini saglamaktir. Bu sayede performans yukselebilirken sistemin hizinin da

artmasi beklenmektedir.
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Son adim olan siniflandirma adiminda déncelikli hedef tespit edilen bdlgelerin lezyon olup
olmadigina karar vermektir. Daha sonra lezyonlar iyi huylu (benign) ve kot huylu
(malignant) olarak siniflandirilirlar. Sunulan c¢alismalarin ¢odu lezyonlarin iyi huylu kéta
huylu ayriminin gergeklestiriimesini hedeflemistir. Ancak iyi huylu ve kétl huylu lezyonlarin
siklikla karsilasilan alt siniflarinin da belirlenmesi teshis agisindan 6nem tasimaktadir.

Bu tespitler 1s1dinda projenin asamalari izleyen boélimlerde detaylari ile agiklanmigtir.
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Ozellik Ozellik
Segmentasyon Siniflandirma
Ref Cikarma Secme
Yil
No Evet Hayir Evet Hayir Evet Hayir Evet
Hayir
MSA A
[7] 2018 FCM X X X
[8] 2018 X DYN X SVM
[9] 2017 FCM DYN X SVM
[10] 2016 FCM X X X
[11] 2016 X TXT X KNN
[12] 2016 X TXT X LDA
DYN,
[13] 2016 X X QDA
GEO
Deep
[14] 2016 X X X Learn
ing
ROI,
[15] 2015 PKF GA X
FCM
WS,
[16] 2015 X X X
RG
[17] 2015 X DYN X SVM
[18] 2015 X X X SVM
NB,
DYN,
[19] 2015 Otsu CBFS DT,
TXT
SVM
Ant- TXT, MLP
[20] 2014 X
based GEO NN
[21] 2014 FCM X X X
Seeded
[22] 2014 X X
RG
DYN,
[23] 2014 FCM XT, X LRA
GEO
[24] 2014 FCM X X X
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FCM, DYN,
[25] 2014 GVF TXT, CBFS SVM
Snake GEO
[26] 2013 ™ X
[27] 2013 DYN X LDA
[28] 2013 CWL X
[29] 2013 SVM X
GEO, SVM
[30] 2013 T-test
TXT ANN
ANN
[31] 2013 SBC TXT T-test MLP
LDA
[32] 2013 FCM TXT MI SVM
MS,
[33] 2013 X
GC
DYN,
[34] 2013 MSR X DT
GEO
[35] 2012 RG X
kNN
[36] 2012 FCM TXT MI
SVM
PCN
[37] 2012 N DYN X SVM
DYN, Bayes
[38] 2012 X
GEO DT
[39] 2011 Otsu X
RFC
[40] 2011 X
M
DYN,
PBT
[41] 2011 TXT, X
SVM
GEO
[42] 2010 Otsu X
DYN, LS-
[43] 2010 FCM X
TXT SVM
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[44] 2010 TXT TES SVM
DYN,
[45] 2010 FCM TXT, LDA Bayes
GEO
[46] 2010 DYN SVM
DYN, LDA
[47] 2009 GC RB
TXT FLD
DYN,
[48] 2009 FCM TXT, ANN
GEO
TXT,
[49] 2009 LRA ANN
GEO
LS-
[50] 2009 Otsu DYN
SVM
[51] 2009 DYN PCA
DYN,
[52] 2009 MAC TXT, SVM
GEO
SVM
[53] 2008 FCM DYN
kNN
Fisher,
kNN
[54] 2008 TXT POE+
ANN
ACC
[55] 2008 RG DYN 3TP
CNN
[56] 2008 ,3D- X
™
[57] 2007 TXT NN
Tooldi
DYN,
ag
[58] 2007 RG TXT, BNN
Packa
GEO
ge
DYN,
[59] 2006 PCA LRA
GEO
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[60] 2006 RG DYN VQ
ROCKI
[61] 2006 FCM DYN T
k-
Mea
[62] 2005 X
ns,
MRF
Thresho
[63] 2004 i GEO BNN
DYN,
[64] 2003 ANN
GEO
DYN,
Thresho NN,
[65] 2003 GEO,
Id Bayes
TXT
[66] 2002 ANN X ANN
[67] 2001 DYN ANN
[68] 2001 X X BNN

* M: Manuel (Manual), SA: Yari otomatik (Semi-automatic), A: Otomatik (Automatic).
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3. BOLUM: GEREG VE YONTEM

Bu bdlimde amacimiz projenin ana gévdesini olusturan teknikleri agiklamak, olusturulan
veri seti hakkinda detayll bilgi vermek ve projenin daha iyi anlasilabilmesi igin gerekli alt

yaply! olugturmaktir.

3.1.  Veri Seti Olusturma
Projede kullanilan veri tabani etik izin gercevesinde Sakarya Universitesi Egitim Arastirma
Hastanesi Radyoloji Bélimd’'nden alinmistir. Calismamiz radyoloji klinigine meme MR
istemiyle yonlendirilmis, standart cekimleri yapilmis hastalarin géruntilerinin retrospektif
goérintileme esasina dayanmaktadir. Uygun pozisyon verilmis, hareket artefaktlar
olmayan veya minimum olan goruntuler galismaya dahil edilmeye calisiimistir. MR
goruntileri hastanede kullanilan 1.5 Tesla GE Healthcare-Signa Voyager cihazi ile ¢ekilen
rutin sekanslardan kesit kalinligi 4mm’yi gegmeyecek sekilde alinmistir. 1.5 Teslalik MR
cihazimizda standart alinan gorintiler yag baskili-baskisiz T2 agirlikh axial-sagittal, T1
gradient echo, diffizyon inceleme ve 6 fazli dinamik gadolinyum kontrastli incelemeleri ve
is istasyonunda olusturulan kontrastlanma egrilerini igermektedir. MR gérintileme bulgulari
ile BIRADS siniflandirmasina gére tani konan lezyonlar ¢alisma sonucunda hastalardan

yapilan histopatolojik inceleme sonuglari ile kargilastiriimistir.

Veri tabani 74 kétl huylu 23 iyi huylu lezyondan olusmaktadir. Lezyonlarin alt tirleri Tablo
3.1’de gdsterilmigtir. Hastalar, yaslari 30 ile 72 arasinda degisen kadin hastalardir. Her bir
hastadan uzman doktor esliginde T1-agirlikli yag baskil kontrast sonrasi ve T2-agirlikli yag
baskili MR gdruntuleri ahinmistir. Histopatolojik olarak dogrulanan lezyon 6zellikleri Tablo

3.2’de detayl bir sekilde verilmigtir.
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Tablo 3.1. Lezyon alt turleri

Koti Huylu 74

invasif Duktal Karsinom 49

Mikst invasif Karsinom

Musinéz Kolloid Karsinom 1
Mixt invasif Duktal Karsinom + invasif Papiler Karsinom 1
Benign 23
Kist 10
EeECT
Fibroadenom 7
Duktal Gland 2
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Erigsim
Numarasi Yas | Turi Aciklama
Kotu
1 846726 46 |huylu invazif Duktal Karsinom
Kotu
2 | 176468969 30 |huylu invazif Duktal Karsinom
Kotu
3 1050609 55
huylu
Kot invazif Duktal Karsinom
otu
861090 62 huvi (Sag memede operasyon olmus ve operasyon
uylu
4 Y sonrasi nuks etmis kuguk bir lezyon.)
_ Post-operatif sivi toplanmasi (Operayon sonrasi
Ameliyat . .
5 11191962 75 lezyonun cikarildigi bélgede 6dem
sonrasi :
olugsmus ancak lezyon degil)
Kotu
6 |176732642 38 |huylu invazif Duktal Karsinom (Cok sayida lezyon var.)
Kotu
7 11016880 47 | huylu Koltuk alti lenf bezi (Patalojik kétl huylu)
Sklenezon adonisi (K6t huylu siiphesiyle gitmis ama
8 |723189 54 |lyi huylu [iyi huylu ¢cikmis )
Kot - o ; »
.| lyi huylu ve kotu huylu lezyonlar var. Incelemede iyi
9 |1348982 79 | huylu, lyi
huylu lezyon kullanildi.
huylu
Kotu
10 | 621077 66 |huylu invazif Duktal Karsinom
Kotu
111687921 76 | huylu invazif Duktal Karsinom
Kotu
12 | 728483 36 |huylu invazif Duktal Karsinom
13 1947349 63 |lyi huylu [Fibradiinom
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Kotu
Kotu
1511451228 53 |huylu invazif Duktal Karsinom
Kot
16 176474013 59 |huylu invazif Duktal Karsinom
Kot
17 1949024 71 |huylu
Kotu
18 | 855523 39 |huylu
19 [ 1184410 58 |lyi huylu |Fibradiinom
Kotu
20| 15527621 40 |huylu invazif Duktal Karsinom
21 (15527621 40 | lyi huylu
Kot
22 | 1557624 63 |huylu invazif Duktal Karsinom
23 (1557624 63 |lyi huylu
Kotu
24 | 1555609 45 | huylu
25 | 1555609 40 |lyi huylu
26 | 1552720 36 |lyi huylu |Fibradiinom
Kéth Mikst invazif Duktal Karsinom +invazif papiller
27 11499300 48 | huylu Karsinom
Koti
28 | 1545566 50 |huylu invazif Duktal Karsinom
Koti
29 1485299 40 |huylu
Kotu
30 |1485299 36 | huylu
Kotu
31|15286532 46 | huylu
Kotu
321479759 50 |huylu
Koti
331479759 48 | huylu
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Kota

34 115440524 48 | huylu invazif Duktal Karsinom
Kota

35 | 15440524 37 |huylu invazif Duktal Karsinom
Koti

36| 1511777 38 |huylu
Koti

37| 1511777 60 |huylu

3815162227 46 |lyi huylu |invazif duktal karsinomdan opere edilmis.
Koti

391506327 39 |huylu invazif Duktal Karsinom

40 | 1506327 39 |lyi huylu [lyi huylu
Koti

41 | 1515968 49 | huylu invazif Duktal Karsinom

42 | 1515968 49 |lyihuylu [lyi huylu (Odem)
Koti

43 | 1487569 51 |huylu invazif Duktal Karsinom

44 | 1487569 51 |lyi huylu [lyi huylu (Kist)
Koti

4511504695 31 |huylu invazif Duktal Karsinom
Koti

46 | 1504695 31 |huylu invazif Duktal Karsinom
Koti

47 | 1504695 31 |huylu invazif Duktal Karsinom

48 | 1504695 31 |lyihuylu [lyi huylu Duktal Karsinom
Koti

49 | 1505696 51 |huylu invazif Duktal Karsinom)
Koti

50 | 1505904 50 |huylu Mist invazif Karsinom
Koti

5223918015324 |38 |huylu invazif Duktal Karsinom
Kota

54 139661851188 |34 |lyi huylu |Fibroadenom

55 (39661851188 |34 |lyi huylu [Kist
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56 | 39661851188 |34 |lyi huylu |Fibroadenom iki adet
Kota

57 112494307190 |51 |huylu invazif Duktal Karsinom
Kota

58 | 10532820090 |55 |huylu invazif Duktal Karsinom
Kéta

59 110532820090 |55 |huylu Patalojik Lenf Nodu
Kota

60 | 11558403120 |52 |huylu invazif Duktal Karsinom T2
Koti
Koti

62 | 12059769302 |65 |huylu invazif Duktal Karsinom
Kota

63 | 12059769302 |65 |huylu lyi huylu (Koltukalti patalojik lenf nodu)
Kota

64 (43180731838 |31 |huylu invazif Duktal Karsinom

65 | 43180731838 |31 |lyi huylu [lyi huylu Duktural Gland
Koti

66 |43180731838 |31 |huylu invazif Duktal Karsinom iki adet
Koti

67 | 23110289028 |52 |huylu invazif Duktal Karsinom
Koti

68 | 23918015324 |38 |huylu invazif Duktal Karsinom
Kota

69 | 37159627796 |76 |huylu invazif Duktal Karsinom
Kota
Koti

71]11879387598 |32 |huylu invazif Duktal Karsinom
Koti

7211879387598 |32 |huylu invazif Duktal Karsinom
Koti

7327425259646 |55 |huylu invazif Duktal Karsinom

7446912118822 |51 |lyi huylu _
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Kotu

75 120156586104 |62 |huylu invazif Duktal Karsinom
Kotu

7619664046394 |50 |huylu invazif Duktal Karsinom

77 | 19664046394 |50 |lyi huylu
Kot

78 149027147992 |52 |huylu
Kot

8019355143102 (30 |iyi huylu
Kotu

8116005246624 |62 |huylu
Kot

82 (36041104728 |47 |huylu
Kot

8331954717782 |68 |huylu invazif Duktal Karsinom
Kot

8423429392150 |68 |huylu invazif Duktal Karsinom
Kotu

8541089803700 |38 |huylu invazif Duktal Karsinom
Kotu

8613364336234 |46 |huylu invazif Duktal Karsinom
Kotu

87 (20299907064 |67 |huylu
Koti

88 (58834212328 (33 |huylu invazif Duktal Karsinom
Koti

89 28264841016 |47 |huylu
Kotu

90 | 36673951066 |40 |huylu
Kotu

9138617886120 |45 |huylu invazif Duktal Karsinom (li¢ adet)
Kotu

92 124979950364 |68 |huylu invazif Duktal Karsinom
Koti

93 /46099245908 |68 |huylu Musin6z Kolloid Karsinom
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Kotu
94 149126086208 |55 |huylu invazif Duktal Karsinom

Kotu
95 (10430434290 |60 |huylu

3.2. Meme MRG Goruntilerinin Otomatik Segmentasyonu
Segmentasyon (bolltleme) islemi, bir gortntlya benzer 6zelliklere sahip bdlgelere ayirma
islemidir. Segmentasyon icin en temel 06zellik monokrom géruntiler igin goérinti
parlakliginin genligi, renkli gorintiler icin ise renk bilesenleridir. Ayrica goruntinin kenar

ve doku 6zellikleri de segmentasyon icin faydali bilgiler saglamaktadir.

Goruntd segmentasyonu icin temel bir teori yoktur. Bunun bir sonucu olarak, gorintd
segmentasyonunda kullanilan tek bir yéntem de yoktur. Ancak, probleme gére gelistirilen
(ad-hoc) ve populerlik kazanmis birgok yéntem mevcuttur. Yéntemler probleme goére
gelistirildiginden, performanslarini belirlemek i¢in bazi uygulamalar yapmak gerekmektedir.
Haralick ve Saphiro [69] iyi bir segmentasyon i¢in su ifadeyi kullanmiglardir: “Bir gorunti
segmentasyonu bdlgeleri grilik seviyesi ya da doku gibi bazi karakteristikler agisindan
dizenli ve homojen olmalidir. Boélgelerin i¢ kisimlari basit olmaldir ve ¢ok sayida kiglk
delik icermemelidir. Segmentasyonda art arda gelen bdlgeler oldukca farkli dederlere sahip
olmalidir. Her bir béluttin sinirlari belirgin ve uzamsal olarak duzgun olmalidir”. Haralick ve
Saphiro tarafindan belirlenen oélgutleri dlgen herhangi bir niteliksel gérinti segmentasyon
performans metrigi maalesef henuz gelistirimemistir. Ancak, manuel segmentasyon
sonuglari ile otomatik segmentasyon sonuglarini kiyaslamak igin kullanilan olgutler
mevcuttur [70]. Segmentasyon islemi, goruntl islemedeki temel adimlardan biri olarak
disundlmektedir. Sayisal goruntileri analiz etmek igin goruntiyu birden fazla bodlgeye
ayirmak ve bdlgeleri siniflandirmak igin kullanilir. Gérinti segmentasyonu icin genel birgok

yontem sunulmustur [71].

Projede meme lezyonlarinin tespit edilmesi ve sinirlarinin belirlenmesi G¢ agsamali bir streg
seklinde gergeklestiriimistir. Bu (¢ asamali slre¢ projenin basarimini dogrudan
etkilemektedir. ik asama meme lezyonlarinin olusacag! bélgenin tim MR gériintiisiinden
secilmesidir. Bu asama ilgili bélge tespiti olarak disunulir ve projede meme bdlgesi
segmentasyonu olarak adlandiriimistir. ikinci asamanin amaci sag ve sol meme igin ayri
ayri belirlenmis meme bélgelerinde lezyonlarin tespit edilmesidir. Bu asama meme lezyon
segmentasyonu olarak adlandiriimistir. Son asama ise tespit edilen lezyonlar icin alan

hesabinin yapiimasidir.
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Birinci asamada yerel adaptif esikleme, bagli bilesen analizi, yatay iz disum algoritmasi ve
maskeleme teknikleri kullanilarak meme bélgeleri tespit edilmistir. ikinci asama igin,
esikleme tabanl, bulanik mantik tabanl, bdlge buyutme tabanli, kiimeleme tabanl ve
istatistik tabanli olmak Uzere bes farkli segmentasyon algoritmasi kullaniimistir. Son
asamada ise bit-dortlist yontemi kullanilarak lezyonlarin kapsadigi alan hakkinda bir deger
elde edilmistir. Projenin GU¢ asamali segmentasyon sireci Sekil 3.1'de gosterilmistir.
Segmentasyon islemi i¢in gergeklestirilen (ic asama ve bu asamalarda kullanilan teknikler

izleyen kisimlarda agiklanmistir.

Sekil 3.1. Meme lezyonlarinin tespiti, sinirlarinin belirlenmesi ve alanlarinin hesaplanmasi
icin dnerilen U¢ asamall segmentasyon sireci

Meme bolgesi . Meme lezyon .| Lezyon alaninin
segmentasyonu "| segmentasyonu " hesaplanmasi
I I I
- - -1
I I I
N SN R U S
Yontemler
| Alt adimlar | | 1) Otsu
| 1) Adaptif griiltd filtreleme | | 2) Bolge blyitme

| 3) Bagli bilesen analizi 4) k-Ortalama

|
|
2) Yerel adaptif esikleme | 3) Bulanik C-Ortalama |

| 4) Yatay izdiislim | | 5) Markov rastgele alanlar |
| |

L L6) Aktif siirlar L

3.2.1. Meme Bolgesi Segmentasyonu
Memede bulunan lezyonlarin tespiti i¢in ilk yapilmasi gereken islem, memeler ve lenf
bezlerini iceren koltuk alti bélgesinden olusan meme bdlgesinin tespit edilmesidir. Aksiyel
kesitten alinmis orijinal bir MR goruntiusinde go6gus bodlgesi, kalp, kollar gibi meme
lezyonlarinin bulunmayacagi bolgeler de mevcuttur. Segmentasyon adiminin basari ile
tamamlanmasi ve yalanci pozitiflerin 6nlenmesi icin lezyon igermeyen bu bdlgelerin
goérintiden atimasi gerekir. Bu islem projede meme bdlgesi segmentasyonu olarak

adlandiriimistir.

Meme bdlgesinin tespiti icin literatiirde bircok calisma mevcuttur [REF eklenecek]. Bu
¢alismalardan blyuk bir kismi ilgili bélge secimini manuel olarak gerceklestirirken, bir kismi
da otomatik olarak gergeklestirmektedir. Projede, Sekil 3.2’de verilen adimlardan olusan bir

ilgili bolge secimi yani projedeki adlyla meme segmentasyon adimi uygulanmistir.
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Sekil 3.2. Meme ilgili bolge belirleme adimlari

Meme MR veri seti Adaptif giiriiltii Yerel adaptif
olusturma filtreleme esikleme

A 4

Bagl bilesen analizi |—

Ayirma ve _
maskeleme

Yatay izdiigim |«

A

Degerlendirme

Sekil 3.2°de goruldugu gibi ilk adim, ¢cekim esnasinda olusan guraltiyl temizlemektir.
Goriuntide olusan bu bozunumlar ¢ekim esnasinda istemli ya da istemsiz olarak yapilan
hareketlerden veya nefes tutulmasi gereken zamanlarda nefes alinmasindan dolayi
gerceklesen gdgus kafesi hareketlerinden kaynaklanmaktadir. Projede gurllti giderme

asamasinda uzamsal filtreleme tekniklerinden faydalanilimigtir.

Gurdlta filtreleme adimindan sonra yerel adaptif esikleme islemi gergeklestirilir. Esikleme,
goruntuleri iki seviyeli yapmak icin kullanilan en yaygin ve en basit yontemlerden biridir.
Esikleme yontemleri kabaca global esikleme yontemleri ve yerel esikleme yéntemleri olarak
ikiye ayrilir. Global egikleme yontemlerinde istatistiksel yaklagimlar kullanarak gorunta igin
tek bir esik degeri belirlenir. Yerel egikleme yontemlerinde ise goruntu Uzerinde secilen
pencereler icin ayri ayri esik degerler hesaplanir. Global egsikleme ydntemleri homojen
piksel yeginliklerine sahip goéruntulerde kabul edilebilir sonuglar verirken yerel esikleme
yontemleri homojen olmayan géruntilerde daha iyi sonuglar vermekte ve goéruntudeki

detaylari nispeten daha iyi korumaktadir.

Yerel esik deg@erlerini hesaplamak igin sunulan birgok formul mevcuttur. Bunlara 6rnek
olarak Niblack formdill, Sauvola formili, Bernsen formili verilebilir [72]. Formdillerin
basarimi tamamen veri tabanina baglidir. Bu nedenle, verilen formdiller kullanilarak
projedeki tim goéruntuler igin yerel esikleme islemi yapiimis ve en uygun formul Niblack
formuld olarak secilmigtir. Niblack formult gérintinin ortalama degerini ve varyansini
dikkate alan bir formualddr. Denklem 3.1°de Niblack tarafindan o6nerilen esik degeri
verilmistir.

T(@,j) =m(,j) + ka(i,j) Denklem (3.1)

Denklem 3.1°de m(i,j) ve a(i,j), (i,j) konumundaki bir pikselin etrafinda tanimlanan

penceredeki piksellerin yeginlik degerlerinin ortalamasi ve standart sapmasidir. Standart
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sapmanin katsayisi agirhgini belirler. Projede MR goruntileri icin en uygun pencere

boyutunun 43x43 oldugu ve k degerinin -0,2 oldugu belirlenmisgtir.

Yerel adaptif esiklemeden sonra yapilan igslem bagh bilesen analizidir. Bu analiz igin girdi
goruntusu yukaridaki agiklamadan da anlasilacagi gibi iki seviyeli géruntudur. Bagli bilesen
analizini uygulamaktaki amag, kalp, gogus bolgesi, kollar gibi meme lezyonu
bulundurmayacak ekstra bdlgeleri ilgili boélge disinda tutmaktir. Meme MR goérintileri
incelendiginde en blyuk bagh piksel sayisinin dénen bolge olarak da bilinen gégus kafesi
hatti oldugu goérilmustir. Buradan hareketle 8-komsulukta iki boyutlu baglantilar tespit
edilmistir. Verilen bir gorintl icin dort ve sekiz komsulukla baglantilar Sekil 3.3'de

gosterilmistir.

Sekil 3.3. Goruntldeki merkez bir piksele ait 4 ve 8 komsuluk

4
- - L = >

¥ Fly N

Bagli bilesen analizi birbirine koselerden ya da kenarlardan temas eden piksellere ayni

etiketi atar. Sekil 3.4’de islem sonucu elde edilen érnek bir etiketleme verilmistir.

Sekil 3.4. Basit bir bagl bilesen etiketleme drnegi

! |- | Arka plan pikseli
11 - . .

E 7 | 14| B2 Nesne pikseli

| 1]1r

11

2 1 IEIE

izl

| s ||

Projede kullanilan MR géruntulerinde 8 baglilik i¢in ve en buyuk iki baglh bilesen belirlenerek
elde edilen meme bdlgesi Sekil 3.5'de gosterilmistir. Sekil 3.5(a)’da T1-agirhkl yag-baskili
kontrast sonrasi alinan orijinal MR géruntlsu, (b)’de gurdlta filtrelenmis ve yerel adaptif
esikleme uygulanmis iki seviyeli goérinti ve son olarak (c)de bagl bilesen analizi

uygulanmis goérunta verilmigtir.
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Sekil 3.5. (a) Orijinal gorunta, (b) Guarultu filtrelenmis ve yerel adaptif egikleme uygulanmig

g6rintd, (c) Bagh bilesen analizi uygulanmig goérunti

Sekil 3.5’de goruldugu gibi, etiketleme iglemi sonucu istenilen bdlgenin ana hatlari

neredeyse belirlenmistir. Bu bdlge sag ve sol meme ile lenf nodlarini igermektedir. Sonraki
adim sag ve sol memeyi ayirmak, goérintlyt tam istenile bdlgeyi segecek sekilde kirpmaktir.
Bu amagla, bagli bilesen analizinden sonra yatay iz digsim algoritmasi uygulanir. Yatay is
dusum algoritmasinda, bagl bilesen analizi uygulanmig gértntiintin yatay iz disim vektora
hesaplanir. Hesaplamada iki seviyeli gértinttintin piksel degerleri satir satir toplanir. Sonug
olarak goéruntindn satir sayisi ile ayni uzunlukta bir vektér elde edilir. Bu vektorin
maksimum degerine karsilik gelen satir gégus kafesi hattinin konumudur. Lenf nodlarini da
icerecek sekilde bir sinir belirlemek icin Denklem 3.2'de verilen esitlik kullanilir.
g—f

cl=f +T Denklem (3.2)

Denklem 3.2’de f ve g yatay iz disim vektérindn ilk ve son sifirdan farkh elemanidir. Meme
bdlgesi g noktasindan yani meme uclarindan baglar. Meme uglari ile cl arasindaki bolge
lezyon igerme potansiyeli olan hedef bolgedir. Sekil 3.6. (c)’de gdsterilen yesil gizgi cl ile
elde edilen satira karsilik gelen cizgidir. Elde edilen hedef bdlge Sekil 3.6. (d)de
gOsterilmistir. Hedef bolge elde edildikten sonra yapilmasi gereken islem sag ve sol memeyi
birbirinden ayirmaktir. Bu amagla, iki meme arasinda kalan bdlgenin orta nokta tespit edilir
ve goruntl bu noktadan ikiye ayrilir. Son olarak, sag ve sol meme igin elde edilen bdlgenin
gercek meme MR gérintlsindeki karsiliklari maskeleme islemi ile tespit edilir. Sekil 3.6.

bastan sona meme bolgesi tespiti islemini gorsel olarak agiklamaktadir.
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Sekil 3.6. Meme bdlgesi segmentasyonu, (a) orijinal gérintd, (b) yerel adaptif esikleme
islemi sonucu, (c) bagh bilesen analizi sonucu elde edilen iki seviyeli goérintd, (d) meme

bdlgesi, (e) sol meme bolgesi, (f) sag meme bdlgesi, (g) ve (h) orijinal sol ve sag meme

gorintisu

Meme ilgili bolgesinin tespitini igeren makalelerin birgogunda ilgili bélge manuel olarak
belirlenmigtir. Projenin katkilarindan biri hicbir midahale olmadan meme bolgesinin ve sag-
sol meme bolgelerinin ayri ayri tespit edilebilmesidir. ilgili bdlgenin dogru bir sekilde tespit
edilip edilmediginin belirlenmesi icin uzman tarafindan manuel olarak belirlenen bdlge ile
otomatik olarak belirlenen bdlge birbiri ile kargilastiriimistir. Zar benzerlik katsayisi (Dice
similarity coefficient, DSC) ve Jaccard katsayisi (JC) Olgutleri otomatik ve manuel
segmentasyon sonuglarini kiyaslamak igin kullanilan ortalama ve birlesik ortusme
oranlaridir. Bu 6élc¢itler Denklem 3.3 ve 3.4 esitlikler ile verilebilir.

ANM

bsc = (A + M)\2

Denklem (3.3)
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_AnM
JC=aom

Denklem 3.3 ve 3.4’te A ve M sirasiyla otomatik ve manuel olarak elde edilen toplam meme

Denklem (3.4)

hacmini temsil etmektedir. Bu &lgitlerin dederi bire yakinsa otomatik segmentasyon
sonuglari ile manuel segmentasyon sonuglarinin birbiri ile olduk¢a yakin oldugu
soylenebilir. Projemizde DSC ve JC yuzdeleri sirasiyla %91+0.06 ve %85+0.08 olarak elde
edilmistir. Elde edilen sonuglar meme bdlgesi tespitinin basarii  bir sekilde
gerceklestirildigini gostermektedir. Ayrica, meme bélgesinin belirlenmesi sistemin hesap
yukinul oldukca azaltmaktadir.

3.2.2. Meme Lezyon Segmentasyonu

Bu asamada amag, her bir meme igin lezyonun bulundugu bélgenin tespit edilip sinirlarinin
belirginlestiriimesidir. Daha 6nce de belirtildigi gibi, bu amagla farkl yoéntemler kullaniimistir.
Esikleme yontemleri istenilen siniflari ayirmak icin esik olarak adlandirilan bir siddet
(intensity) degeri belirlemeyi amaclayan yontemlerdir. Segmentasyon, esigin Uzerindeki
siddete sahip olan pikselleri bir gruba diger tUm pikselleri bagka bir gruba atayarak
gergeklestirilir. Esikleme goriuntu isleme uygulamalarinda genellikle ilk adimdir. En dnemli
sinirlamasi ¢ok kanalli goéruntilere uygulanamamasidir. Ayrica, esikleme goruntinun
uzamsal 6zelliklerini dikkate almaz. Bu da MR goéruntulerinde meydana gelebilen gurulta ve
homojen dagilmayan goruntu siddetlerine kargi hassasiyetin artmasina dolayisiyla
histogramin bozulup ayristirma isleminin zorlagmasina neden olmaktadir. Sonug olarak,
medikal goruntl segmentasyon islemi igin klasik esikleme ydntemlerine ilave parametreler
eklenmelidir. Bu kisitlamalar dikkate alinarak projede uyarlamali bir esikleme yontemi olan

Otsu yontemi kullanilmigtir.

Bdlge Buyutme (Region Growing, RG), daha dnceden tanimlanmis bir takim dlcutlerle
baglanmis bir bolgeyi goriintiiden gikarmak igin kullanilir. Olgit, siddet bilgisine ve/veya
goérintideki kenarlara baghdir. En basit haliyle bélge blyltme, operatér tarafindan manuel
olarak segcilen bir ¢cekirdek noktadan baslayarak bu baslangi¢ noktasiyla ayni siddette olan
tim pikselleri baglayip giderek buylyen bir bdlge olusturmaktir. Bélge blyutme 6zellikle
timor ve lezyonlar gibi yapilarin nitelendiriimesinde bagarili sonuglar saglamaktadir. RG

yontemine ek olarak projemizde aktif sinirlar modeli (Snake) ydntemi de uygulanmigtir.

Kimeleme yontemleri egitimli veri disinda siniflandirma yontemleri ile ayni fonksiyonu
gerceklestirirler. Bu nedenle denetimsiz (unsupervized) yéntemler olarak adlandirilirlar.
Egitim verisi olmayigini dengelemek amaciyla kimeleme yontemleri, goruntuyu bolme ve
her bir sinifin 6zelliklerini karakterize etme arasinda bir yineleme yapar yani kendi kendini

egitir. En yaygin olarak kullanilan yéntemler k-ortalamalar (k-means, ISODATA), bulanik c-
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ortalamalar (Fuzzy c-means, FCM) ve beklenti-maksimizasyon (Expectation Maximization,
EM) algoritmalardir. Kimeleme algoritmalari bir baglangi¢ parametresi gerektirir. EM
algoritmasi digerlerine gore baslangi¢ parametre dederine karsi daha hassastir. Kimeleme
algoritmalari MR goriantlilerde ¢ok tercih edilir ve iyi sonuglar verir. Glrlltiye karsi
dayaniklilik, istatistik tabanli Markov rastgele alanlar (Markov Random Fields, MRF)
yontemi kullanilarak artirilabilir. MRF yontemi genellikle dncl bir segmentasyon yonteminin
performasini artirmak amaciyla kullanilir. Sunulan projede MRF yontemi Otsu yontemi ile
hibrit olarak da kullaniimistir. Bu genel bilgiler 1s1ginda, projede tercih edilen segmentasyon
teknikleri asagida detaylari ile tartisiimistir.
3.2.2.1. Otsu Segmentasyon Yontemi

Sezgisel o6zellikleri, uygulama yoénteminin basitligi ve hizi gibi sebeplerle esikleme
yontemleri goruntl islemede Segmentasyon uygulamalarinda énemli bir yere sahiptir.
Gorlntlye ait tek bir esik degeri belirleyerek bu esigin altinda kalan piksellere sifir, Gzerinde
kalan piksellere bir dederinin atayarak yapilan en basit esikleme islemi gériintiide homojen
tek bir nesnenin bulunmasinda iyi sonu¢ vermektedir. Ancak goruntl igerisindeki nesne
sayisi arttikca esikleme islemindeki sinir degerlerinin sayisi artirimalidir. Esik degeri
goruntinun uzamsal koordinatlarina bagli ise degisken esikleme yerine uyarlamali
esikleme olan Otsu yontemini tercih etmek daha iyi sonuglar vermektedir. Meme MR
goruntilerinde gbzlemlenen lezyonlarin sayisi bir veya birden ¢ok ve heterojen yapida
olabildiginden, Otsu yontemi projemizde tercih edilen yéntemlerden biridir. Tim meme MR
gOruntuleri icin gegerli tek bir esik deger mevcut degildir. Gegmis deneyimlere dayal olarak
bir esik seviyesi belirlenir ancak bu durumda da yapilan iglemin bilimsel bir dayanagi
olmamaktadir. Bu sebeple uyarlamali esikleme yontemi olan Otsu esikleme yéntemi dnem

kazanmaktadir.

Otsu esikleme ydntemi, istatistiksel ayirt etme analizinde de kullanilan bilinen bir 8l¢im olan
varyansi maksimum yapma amaciyla gercgeklestirilen en uygun yontemlerden biridir. MxN
piksel boyutlu sayisal bir gérintide L farkh yeginlik seviyesi {0, 1, ..., L-1} ile ifade edilsin.
n;’de i. yeginlik seviyesine sahip piksellerin sayisini goéstersin. Goériuntudeki piksellerin
toplam sayisi MN = ny +n, +n, + -+ n;_, olarak hesaplanir. P;, i.yeginlik seviyesine

sahip piksellerin olasiliklari olmak Uzere Denklem 3.5’teki esitlik gecerlidir.

L-1
Z P,=1P, >0 Denklem (3.5)
i=0
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Verilen bir gérintiy ikili bir esikleme islemine tabi tutmak istedigimizi varsayahim. ilk olarak,
giris géruntiisii c;ve ¢, gibi iki sinifa esiklemek icin esik degerleri belirlenir. Ornegin, ¢,
goérintide [0, k] araliindaki yeginlik seviyelerine sahip pikselleri vec,’de [k+1, L-1]
arasindaki yeginlik seviyeli piksel degerine karsilik gelsin. Belirlenen esik seviyesini
kullanarak, bir pikselin c¢; sinifina atanma olasihdi P;(k) ile temsil edilmektedir. P;(k)
Denklem 3.6'da ifade edilir:

k
P(k) = Z P, Denklem (3.6)
i=0

Denklem (3.6), cq sinifi igin olugan olasiliktir. ¢, sinifi igin olugan olasilik ise Denklem
(3.7)'de verilmistir.
L-1
P, (k) = Z P, =1—P,(k) Denklem (3.7)
i=k+1
¢, sinifina atanan piksellerin ortalama yeginlik degerleri Denklem 3.8'de ifade
hesaplanmistir:
K K K

' 1
my (k) = Z iP (Cl—l) - Z i (c1/)(P(D)/P(cy)) = m; iP, Denklem (3.8)

i=0 i=0
P(cy), Py(k)'ya esit oldugu bilinen ¢; sinifinin olasiigidir. ¢, sinifina atanan piksellerin

ortalama yeginlik degeri benzer sekilde hesaplanabilir:

L-1 L-1
1
m,(k) = 2 iP(i/cy) = 0] Z iP; Denklem (3.9)
i=0 E s

k seviyesine kadar olan kiimilatif yeginlik ortalamasini hesaplamak igin
k
m(k) = Z iP; Denklem (3.10)
i=0
kullanilir. Yukarida verilen esitliklerden faydalanarak goérintiiniin tamami icin ortalama
yeginlik,
L-1
mg = Z iP; veya P,.my + Py, m, =mg, P+ P, =1 Denklem (3.11)
i=0
ile verilir. Belirlenen egiklerin dogrulugunu degerlendirmek i¢in asagida n ile gosterilen olgit
kullanilir. Denklem (3.12)de verilen n ayirt edicilik kriteri olarak adlandirilmaktadir. Q;? sabit

tutuldugunda, Qz?yi artirmak ayirt etme dzelligini maksimuma tasimaktadir.
Qc”

Denklem (3.12)'de, Qz?, siniflar arasi varyansi ve Q;2 global varyansi ifade etmektedir.

Denklem (3.12)

Varyans degerleri agagida verilen denklemde hesaplanmistir:

30



v

TUBITAK
L-1
mg. P —m)?
%,032 >0,¢% = ) (1=mg)%P  Denklem (3.13)

1-0

QBZ = P, P,(m; — mz)z =

Elde edilen esik degerinin géruntlyu istenildigi gibi bolgelere ayiramamasi durumunda esik
degerleri glincellenmelidir. Segmentasyon yontemlerinden beklendigi gibi, sinif arasi

varyansl maksimum yapan k esik degerinin giincellenmesi icin,

2
nk) = Q—BZ Denklem (3.14)
Qc
[mg. Py (k) — m(k)]?
Py (K)[1—Py]
kullanilir. Denklem (3.15)’deki ifadeyi maksimum yapan k* degeri su sekilde belirlenir:
Qg% (k*) = maxQg*(k),0 <k <L -1 Denklem (3.16)

Denklem (3.16)'de k* bulmak igin k’'nin bitin tamsayi de@erleri icin 0 < P; (k) < 1 aranir ve

QBz(k) =

Denklem (3.15)

maxQBZ(k) ‘yi veren k degeri tespit edilir. Segilen k degeri igin giris goruntlsu f(x,y)
Denklem (3.17)’deki islem uygulanarak esiklenir.

_(Lf(x,y)>k”
90ey) = {O,f(x,y) < k*

Esikleme isleminden sonra elde edilen gorinti g(X,y)ile gosterilmistir [73]. Yukarida

Denklem (3.17)

anlatilan adimlar iki sinif Otsu esikleme yéntemi igin verilmistir. Projede, maksimum sinif
sayisi 32 olana kadar kullanicinin istedigi esikleme iglemini yapabilecek bir uygulama
gerceklestiriimistir [74]. Yukarida verilen adimlarda eger sinif sayisini arttirmak istersek

adimlar sinif sayisina gére tekrar uyarlanmalidir. Ornegin, (i¢ sinif igin esikleme yapilirsa,

1<k, <k, < L iki esik seviyesi belirlemek gereklidir. Bu dederler goriintiiye uygulandiginda
c,=[12..k], c,=[k,+1..,k,] ve ¢, =[k, +1,...,L] olmak Gzere Ug¢ sinif elde edilir. Ayirt
ediciligi 6lcmek igin QBz(k) kriteri k,ve K, degerlerine sahip bir fonksiyon olacaktir.
Dolayisiyla, QBZ(k) ‘yi maksimum yapan k,” ve k, esikleme seviyesi belirlenir. Son olarak,

en uygun esik seviyeleri kullanilarak goérintu istenilen yeginlik sinifina ayristirilir [75].

Sekil 3.7’de Otsu esikleme yonteminin iki esik degerinden sekiz esik dederine kadar olan
goruntuleri verilmigtir. Birinci satir birinci sutunda orijinal gérunti yer almaktadir. Sekilde n
semboll ile ifade edilen esik sayisidir. Ornegin, n=2 olarak segildiginde goriintide n-1 esik
degeri atanarak goruntu bir ve sifir iceren iki kisma ayrilimaktadir. Diger adimlarda da bu
islem tekrarlanarak farkl goérintiler elde edilmistir. Her gorintiide en iyi goérintilemeyi
saglayan tek bir esik degeri yoktur. Bu nedenle, yazilimsal olarak radyoloji uzmaninin

istedigi gibi sinif sayisi degistirilebilmektedir. Bu segenek, lezyon sinirlarinin daha net
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olarak belirlenmesini saglamaktadir. Lezyon sinirlari ger¢cede yakin olarak belirlendiginde,

meme kanserinin teghis ve tedavisi icin uzmanlara ek bilgi saglanmaktadir.

Sekil 3.7. Koétd huylu lezyon bulunan meme MR gorintisinin farkli seviyelerde Otsu

esikleme yontemi ile bolutlenmesi

Original

3.2.2.2. Bolge Buyutme Yontemi

Bodlge buyudtme (Region growing, RG) tabanli segmentasyon yontemi, blyitme igin
onceden belirlenmis Olgutler dogrultusunda piksel veya alt bolgeleri daha buyuk
bolgelere genisletip gruplamayi amaglayan bir yontemdir. Temel olarak c¢alisma
mantigini su sekilde aciklanabilir; Baglangi¢ta bir nokta kimesi belirlenir ve bu
noktalardan baglayarak benzer 6zelliklere sahip olan komsu pikseller gruba danhil edilir.
Boylece bdlge giderek buyur ve istenen gruplama saglaninca islem sona erer. Simdi
yontemin nasil uygulandigini temel adimlari ile agiklayahm. f(x, y) giris gortntlsu ve
S(x, y) baslangi¢ noktalari olan yerlerde piksel degeri 1 olan ve diger yerlerde piksel
degeri 0 olan bir baglangi¢c nokta kimesini ifade etsin. Q ise her bir (x, y) noktasinda
saglanmasi gereken kosulu temsil etsin. 8-bagliiga dayali temel bir bélge biylitme

segmentasyon yénteminin temel adimlari su sekilde verilebilir:
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I S(x, y) icerisinde 8-baglihgdi olan bilegsenler belirlenir ve her bagl olan bilesen
bir gruba atanir. Baglihgi olan piksel degerleri 1 olarak temsil edilirken, diger
pikseller O ile temsil edilmektedir.

. Goruntide (x, y) koordinatinda bir fQ géruntlst olusturulur. Eger giris
g6rintist bu koordinatlarda verilen Q kosulunu saglarsa fQ(x,y)=1 olarak
g6rintl degeri atanir. Diger durumlarda fQ(x,y)=0 olarak belirlenmektedir.

iii. Belirlenen nokta kimesine 8-bagdi bulunan fQ iginde yer alan butin 1 degerli
pikseller S icerisindeki her bir baslangic noktasina ilave ederek bir g
gOrintlsu elde edilmektedir.

iv. g icerisinde gruplanan bolgelere her nokta kumesi icin 1,2,3...vb. gibi
etiketler verilerek bdlge buyutme kumeleri belirlenip yeni goérinti elde
edilmektedir [73].

Bolge buyutme yontemi timorler ve lezyonlar gibi klguk veya basit yapilarin
belirlenmesinde tek basina kullaniimamaktadir. Clnkli bélge buyldtme isleminin
gerceklesebilmesi i¢cin baslangic nokta kumelerinin  manuel olarak belirlenmesi
gerekmektedir. Projede gozle goérulen buyuklikteki lezyon sinirlarini belirlemek igin bolge
blayltme tekniginden faydalaniimistir.  Baslangic noktalari manuel olarak lezyonun
bulundugu tahmin edilen bdlgedeki konumlar olarak segcilmistir. Bdlge blyutme yontemi
goruntlyl butin olarak taramak yerine belirlenen bolgeden baslayarak taradigi icin sire
olarak avantaj saglamaktadir. Daha dnce verilen segmentasyon yontemleri ile kiyaslamak
amaciyla ayni goruntu igin bdlge blyutme teknigi uygulanmigstir. Sekil 3.8’de bdlge blylitme

yontemi uygulanmis MR gérinttsia verilmigtir.

Sekil 3.8. Boélge blyltme algoritmasi uygulanmis gorintu
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3.2.2.3. Bulanik C-Ortalama Yontemi

Kimeleme tabanli segmentasyon yontemleri, siniflandirma ydntemlerinin tersine egitim
verilerini kullanmadan segmentasyon islemi gergeklestiren yontemlerdir. Bu nedenle kiime
yontemlerine, denetimsiz yontemler de denilmektedir. Egitim verisinin eksikligini gidermek
icin kuimeleme yontemleri, gorintunun siniflara ayrilmasi ve her sinifin 6zelliklerinin
karakterize edilmesi arasinda bir yineleme islemi yapmaktadir. Kiimeleme yoéntemleri bir

bakima, mevcut verileri kullanarak kendini gelistirmektedir.

FCM yontemi, tibbi gérintiler icin basarili segmentasyon sonuglari veren denetimsiz
6grenme yontemlerinden biridir [76]. Bu ydntemde bir amag fonksiyonu vardir ve bu amag
fonksiyonuyla ilgili bazi dlgutler tespit edilmistir. FCM yéntemindeki amag fonksiyonu genel
olarak, rastgele atanan baslangi¢ degerlerine ait kiimeler olusturulmakta ve ayni kiimedeki
benzer veri degerleri gruplanmaktadir. Fonksiyon, belirlenen hata dederine veya iterasyon
sayisina ulasincaya kadar gruplama islemi devam etmektedir. FCM algoritmasinin ana
adimlari su sekilde aciklanabilir. ik adimda Ek ile gésterilen amag fonksiyonu elde

edilmektedir.

N
E, = 2 Z wi*Ix - 6| Denklem (3.18)

j=1j=1
Denklem (3.18)'de, D ve N sirasiyla X;’nin veri noktalari ve kimeleridir. k, bulanik értisme
derecesini kontrol etmek icin bulanik bolim matris Ussu olarak tanimlanmaktadir. Ayrica,
cj, j. kimenin merkezini, ise j. kimedeki lyeliginin derecesini belirtmektedir. ikinci adimda
kiimeleme adimi baglar. Baslangigta p Gyelik matrisi rastgele atanir. Kimelerin merkezleri
Denklem (3.19)'de verilen ifade ile hesaplanir.
C; = M Denklem (3.19)

j=1Hij

Denklem (3.19)'de hesaplanan merkez degerleri kullanilarak, agagida ifade ile y;; degeri

glincellenir.

1
c (”xj_ci”
M= x5 = emll

Uij = Denklem (3.20)

)2/k—1

Son adimda, énceki y matrisi yeni u matrisi ile karsilastirilir ve belirlenen hata degerine

ulagincaya kadar bu islem adimlari tekrar edilir.
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FCM algoritmasi tibbi goérintilerde etkili bir sekilde kullaniimaktadir. Gurdltiye maruz
kalmig goruntller olmasi halinde bile etkili sonuglarin Uretilmesinde vyararli oldugu
kanitlanmistir [76]. MR goéruntdleri igin hizli ve guvenilir sonuglar Urettidi igin projede FCM
yontemi de kullaniimistir. Otsu yontemi ile kiyaslayabilmek icin Sekil 3.7°de verilen gorintu

tekrar FCM ydntemi ile de bdlutlenmistir. Sonuglar Sekil 3.9’da gdsterilmigtir.

Sekil 3.9 ’da birinci satir birinci situnda orijinal gortnti yer almaktadir. n semboll sinif
sayisini belirtmektedir. Sinif sayisi ikiden baglayarak sekize kadar arttirilmaktadir. n=8 olan
gorintide kotl huylu lezyon sinirlarinin net bir sekilde ortaya ciktigi gérilmektedir. Burada,
FCM her iterasyonda pikselleri kiimeleyerek goéruntideki ilgisiz piksellere direk olarak sifir
degerini atamaktadir. Lezyon bulunan piksellere bir degerini atayarak iki seviyeli goruntlide
lezyonun sinirlarini net bir sekilde ortaya ¢gikarmaktadir.

Sekil 3.9. Koétd huylu lezyon tespit edilmis meme MR gorintisinin FCM yoéntemi ile

kiimelenmesi
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3.2.2.4. k-Ortalama Yontemi

Projede, k-ortalama segmentasyon yéntemi de meme MR géruntilerinde lezyon tespiti ve
sinirlarinin belirlenmesi amaciyla kullaniimaktadir. Bu yontemin temel ¢alisma prensibi, her
sinif igin tekrarli bir ortalama yogunluk hesaplayip sinif icindeki her pikseli en yakin
ortalamasina gore siniflandirarak goruntlyt kimelemektir [77]. Diger bir ifade ile gorantuyu
k adet parcaya ayirarak, parga ici varyansi en kiglk, parcalar arasi varyansi en buyuk
yapmak amaglanmaktadir. k-ortalama yonteminde baslangigta bir k degeri belirlenir ve

segmentasyon sonucu k-1 kimeye sahip bir gérinti elde edilir. Simdi ydntemi agiklayalim.

Segmentasyon varyansi 0'W2 Denklem 3.21’deki gibi tanimlansin
k-1
o, = Z h;o;? Denklem (3.21)
i=0

burada h :Zves_ h(v) rasgele bir pikselin segmentasyonunda i kimesine ait olma
olasiigidir. S; araligindaki degerler gri renk igermektedir. & :Zves_ v—p)’hV) i
kimenin grilik degerinin varyansi ve u; = ngs. vh(v) i. kimenin ortalama grilik degeridir.

ilk olarak, k-1 adet esik histogram Uizerinde dagitiimaktadir. Diger bir ifade ile grilik
seviyeleri esit uzunlukta k pargaya boliinmektedir. Buna gore goriintli, belirlenen esik
degerlerine gore kiimelere ayriimaktadir. Her k kime bolimi igin kiime merkezleri ve
kiimeyi olusturan iki esik arasindaki yarigap hesaplanmaktadir. ikinci adimda her kiime igin
ortalama deg@er 4; hesaplanir. Kime merkezleri hesaplanan 4; degerlerine sifirlanir. Daha
sonra, belirlenen degerler merkez olarak secilerek gorintl parcalara ayrilir. Yinelemeli

olarak g; tekrar hesaplanarak ayni islemler tekrar edilir. Kime merkezleri artik hareket

etmeyecek dizeye geldiginde iglem sonlandirilir [78].

Diger ydontemlerden farkh olarak k-ortalama yonteminde ¢ kanall (R, G, B) gorunti
kullaniimaktadir. Elde edilen sonuglar dogrultusunda diger (¢ yonteme kiyasla gercek
degerlere en yakin olan sonuglarin k-ortalama yontemi ile elde edildigi gézlemlenmigtir.
Sekil 3.10'de k-ortalama kimeleme ydntemi uygulanmis gorintl verilmistir. Onceki
yontemlerle kolay kiyas yapilabilmesi amaci ile ayni MR gorintist kullaniimistir. Sekil

3.10’de gorildugu gibi lezyon sinirlari oldukga belirgindir.
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Sekil 3.10. k-Ortalama algoritmasi uygulanmis gorunti (8 Seviye)

Orijinal n=2

3.2.2.5. Markov Rastgele Alanlar Yontemi

MRF tek basina bir segmentasyon yontemi degildir ancak baska bir segmentasyon yontemi
ile birlikte kullanilan istatistiksel bir modeldir. MRF yakindaki pikseller arasindaki uzamsal
korelasyonu modeller. Bu yerel korelasyonlar ¢esitli gortintu 6zelliklerinin modellenmesi igin
bir mekanizma saglar. Medikal gértintilemede bu yontem, ayni sinifa ait pikselleri komsu
pikseller olarak degerlendirmek amaciyla kullanilir. MRF modellerinde karsilagilan zorluk,
uzamsal etkilesimlerin giicini kontrol eden parametrelerin uygun segilmesidir. MRF’ler MR
goruntulerinde ve doku 6zelliklerinde olusan heterojenliklerin modellenmesinde de yaygin

olarak kullaniimaktadir.
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MRF ydntemini gérinti segmentasyon icin kullanmak gesitli avantajlar saglamaktadir. Bu
avantajlarin ilki, uzamsal iligkilerin sorunsuz bir sekilde segmentasyon islemine dahil
edilebilmesidir. ikincisi ise, MRF segmentasyon modelinin birgok farkli gériintii tirlerinde
kullanilan Bayes cercevesinde sonuglar dretebilmesidir. Sonuncusu ise, MRF modelindeki
olasiliklar maksimum yapilarak etiket dagihminin elde edilebilmesidir. MRF yonteminin
gobrintiye uygulanabilmesi icin gelistirilen birgok algoritma vardir. Bunlar arasinda en

basarili sonuglar Greten ve hesap yukul az olan bir algoritma belirlemek oldukga énemlidir.

Bu projede detaylari asagida acgiklanan bir algoritma secilmistir. Algoritma, boélge etiketleme
bileseni ve 6zellik modelleme bileseni olmak Uzere iki bilesen icermektedir. Bolge etiketleme
bileseni gorunti segmentasyon islemine bir homojenlik kisiti koyarken 6zellik etiketleme
bileseni 6zellik verisine uygunlugu garanti eder. Bu iki bilesenin agirliklari ve parametreleri,
egitim verisi ile elde edilir [79].

Segmentasyon problemi Bayes kurali gergevesinde ifade edilmektedir. (X=x) seklinde
rastgele bir gorintiden cikarilan 6zellik vektéri F=f seklinde gosterilsin. Burada F bir
rastlanti deg@iskeni ve f, F degiskeninin aldigi bir degerdir. Y=y, F=f 6zellik vektorine bagh
olarak deger alan segmentasyon sonucunu ifade etmektedir. Bayes kuralina gore,

segmentasyon problemi Denklem 3.22’deki gibi formile edilmektedir.

p(F=f\Y =y)P(Y =)
p(F =f)
Burada P(Y=y\F=f), F=f kosulu altinda Y=y’nin sonsal olasihigini, p(F=f\Y=y) Y=y kosulu

P(Y=y\F=f)= Denklem (3.22)

altinda F=f" in dnsel olasiligini ve p(F=f) ise F=fin olasilik dagiimini géstermektedir. Basit

bir MRF tabanli segmentasyon modeli elde etmek icin yapilmasi gereken birka¢ kabul

vardir. ilk kabul, F=Fin her bir bileseninin Y=y kosulu altinda diger bilesenlerden bagimsiz

olmasidir (kosullu bagimsizlik). Ozellik vektérinde K adet bilesen oldugunu varsayalim, f =

{f"|k = 1,2, ... K}. Budurumda Denklem (3.22) su sekilde ifade edilir:

kealP(F\Y = y)] P(Y =)
p(F=f)

Burada p(f¥\Y = y), segmentasyon sonucu Y=y kosulu altinda ¢ikarilan 6zellik bileseni

PY=y\F=f)= Denklem (3.23)

f’nin olasilik dagilimini géstermektedir.

F=f bilindiginde, p(F=f)'nin aldig1 deder Y=y'nin aldigi degere gére degismez dolayisiyla
P(Y=y\F=f) olasiligi maksimum yapilirken bu olasilik ihmal edilebilir. P(Y=y) sadece bir
segmentasyon sonucunun etiket dagilimini gosterir ve genellikle bolge etiketleme bilegeni
olarak adlandirilir. MRF segmentasyon modellerinin g¢ogu, etiketleme dagilimini
modellemek i¢in MLL (multi-level-logistic, ¢ok seviyeli lojistik) modelini kullanir. Genel

olarak, bir segmentasyon islemi icgin, ikinci dereceden ikili MLL modeli tercih edilir ve ikili
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olmayan tim kliklerin potansiyelleri sifir olarak tanimlanir. ikili MLL modelinin enerjisi

Denklem 3.24’de verilmigtir.

Er(y) = Z B Z SVs) V) Denklem (3.24)

s tEN;
Burada, y; = y; ise 6(¥s,v:) = —1, ys # y; ise 6 (s, y.) = 1'dir. 8 ise 6nsel olarak belirlenen
bir sabittir. E5(y) gorunti bdlgelerine iliskin enerjidir. Denklem (3.22)’'deki bolge etiketleme
bileseni olarak bu ikili MLL modeli segilirse, P(Y = y) icin Gibbs rastgele alani (Gibbs
Random Field, GRF) su sekilde ifade edilir.

1 1
PY=y)= 7, P [_TER (y)] Denklem(3.25)

Denklem 3.25'de Zz = Yyep, (i) exp[— (%) Er(y)] normalizasyon sabitidir. 2y, S Gizerinde

mumkun tm Y=y kiimesini temsil eder.

En son durumda sadece p(f*\Y =) bilinmeyedir. Ozellik gikarma algoritmalarinin gogu
sinif igerisindeki piksellerin tamami icin dlzgin bir cevap ¢ikarmak icgin tasarlansa da,
cikarilan goruntu Ozellikleri sikhkla goruntide gurulti olmasindan ve/veya ayni igerikli
bdlgelerde piksel dagilimlarinin duragan olmamasindan dolayi degismektedir. Bir sinif igin
dzellik verisi, normal dagiimh olarak kabul edilebilir. Ozellik verisinin dagilimi Gauss
dagilimi olmasa bile, Gauss fonksiyonu yaklasik olarak kullanilabilir. ikinci kabul, 6zellik

verisinin timinin pk, ortalama degerli ve ¢, varyansli Gauss fonksiyonu oldugudur. Bu

durumda;
1 k _ ,,k
p(fk|Y, =m) = \/ﬁexp —(fsza—kl;m)] Denklem (3.26)
TOm, m

Burada pk, ve o sirasiyla m. siniftaki k. dzelligin ortalama degeri ve standart sapmasidir.
p(fs"|Ys = m) degerlerinin ¢arpimi bir goruntu igin ozellikleri tanimlar ve genellikle Esitlik
3.22’de verilen 6zellik modelleme bileseni olarak kabul edilir. Bu ¢arpimin enerjisi Denklem
3.27°deki esitlikle hesaplanir:
K (fk _ #k )2
Ep = Z {Z ~ 4 log(\/Zna,’ﬁl)]} Denklem(3.27)

kN2
sm=Ys \k=1 2 (Gm)

Son olarak, P(Y = y\F = f)’nin enerjisi,
E =Ep + akEp Denklem (3.28)
olur. Denklem 3.28'de a, E; ve Ep‘nin toplam enerji E Uzerindeki etkisinin ne kadar

oldugunu belirler. Bu son esgitlik MRF esgitligi olarak kullanilir.
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MRF modellerinin gerceklestiriimesinde en 6nemli él¢itlerden biri maksimum sonsal olasilik
(maximum a posteriori, MAP) olgutudur. Denklem (3.28) ile verilen model icin, MAP
asagidaki Denklem 3.29°daki esitliklerden herhangi biri ile ifade edilebilir.

y=argmaxP(Y = y|F = f)
YENy
=g e (-7

=arg min E Denklem(3.29)
YENy

Denklem (3.29), sonsal kosullu olasilik dagiimin maksimum yapilmasi anlamina
gelmektedir. Bu, ayni zamanda modelin enerjisinin minimum yapilmasina esdegerdir. Eneriji
fonksiyonu konveks ise, deterministik algoritmalarla enerji fonksiyonun global minimumunu
bulmak kolaydir. Ancak, bircok durumda, enerji fonksiyonu konveks degildir. Bu nedenle
algoritmalarin bir kismi yerel minimuma yakinsar. Bu projede global minimumu garanti
etmek icin benzetimli tavlama (simulated annealing, SA) metasezgisel optimizasyon
yontemi kullanilmistir. En yaygin olarak kullanilan SA yontemi [80] ile verilen logaritmik SA

yontemidir.

T(t) ,C sabitvet > 1 Denklem (3.30)

- log(t +1)
Numerik uygulamalar logaritmik yéntemin, sonlu iterasyonlarda optimal olmayan sonuglar
verdigini gostermektedir. Bu nedenle logaritmik SA yontemi, MRF modelini optimize etmek

ve segmentasyon sonuglarini Gretmek i¢in kullanilmigtir.

MRF algoritmasinin gergeklenebilmesi icin, B, a, § ve o olmak Uzere doért parametre
kestiriimelidir. y ve ¢’nin her bir sinif igin kestiriimesi icin egitim verisi gerekir. Ancak,
denetimli olmayan uygulamalarda egitim verisi mevcut degildir. Beklenti-maksimizasyon
(expectation-maximization, EM) algoritmasi y ve ¢’nin kestiriminde ve bir segmentasyon
haritasi elde etmek i¢in kullanilir. Basit bir MRF modeli igin EM algoritmasi su sekilde verilir:
i. Baslangicta rastgele bir segmentasyon gercgeklestirilir.
. Segmente edilmis goéruntliye goére, F=f o6zellik verisinden py ve ¢ kestirilir. Bu

amagla asagidaki esitlikler kullanilir.

yk =l Z k Denklem (3.31)
m N S
s,Ys=m
1/2
1
ot = | z (£ — k)2 Denklem (3.32)
S,Ys=m
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iil. M ve o kestirimleri, Esitlik (3.32)'i minimum yapmak igin, yeni bir goruntu
segmentasyonu elde etmede kullanilir. Minimumlastirma igin benzetimli tavlama
yonteminden yararlanilir.

iv. Durma 6l¢itu saglanana kadar yukaridaki G¢ adim tekrarlanir.

Gorildugu gibi EM algoritmasinda B ve a parametrelerini elde etmek icin kapali formda bir
¢6zim bulunmamaktadir. Bu parametrelerin degerlerini belirlemek icin kullanilan en yaygin
yontem EM algoritmasini uygulamadan 6nce deneysel olarak B ve a degerlerinin
atanmasidir. Her iki parametre de enerji bilesenlerinin agirliklarini belirlediginden bu
parametrelerden biri sabit tutulabilir. Projemizde p=1 secilmistir dolayisiyla sadece a

parametresi ayarlanmalidir.

Denetimsiz segmentasyon boyunca a parametresi degistiriimistir. Bu parametrenin
belirlenmesi hem 6zellik modelleme bileseninin global 6drenmek igin segmentasyon
modelini etkinlestirir hem de etiket dagilimlarinda uzamsal homojenlik kisitini saglar. Bu
amagla, parametre tavilama isleminde uygun olarak degismelidir. Projemizde
agirlhiklandirma parametresi a Denklem 3.33’deki gibi belirlenmistir.

a(t) = ¢,0.9  + ¢, Denklem (3.33)
Burada c,; ve c, sabittir. Veritabanina uygun olarak belirlenmelidir. K segmentasyon igin
kullanilan 6zelliklerin sayisi olmak Uzere c; = 80 ve c, = 1/K olarak segilir. Gelistirilen
model sayesinde 6zellik modelleme bileseni ilk olarak MRF modelinin global parametreleri
6grenmesini saglayacak daha sonra bolge etiketleme bilesenleri ile etkilesimde bulunarak

segmentasyon sonuglarini gincelleyecektir.

Sekil 3.11. (a) Orijinal MR Géruntusu, (b) MRF ile segmente edilmis géruntu

Segmente Edilmis Gériintii

Original
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3.2.2.6.  Aktif Sinirlar Modeli

Aktif sinirlar ya da yilanlar ilk olarak Kass ve arkadaslari tarafindan tanitiimistir ve model
daha sonra Cohen tarafindan gelistirilmistir [81]. Yilanlar enerji minimumlastirma egrileri
olarak bilinirler. Yilanlarin enerjileri i¢ ve dig kuvvetler vasitasiyla belirlenir. Genellikle dahili
kuvvetler egrinin diuzgun olmasini saglarken dis kuvvetler yilani sinirlar gibi ilgi (cekim)
bdlgelerine dodru ceker. Sinirlarin belirlenebilmesi igin dis kuvvetlerin gorintindn
gradyanina gore olusturulmasi gereklidir. Zamana gore degisen aktif bir sinir, Denklem
(3.34)'deki gibi ifade edilebilir.

v(s,t) = (x(s,1),¥(5,1)),0<s <1 Denklem (3.34)
Burada s, orantili gizgi uzunlugu, t simdiki zaman, x ve y ise goruntu Uzerindeki
koordinatlardir. Zaman ilerledikge aktif sinir algoritmasi konumunu ve seklini kendini
etkileyen kuvvetlere goére degistirir. Aktif sinir algoritmasi, toplam yilan enerjisini minimum
yapacak bicimde yilani deforme eder. Yilan enerjisi i¢ ve dis enerjilerin toplami olarak

Denklem (3.35)’de verilmektedir.
1

1 1
Etop = f E{v(s,t)}ds = f Einefv(s, t)}ds + f Eoifv(s,t)}ds  Denklem (3.35)
0 0 0
Burada Ein, i¢ enerjiyi Eex ise dig enerjiyi temsil eder. ig enerji, yilanin seklinden dolayi sahip
oldugu enerjidir. Bu eneriji tlrl sayesinde yilan sinirlari yakalamak igin sert kavisler ¢izmez,

yumusak bir egri sekline sahip olur. i¢ enerji, Denklem (3.37)'de verildigi gibi hesaplanabilir.
1
1
B = [ Ll G + I (9)71ds Denklem (3.37)
0

X'(s) ve x"(s) birinci ve ikinci turevleri belirtirken a ve B yilanin elastikligini ve katihgini
dizenleyen degerlerdir. Elastiklik kuvveti yilanin uzamasina kargi bir kuvvettir. Katilik ise
yilanin biaktlmesine karsi bir kuvvettir. Yalnizca i¢ kuvvetler tarafindan yénlendirildiginde
yilanin denge durumundaki sekli bir nokta olacaktir. Dis enerji, goruntiden elde edilir.
Yilanin gérunti Gzerinde sinirlar gibi ilgilenilen bolgelere yonelmesini saglar. Genel olarak
kullanilan dig enerji fonksiyonu Denklem (3.38) 'de verilmistir.

Eext(x,y) = —|V[Gs(x, ¥) * 1(x, Y] Denklem (3.38)
Burada G, (x,y), iki boyutlu Gaussian operat6ri olup standart sapmasi ¢ 'dir. V ise gradyen
operatorudur. Gaussian operatéru sayesinde goruntl bulaniklasacak, bdylece gradyen ile
aranan goruntu sinirlari daha c¢ok yayilacaktir. Bu igslem kenar noktalarini arayan yilanin
kapsama alanini artiracaktir. Denklemdeki — isareti, sinirlarda enerjinin minimum olmasi

gerektigi icin kullaniimaktadir.

Denge durumunda bir yilanin i¢ ve dis enerji toplami 0 olacaktir. Kuvvet dengesi asagidaki

bicimde ifade edilebilir:

42



TOBITAK

Finte + Fexe = 0 Denklem (3.39)
Dis ve i¢ kuvvetler Denklem (3.40)'de belirtilmigtir.
Fine = ax''(s) — Bx"(8), Foxt = —VEqyt Denklem (3.40)

ic kuvvetler yilanin gerilip biziilmesini engellerken dis kuvvetler yilanin sinirlara dogru
ybnelmesini saglayacaktir. Aktif sinirlar ile gériintide bir nesnenin kenarlarini gikarmak igin
aranilan nesne yakinlarina kapali bir egri yerlestiriimelidir. Daha sonra tekrarl bir sekilde

her defasinda enerijisi azaltilmak tzere yilan kenar koordinatlari giincellenir.

Aktif sinirlarin temel avantajlari, kapali egriler olusturmalari ve i¢ enerjilerinden dolayi
(diizglin bir sekle sahip olacagindan) gurltiye karsi duyarsiz oluslaridir. Aktif sinirlar
medikal goruntl islemede populer bir yontem olmasina karsin duzgunluk ve katilik
parametrelerinin uygun secilmesi gerekliligi ve (kapsama alani probleminden 6tird)
ilgilenilen nesneye yakin yerlerde basglatiimalari zorunlulugu aktif sinirlarin baslica
kisitlamalarindandir. Bunlarin yaninda aktif sinirlar i¢ enerjilerinin kisittamalarindan dolayi

konkav bdlgeleri bélutleyememektedirler.

Sekil 3.12. Koéth huylu oldukga kic¢lk bir lezyon iceren bir MR goérintisu icin aktif sinirlar
yontemi (a) Orijinal gorinti, (b) Baslangi¢ alani, (c) Tespit edilen bélge, (d) iki seviyeli

lezyon géruntusa.

@
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3.2.3. Lezyon Alaninin Hesaplanmasi

Bir gorintide nesnelerin seklini karakterize etmek igin bir¢ok niceliksel ve niteliksel teknik
geligtiriimistir. Bu teknikler, bir 6riintli tanima sisteminde nesneleri siniflandirmak icin ve bir
g6rintl anlama sisteminde nesneyi sembolik olarak tanimlamak igin oldukga faydalidir.
Tekniklerden bazilari sadece iki seviyeli goruntulere uygulanirken digerleri grilik seviyeli

gorintiler icin de uygulanabilir hale getirilebilir.

Onceki bélimde meme MR gérintiilerinde lezyonun tespit ediimesi ve sinirlarinin
belilenmesi amaciyla kullanilan segmentasyon teknikleri tartisiimigti. Bu bolumde
amacimiz sinirlari belirlenen lezyonun kapladigi alani bulmaktir. Segmentasyon adimindan
sonra elde edilen goérintilerdeki verileri degerlendirmek meme kanseri teshis ve tedavisi
icin buyuk 6nem arz etmektedir. Meme kanserinde lezyonun gevresi, alani ve sekil bilgileri
hastaya uygulanacak tedavi yonteminin belirlenmesinde kullaniimaktadir. Dolayisiyla bu
bdlimde yapilacak islemler ve elde edilen sonuclar meme kanseri degerlendirmelerinde

radyologlar icin oldukga degerlidir.

Sekil 3.13. (a)'da kétu huylu lezyon bulunan orijinal bir MR goérintisi verilmistir. Lezyon
sinirlarinin belirlenmesi amaciyla goruntiye uygulanan segmentasyon yontemi Ust kolda
Otsu, alt kolda ise FCM'dir. Otsu 'da sinif sayisi bu goriintii icin sekiz olarak segilmistir. Ust
ve alt kol i¢in, segmentasyon yontemi uygulanmig goruntd, lezyonun bulundugu bolge ve

iki seviyeli lezyon goruntusu sirayla verilmigtir.

Sekil 3.13. Otsu ve FCM ydntemleri uygulanmis ve lezyon bdlgeleri tespit edilmis MR

gorintaleri
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Sekil 3.14. RG yoéntemi uygulanmis MR goérintisu, (a) Orijinal goérintd, (b) Segmentasyon

uygulanmig gériinti, (c) Orijinal gériintiide lezyon bdlgesi, (d) iki seviyeli lezyon bélgesi

(@)
(®)

. L
- -~
C))

()

gorintisu

Sekil 3.15. Kétu huylu oldukga kuguk bir lezyon iceren bir MR goruntusu igin aktif sinirlar
yéntemi (a) Orijinal gorintii, (b) Baslangi¢ alani, (c) Tespit edilen bdlge, (d) ki seviyeli

®)
@
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Sekil 3.14 ve Sekil 3.15'da da sirasiyla RG ve aktif sinirlar yontemi uygulanmis MR
goruntuleri Ornekleri verilmigtir. $imdi bir radyologun segmentasyon adimi sonrasi
gbzlemledigi lezyonun alanini hesaplamak istedigini varsayalim. Bunun igin, radyolog
Ozellikle lezyonun bulundugu bdlgeyi géruntiiden se¢mektedir. Daha sonra segilen bu
bdlgede lezyonu tanimlayan piksellerin degeri 1, diger piksellerin dederi 0 olacak sekilde
lezyon goéruntusa ikili (binary) goérintiye donustirdimektedir. Bu islem sonucu elde edilen
goruntlu Sekil 3.16(c)’de verilmistir. Sekil 3.17 (a)'da ise boélgesi segilen kot huylu lezyona
ait iki seviyeli goriintl yer almaktadir. Bu goruntinin piksel degerleri ise Sekil 3.17 (b)'de

verilmigtir.

Sekil 3.16. (a) Orijinal meme MR géruntusd, (b) Otsu 8 seviye esikleme sonucu elde edilen

gorintd, (c) Kétd huylu lezyonun ikili gérintisu

() ' | bl (c)
Sekil 3.17. (a) Kétii huylu lezyonun iki seviyeli gériintiis, (b) iki seviyeli gériintiiye ait piksel

degerleri
000D000000000000000000000
000000000000000111100000
000000000000000111100000
000000000000000111100000
000000000 O000001111100000
000000011001111111100000
0000001111111 11111100000
0000001111111 11111100000
0000011111111 11100000000
0000011111111 00000000000
ﬁ> 000011111111 000000000000
000011111100000000000000
000111110000000000000110
000111000000000000000111
001110000000000000000110
011111000000000000001111
011110000000000000001111
011000000000000000001111
011000000000000000011110
goO0COOQOQOOQOOQOOO0QC1IO0000O0O0D01I11100
00O0COC0CO0QOO0OOQODOO0OCOQOOO0OOOD1111000
000C10000000000000000OD0ODOO0OD
001100000000000000000000
001000000000000000000000
001000000000000000000000
000000000000000000000000

(a) (b)
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Bir goruntudeki nesneyi tanimlarken temel olarak ¢ yaklasim ele alinmaktadir. Bunlar: sinir
tanimlayicilar, bolgesel tanimlayicilar ve iligkisel tanimlayicilardir. Sekil 3.13’deki goruntuler
dikkate alindiginda koétl huylu lezyonun bolgesel bir alan kapladigi gorulmektedir. Bu
calismada bdlgesel ve topolojik tanimlayicilar kullanilarak lezyonun alani, c¢evresi ve

daireselligi hesaplanmigstir. Asagida bolgesel tanimlayicilar ayrintili olarak agiklanmistir.

3.2.3.1. Bolgesel ve Topolojik Tanimlayicilar

Goruntude bir bolgenin alani, kapsadigi pikseller ve gevresi o bdlgenin sinirinin uzunlugu
olarak ifade edilmektedir. Goruntide alan ve ¢evre hesabi, ilgilenilen (aragtirilan) bolgenin
degisken olmasi durumunda tercih edilmektedir. Cevre ve alan ikilisi ilgilenilen bdlgenin

daireselligi hakkinda da bilgi vermektedir. Dairesellik orani,
4mA
=?

ile hesaplanir. Denklem (3.41)da A ilgilenilen bdlgeni alanini, P’de g¢evresini temsil

Denklem (3.41)

etmektedir. ilgilenilen bdlge veya nesne tam dairesel oldugunda degeri 1 gikar. ilgilenilen
bdlge veya nesne bir kare ise degerinin sonucunun olmaktadir. Bélge tanimlayicilar olarak
adlandirilan cesgitli parametreler mevcuttur. Bunlar; yeginlik seviyelerinin ortalamasi,

ortancasi, minimum ve maksimum degerleri gibi parametrelerdir [76].

Topolojik tanimlayicilar, goruntt Gzerinde belirlenen bolgelerin global tanimlamalari igin
kullaniimaktadir. Topoloji genel olarak, goruntudeki geometrik cisimlerin nitel 6zelliklerini ve
bagil konumlarini bigimlerinden ve blUyukliklerinden ayri olarak ele alan bir bilim dahdir.
Meme MR goruntulerinde her hastaya ait veriler farkli boyut, cevre ve bigcime sahip
oldugundan, galismada topolojik yapilardan da yararlaniimaktadir. Elde edilen sonuglar her
hastaya gore degerlendirilip gerekli tedavi yontemlerinin secilmesi asamasinda verileri

anlaml hale getirmek icin topolojik tanimlayicilar buyidk dnem tagimaktadir.

Projenin bu asamasinda topolojik ve bdlgesel tanimlayicilardan faydalanilarak gelistirilen
alan, cevre ve dairesellik hesabi igin kullanilan iki seviyeli bit-dortlisu teknigi uygulanmigtir.
Bit-dortlisu teknigi alt bolimde agiklanmaktadir.

3.2.3.2.  Bit Dortliisii Yontemi

Grilik seviyeli, bir goruntideki bdlgelere atanmis mantiksal degerlerin (1 veya 0) belirli
yapilarla eslestirmesine dayali olarak, iki seviyeli gérintilerde nesnelerinin alanini ve
cevresini hesaplamak amaciyla sistematik bir ydntem gelistirmistir. Bu amacla, her biri O

veya 1 degerinde olan goruntu karelerinde dortll bit hiicreleri aranmaktadir. Bir bit dértltsda,
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2x2 boyutlarinda bir dizi veri hlcresinden meydana gelmektedir. Bit doértlileri olarak
adlandirilan piksel desen kiimesi Sekil 18’de verilmektedir.

Sunulan sistemde, meme MR gorluntulerinde lezyon alani belirlenen ve iki seviyeli
goruntiye donusturulen verinin Sekil 3.18'da belirtilen her bit dortlisu deseni ile
eslestiriimesi yapilarak lezyon alani, gevresi ve daireselli§i hesaplanmaktadir. Oncelikle,
her bir bit dortli deseni elde edilen iki seviyeli goruntu Uzerinde gezdirilerek eslesen
dortlulerin sayisi kaydedilmektedir. Daha énce de bahsedildigi gibi segmentasyon islemi ile
lezyon sinirlari tespit edilmis ve lezyonun bulundugu bélge secilmis goriintide 0 olan
pikseller siyah 1 olan pikseller beyaz bdlgeleri temsil eder. Lezyon, kontrast tutulumundan
dolayi beyaz pikseller icermektedir.

Sekil 3.18. Bit dortli desen kiimesi [82]

o L

Sekil 3.18°'da verilen desenlerden de goériuldigu gibi deseni tamamen siyah piksellerden
olusmustur. Dolayisiyla lezyon bdlgesinde degildir ve alan igin bir anlam ifade etmez.
Desenleri her farkli késesinde 1 degeri bulunan desenlerdir. Alan igin bir birimlik katki
saglayacaklari acik olarak anlasiimaktadir. Benzer sekilde ve desenleri de yorumlanabilir.
Bu yorumlardan faydalanarak alan ve c¢evre hesabi icin anlamli ifadeler elde etmek
mumkundir. Eglesen verilerden yararlanarak belirlenen nesnenin alani Denklem (3.42),

cevresi ise Denklem (3.43) kullanilarak hesaplanabilir.

1
Ag = 7 [n{Q1} + 2n{Q,} + 3n{Q3} + 4n{Q4} + 2n{Qp}] Denklem (3.42)

Py =n{Q1} + 2n{Q,} + n{Qs} + 2n{Qp} Denklem (3.43)
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Bu formuller Duda tarafindan gelistiriimistir. Son olarak, elde edilen lezyon alan ve
cevresinden faydalanarak Denklem 3.44 ile lezyon daireselligi hesaplanmaktadir.

41A,
0=—7 Denklem (3.44)

PO
Bit dortliist yontemi kullanilirken dikkat edilmesi gereken husus sudur. Eger gorintinin
boyutlari uygun degilse bit dortlistiniin tam olarak gérintiide gezdirilmesi igin gortntlinin
boyutlari ayarlanmalidir [82]. Sekiller 3.13, 3.14 ve 3.15’de verilen gorunti igin bit dortlisi

yontemi kullanilarak elde edilen alan, gevre ve dairesellik degerleri Tablo 3.3’de verilmistir.

Tablo 3.3. Kullanilan ydntemeler ile hesaplanan alan, ¢evre ve dairesellik degerleri

Yontem Otsu FCM Aktif Sinirlar RG
Alan 3592 3495 4990 3410
Cevre 562,75 594,84 435 589,095
Dairesellik 0,14 0,12 0,33 0,41

3.2.4. Lezyon Renk Tabakasi

Projenin segmentasyon adiminda son olarak segmentasyon adimi tamamlanmis
lezyonlarin renk tabakalari (color overlay) elde edilmistir. Lezyonlarin renk tabakalari
lezyonun iyi ya da kota huylu oluslar hakkinda bilgi vermektedir. Renk tabakalarinda renk
dagihmi kirmiziya dogru gittikge lezyonu n kétl huyluluk dizeyi de artmaktadir. Sekil 3.
14’de Otsu ve MRF ydntemleri uygulanmis Ug farkh 6zellikte meme géruntilerine ait renk
tabakalari gosterilmistir. Sekil 3.14 (a), (c) ve (e)'de lezyonlara ait renk tabakalari verilmigtir.
Sekil 3.14 (b), (d) ve (f) ise uzman tarafindan oklarla isaretlenmis lezyon bdlgelerini
g6stermektedir. Bazi memelerde koétl huylu lezyonlar meme duvarinda kalinlasma ve
bozulmaya sebep oldugundan bu bélgelerde de kirmiziliklar elde edilmistir. Bu sayede
segmentasyon adiminin tim meme alaninda meydana gelen bozukluklarin tespitinde

oldukga faydali oldugu da sdylenebilir.

Projede segmentasyon basarimini artimak amaciyla iki ydontemin ardarda kullanildigi hibrit
segmentasyon adimi da gercgeklestiriimistir. Sekil 3.15'de Otsu esikleme ydontemi ile MRF
yonteminin ardarda uygulandigi segmente edilmis bir gorinti verilmektedir. Sekil 3.15 (a)
Okla igaretlenmis T2-agirhkli yag baskih MR goéruntisind, (b) T1-agirhkh yad baskili
kontrast sonrasi goruntuyd, (c) Otsu ve MRF tabanl hibrit segmentasyon sonucunu ve (d)
segmente edilmis goruntuye ait renk tabakasini gostermektedir. Bu 6rnegin bir diger 6zelligi

de hem T2 hem de T1 agirlikli géruntinin kullaniimasidir.
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Bir diger sekilde iki ayri lezyon igeren bir gorintl icin segmentyasyon sonucu verilmigtir.
Sekil 3.16 (a) Birinci lezyon igin okla isaretlenmis T1-agirlikh yag baskili MR gérunttsun,
(b) ikinci lezyon igin T1-agirlikli yag baskili kontrast sonrasi gériintiiyd, (c) k-ortalamalar
tabanli segmentasyon sonucunu ve (d) segmente edilmis goérintlye ait renk tabakasini
goOstermektedir. Sekilden de goéruldigi gibi 6nerilen U¢ asamall segmentasyon slreci
meme bdlgesini belirlemede, lezyon bdlgesini tespit etmede ve lezyonun tipi hakkinda bilgi

vermede oldukc¢a etkili olmaktadir.

Sekil 3.19. Segmentasyon adimi tamamlanmis lezyonlar icin renk tabakalari (a), (c) ve (e)

renk tabakalari, (b), (d) ve (f) manuel olarak isaretlenmis lezyon bolgeleri
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Sekil 3.20. Segmentasyon adimi tamamlanmis lezyonlar i¢in renk tabakalari (a) Okla

isaretlenmis T2-agirlikli yag baskili MR goéruntusu, (b) T1-agirhkli yag baskili kontrast

sonrasi goruntd, (c) Otsu ve MRF tabanli hibrit segmentasyon sonucu, (d) segmente edilmis

g6rintlye ait renk tabakasi

3.2.5. Segmentasyon Sonug

Projenin segmentasyon adimi ve elde edilen bulgular yukarida detaylari ile agiklanmistir.
Segmentasyon adiminin hedefi memede bulunan lezyonlarin tespit edilmesi, lezyon

bdlgesinin ve sinirlarinin dogru bir sekilde belirlenebilmesidir.

Projenin katkilarindan biri higbir midahale olmadan meme bdlgesinin ve sag-sol meme
bolgelerinin ayri ayri tespit edilebilmesidir. ilgili bélgenin dogru bir sekilde tespit edilip
edilmediginin belirlenmesi igin uzman tarafindan manuel olarak belirlenen bdlge ile otomatik
olarak belirlenen bélge birbiri ile karsilastiriimistir. DSC ve JC odlgutleri otomatik ve manuel
segmentasyon sonuglarini kiyaslamak igin kullanilan ortalama ve birlesik o6rtisme
oranlaridir. Projemizde DSC ve JC yuzdeleri sirasiyla %91+0.06 ve %85+0.08 olarak elde
edilmistir. Elde edilen sonuglar meme bdlgesi tespitinin basarii bir sekilde
gercgeklestirildigini gostermektedir. Ayrica, meme bolgesinin belirlenmesi sistemin hesap

yukinuU oldukca azaltmaktadir.
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Projenin bir diger katkisi, dnerilen G¢ asamali segmentasyon stireci kigik lezyonlar da dahil
olmak Uzere lezyonlarin blyUk bir oranini tespit edebilmesidir. Lezyon tespitinde T1 ve T2
agirhikh goérantiler kullaniimistir. Tablo 3.4’de projemizin segmentasyon slreci sonucu
lezyon tespiti basarimini gostermektedir. Literatlrdeki calismalarla kiyasla verilen bu

tabloya gore, gelistirilen segmentasyon sirecinin lezyon tespiti hedefine ulastigi, yalanci

pozitif oraninin oldukga duguk oldugu sdylenebilir.

Lezyon tespiti dogru bir sekilde yapildiktan sonra lezyon sinirlarinin yani lezyonun kapladigi
bolgenin de en yuksek dogrulukla tespit edilmesi gerekmektedir. Bu amagla uzman
tarafindan manuel olarak isaretlenen lezyon bdlgesi otomatik olarak belirlenen bolge ile
kiyaslanmistir. Bu kiyaslama proje ekibinde yer alan radyoloji uzmani tarafindan yapilmistir.
Radyoloji uzmaninin incelemelerine gére otomatik olarak elde edilen lezyon bdlgesi manuel
olarak belirlenen bolge ile oldukga yakindir. Ayrica, segmente edilmis lezyonlarin renk
tabakalari da uzman tarafindan kontrol edilmistir. Daha 6nce de belirtildigi gibi, renk
kirmiziya dogru yaklastikga lezyonun kotl huylu olma derecesi de artmaktadir. Radyolog
tarafindan bildirildigine gore, renk tabakalari meme lezyonlarinin siniflandiriimasinda
oldukga faydali bir bilgi saglamaktadir.

Sekil 3.21. Segmentasyon adimi tamamlanmis lezyonlar igin renk tabakalari (a) Birinci
lezyon igin okla isaretlenmis T1-agirlikli yag baskili MR gériintist, (b) ikinci lezyon igin T1-
agirhikh yag baskili kontrast sonrasi goérintl, (c) k-ortalamalar tabanli segmentasyon

sonucu, (d) segmente edilmis gorintiye ait renk tabakasi
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Tablo 3.4. Segmentasyon surecinin lezyon tespiti basarimi

Metot Belirleme | Yalanci pozitif | Veri seti

Orani belirleme
Onerilen 1 0,14/durum 97 durum (74 koéta huylu ve 23 iyi huylu)
yontem
Shokouhi vd. | 0,94 5,29/durum 76 durum (107 iyi huylu ve 63 koétl huylu)
[2017]
Ertas vd. | 1 0,64/durum 19 durum (19 iyi huylu ve 20 kétu huylu)
[2008]
Chang vd. | 0,93 6,15/durum 54 durum (28 iyi huylu ve 67 kétl huylu)
[2014]

3.3.  Ozellik Cikarma

Goruntlden o6zellik ¢ikarma islemi, gérintiinin ayirt edici temel karakteristiklerini ya da
niteliklerini belirleme islemidir. Bazi 06zellikler dogrudan fark edilirken bazi o6zellikler
goérintiye 6zel islemler uygulandiktan sonra elde edilir ve yapay o6zellikler olarak
adlandirilir. Dogal 6zellikler, bir bdlgedeki piksellerin 1sik siddeti ve gortntinin grilik seviyeli
dokusal yapisi olabilirken, gorintinin genlik histogrami ve uzamsal frekans spektrumu
yapay ozelliklere 6rnek olarak verilebilir. Ozellik c¢ikarma adiminda hedef hizli
hesaplanabilen, faydali, ayirt edici bilgi veren, dogru siniflandirma yapilabilmesini saglayan
dzellikler tanimlamaktir. Ozellik ¢ikarma islemi gergeklestirilirken atilan bilgiye dikkat
edilmelidir. Eger bu bilgi problemin ¢6zimu i¢in 6nemli ise tim sistemin dogrulugu bundan
etkilenir. Meme MR c¢ekimleri esnasinda kontrast 6ncesi ve sonrasi evrelerden olusan farkl
agirliklarda yaklasik yirmi dakikalik bir video kaydi alinmaktadir. Projenin 6zgun yonlerinden
biri uzman doktor ile ortak incelemeler yapilarak hangi goérintilerin dikkate alinmasi

gerektiginin tespit edilmesidir. Bu islem proje basarimini dogrudan etkileyen bir adimdir.

Projenin segmentasyon bolimunde agiklanan adimlar uygulanarak, her bir lezyon bolgesi
tek tek elde edilmistir. Ozellik gikarma asamasinda amacimiz lezyonlarin kendilerine 6zgi
bazi 6zelliklerini belirleyerek ayirt edilebilmelerini saglamaktir. Bu sayede meme kanserinin
teshisinde 6nemli bir adim atilmig olur. Projemizde meme lezyonlarina ait histogram, sekil,
doku ve frekans ozellikleri elde edilmistir. Bu 6zelliklerin tanimlari ve nasil elde edildikleri

izleyen kisimlarda agiklanmistir.
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3.3.1. Histogram Ozellikleri

Bilindigi gibi histogram, goériuntide nesne ya da o6rintl tanima uygulamalarinda orijinal
gorintindn birinci dereceden istatistiklerinden ¢ok daha yaral bilgiler saglamaktadir. Bir
g6riuntindn birinci dereceden histogrami basit olarak su sekilde tanimlanabilir

P(b) = % Denklem (3.45)

Denklem (3.45)'de M toplam piksel sayisini, N(b) ise genlik degeri r, olan piksellerin sayisini
go6stermektedir. Histogramin sekli géruintiiniin karakteri hakkinda birgok ipucu vermektedir.
Ornegin, dar bir aralik kaplayan histogram gérintiiniin diisiik kontrastli oldugunu gésterir.
iki-sekilli (bimodal) histogram ise gériintiiniin farkli genlikli arka plana gére dar bir genlik
araligina sahip bir nesne icerdigi anlami tasir. Asagidaki Olgutler birinci dereceden bir

histogram icin nicel sekil tanimlayicilar olarak ifade edilmektedirler.

i. Ortalama
L-1
Sy=b= ) b.P(b) Denklem (3.46)
b=0
i Standart Sapma
1
- 2
Sp =0y = [E(b - E)Z.P(b)] Denklem (3.47)
b=1
iii. Egrilik (Skewness)
1 L—
S, _;2 (b—b)*.P(b) Denklem (3.48)
b b=
iv. Basiklik (Kurtosis)
L—
1 —\4
——42 b—b)*.P(b) -3 Denklem (3.49)
% £=3
V. Enerji
L-1
- Z[P(b)]z Denklem (3.50)
b=0
Vi. Entropi
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L-1
Sy = — Z P(b).loga(P(b)) Denklem (3.51)
b=0

Denklem (3.49)'de verilen basiklik formulindeki 3 faktori Sk degerini sifir ortalamali, Gauss
sekilli bir histograma normalize etmek icin kullanilir. Projede lezyonlara ait histogram
Ozelliklerini hesaplamak icin yukarida verilen esitlikler kullaniimis ve toplamda alti adet

histogram 6zelligi hesaplanmistir.

3.3.2. Doku Ozellikleri

Doku, bir goruntudeki bolgeleri ya da nesneleri algilamak ve tanimlamak i¢in kullanilan en
onemli ayirt edicilerden biridir. Doku 6zelliklerini elde etmek igin gelistirilen mevcut birgok
yontem olmakla birlikte projede ikinci ve daha yiksek dereceden istatistikler kullanilarak
elde edilen doku 6zellikleri kullanilimistir [71]. Bu amagla gri-seviye es olusum matrisi (Gray
Level Co-occurrance Matrix, GLCM), gri-seviye kosu uzunlugu matrisi (Gray Level Run
Length Matrix, GLRLM), komsu gri-seviye fark matrisi (Neighboring Gray Tone Difference
Matrix, NGTDM) ve gri-seviye baglilik matrisi (Gray Level Dependence Matrix, GLDM)
tabanh ézellikler kullanilmigstir.
3.3.2.1. Gri-Seviye Es Olusum Matrisi

GLCM, bir goérintinun doku o6zelliklerini ¢gikarmak igin kullanilan en popdler istatistiksel
metotlardan biridir. Haralick tarafindan gelistirilen bu yéntemde Tablo 3.5’de verilen on dort
doku 6zelligi tanimlanmaktadir. Bu 6zelliklerin hesaplanmasi igin dncelikle gri-seviye es
olusum matrisinin  olusturulmasi gerekmektedir. Projede, GLCM &zelliklerinin
hesaplanmasina baslanmadan dnce, meme MR goérintilerine énceki bélimde anlatilan
segmentasyon adimlari uygulanmistir. Meme lezyon segmentasyonu asamasinda 32-
seviye Otsu yéntemi kullaniimistir. Buna gére asagida verilen esitliklerde Ng ile gdsterilen
grilik seviyelerinin sayisi 32 olarak belirlenmis olur. GLCM’ler genellikle farkli acilarda
hesaplanmaktadirlar. Projede dort farkli agi icin GLCM hesaplanmistir. Bu acilar 0°, 45°,
90° ve 135° olarak segilmistir.
P(i,j), GLCM matrisinin (i,j). elemani, p(i,j) Esitlik (4.8)’de verilen normalize edilmis matris
olsun.
p(i,j) = PG
X2 P ))

Tablo 3.5'de kullanilan px ve py notasyonlari p(i,j) matrisinin satirlari ve situnlari toplanarak

Denklem(3.52)

elde edilen marjinal olasilik matrisleridir. Bu matrisler asagida verilen esitlik ile

hesaplanmaktadir.
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Ng Ng
Dy = Z P(i,j) ,py = Z P(i,j) Denklem (3.53)
j=1 i=1

Uy, Uy VE Oy, Oy Sirasiyla px ve py olasilik dagihmlarinin ortalama degerleri ve varyanslaridir.

Px+y(K) ve pxy(k) degerleri ise su sekilde hesaplanir:
Ng Ng
Pray () = ZZp(i, D, k=23,..,2N,,  for i+j=k  Denklem (3.54)
i=1j=1
Ng Ng
Paey (k) = ZZp(i,j), k=01,.,N,—1, forli—jl=k  Denklem (3.55)
i=1j=1
Tablo 3.5’de verilen 12. ve 13. 6zellikler korelasyon hakkinda bilgi vermektedir. HXY1,

HXY2 ve HXY degerleri asagida verilen esitlikler kullanilarak hesaplanir.

HXY1 = — 2 Z p(i, ) log{px (Dpy ()} Denklem (3.56)
i
HXY2 = — Z Z px(Dpy () log{px(i)py(j)} Denklem (3.57)
hy
HXY = — 2 Z p(i, ) log(p(i, ) Denklem (3.58)
i

Tablo 3.5’de gosterilen on ikinci 6zellikte (fi2), HX ve HY sirasiyla px ve py olasilik
dagilimlarina sahip X ve Y rastlanti degiskenlerinin entropileridir. Esitliklerde karsimiza
cikan logaritma operatériinde log(0) degeri ile karsilasmamak igin log(p(i,j)) yerine
log(p(i, j) + ¢) ifadesi kullanilir. Burada ¢ pozitif degerler alan kuguk bir sabittir. Son olarak,
f14 ile verilen 6zellikte karsimiza ¢ikan Q degeri su sekilde hesaplanir:

= N PERPG K
AR XOICN

Korelasyon ile ilgili élgtitler 12,13 ve 14 nolu dzellikler ile temsil edilmektedir. Bu &zellikler

Denklem (3.59)

u¢c nolu ozellikle temsil edilmeyen parametreler igcermektedir. Bu yldzden ayri ayri
hesaplanmalari gerekir. GLCM igleminin sonucunda her bir agi igin 14 dzellik hesaplanmis
olur. Yani elimizde toplam 14x4=56 &zellik vardir. Bu 6zelliklerinin tamamini kullanmak
yerine, ortalama degerlerini ve maksimum-minimum degerleri arasindaki farki kullanmak
daha faydali sonuglar saglamaktadir. Dolayisiyla projede GLCM sonucu 28 &zellik

belirlenmistir.
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Tablo 3.5. GLCM ozellikleri ve formulleri

v

TiBiT

AK

No | Ozellik Formiil
1 | Acisal ikinci moment fi= Zz{p(i’j)}z

i J
2 Kontrast Ng-1 Ng Ng

f, = Z Zzpa Dili=il=n
i=1j=
3 | Korelasyon f = 2 2@ J) — bty
=

050y

4 | Varyans

fi= ZZ@ W7 p(i.))

5 Ters fark momenti

ZZl-l—(l ])Zp( )

6 | Toplam ortalama

2Ng

fo= ) rny(®

i=2

7 | Toplam entropi

2Ng

fr == PreryDloglpery (D}
i=2

8 | Toplam varyans

2Ng

= = Py ®
=2

9 | Entropi

=) pGlog(i. )
i

10 | Fark varyansi

fio = Px—ynin varyansi

11 | Fark entropisi

Ng-1

f== ) PeyOloglpey )
i=0

12 | Korelasyon bilgi dlgutu

HXY — HXY1
fi2 = ——v 0
max{HX, HY}

13 | Korelasyon bilgi olguti

fiz3 = (1 — exp[—2(HXY2 — HXY])/?

14 | Maksimal korelasyon olgutu

fis = (Q'nun en byiik ikinci dzdegeri)*/?
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3.3.2.2. Komsu Gri-Ton Fark Matrisi

NGTDM tabanli 6zellik ¢cikarma piksel yeginliklerinde meydana gelen uzamsal degisiklikleri
temsil etmek icin kullanilan bir ydntemdir. Ornegin, 4x4 boyutlu 5-seviye segmente edilmis

bir gériintiintn etiket degerleri ve NGTDM parametreleri Sekil 3.22°de verilmistir.

Sekil 3.22. NGTDM hesaplama: a) 5-seviye segmente edilmis goérintld, b) NGTDM

parametreleri

I nj Pi Si

1 6 0.375 | 14.78

1245 2 3 0.1875 | 2.7

3124

I=1111 3 2 0.125 | 2.13

1553 4 2 0.125 | 2.4

(a) 5 2 0.125 |58

(b)

Sekilde n;, i etiketlerinin sayisini, pi ise bu etiketlerin olasiliklarini géstermektedir. Tabloda

verilen s; degerlerinin hesaplanmasi Denklem (3.60)’da verilmigtir.

Ell Al,n; #0
Denklem (3.60)
n; =0
Esitlikte  A4;, i. etiketin komsularinin etiket numaralarinin toplamidir. s; degerinin

hesaplanmasi su sekilde gbsterilebilir:
‘1 | |1 |1 1 |1 19 |1 23 |1 7|—1478
17 5 8 8 3=

NGTDM parametreleri bir kez olusturulduktan sonra, bes adet NGTDM 6zelligi kolayca
hesaplanabilir. Bu 6zellikler kabalik (coarseness), kontrast (contrast), islevsellik (busyness),

karmasiklik (complexity) ve doku kuvveti (texture strength) ézellikleridir.

I Kabalik (COA): Bir géruntinin en temel doku 6zelliklerinden biridir ve merkez
bir piksel ile komsu pikseller arasindaki farkin ortalamasini ifade eder. Uzamsal
degisikligi en az olan ve doku olarak yerel duzenliligi fazla olan géruntilerde bu
deger yuksektir. Kabalik agagidaki esitlik ile hesaplanir:

1
COA=———— Denklem (3.61)
g
Yo pisite
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Esitlikte Ng segmente edilmis goruntunun etiket sayisidir. Eger gorunti

tamamen homojen ise Z?,:glpl-si degeri sifir olmaktadir. Kabalik degerinin
sonsuza gitmesi problemini 6nlemek amaciyla paydaya kiglk pozitif bir € sabiti
eklenir.

Kontrast (CNT): Bu o6zellik uzamsal yeginlik degisimin dlger ve tim grilik
seviyelerinin dinamik araligina baghdir. Eger farkh yeginlik seviyelerine sahip
bolgeler gorunur ise, goruntunun kontrasti yuksektir. Kontrast ozelligine ait

matematiksel esitlik asagida verilmigtir:

Ng Ng Ng
1
Z Z pibj (i— ]) Z Si |,pivep; *+ 0. Denklem (3.62)
gp( _1)1 1i= Nv,p i=1
Burada, Ny, p; # 0 olan grilik seviyelerinin sayisi ve N, , bolgedeki toplam

piksel sayisidir.
islevsellik (BSY): islevsel bir goriintiide bir pikselden komsu piksele gegiste
yeginlik seviyeleri arasinda buyuk bir degisim vardir. Bu durumda, yeginlik

degisimlerinin uzamsal frekansi olduk¢a ylksektir. Bu 6zellik gorintide su

(Zlivfl PiSi)

N N . .
(Zi:g1 Zi:gl|l'pi _]-pj|)

sekilde hesaplanir:

BSY =

,pivepj # 0. Denklem (3.63)

Karmasiklik (CMP): Bu o6zellik bir goruntintn bilgi igerigini temsil eder.
Karmasiklik de@eri yuksek ise goruntinun birgok parca ve ilkel doku icerdigi

anlasiimaktadir. Karmasgiklik degeri soyle hesaplanir:

Np Np

s +
22| Pl i p] j PO pivep; # 0. Denklem (3.64)

”pz 1=

CMP =

Kuvvet (STR): Doku kuvveti kabalik ve kontrast Ozellikleri ile iligkili olarak
degerlendirilebilir. Kabalik degeri yuksek goruntulerde kuguk degerler alirken,

iglevsel goruntulerde buyuk degerler alir. Kuvvet 6zelligi asagidaki esitlik ile

hesaplanir:
Ng
STR = ZZ(pl +p;) (i — )2 Zsi, p;vep; # 0. Denklem (3.65)
i=1i= i=1
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3.3.2.3.  Gri Seviye Baghhk Matrisi
GLDM bir goruntudeki gri seviye baghliklar hakkinda bilgi verir. Bu baghhk merkez bir
pikselin tanimlanmis komsuluklarindaki baglh piksellerin sayisi olarak tanimlanir. GLDM’den
yaralanarak projede alti 6zellik ¢ikarilmigtir. Bu 6zellikler ve matematiksel karsiliklari Tablo
3’de verilmistir. Kuguk baglilik vurgusu (small dependence emphasis, SDE), genis baglilk
vurgusu (large dependence emphasis, LDE), sirasiyla kiiguk ve blyuk baghliklarin dagilhim
Olcltleridir. Eger SDE daha blylkse goruntinin dokusu daha az homojendir denir. LDE
daha buylkse goérinti dokusunun daha homojen oldugu anlasilir. Grilik seviyesi
dizensizligi (gray level non-uniformity, GLN) goérintideki grilik seviyesi siddetlerinin
benzerligini gosterirken bagllik dizensizligi (dependence non-uniformity, DN) gorunti
uzerindeki bagliik benzerliginin bir ol¢utudur. Eger bu dederler dusik ise yeginlik
degerlerindeki benzerlik disuktiur ve gortnttdeki baghliklar daha homojen dagilmistir. Gri
seviye varyansi (gray level variance, GLV) ve bagllik varyansi (dependence variance, DN)

sirasiyla goruntudeki grilik seviyelerinin ve bagliliklarin degisimini temsil eder.

Tablo 3.6. GLDM o6zellikleri ve formulleri

No | Ozellik Formiil
1 Kiguk bagllik vurgusu Ng «Ng P(i,))
_ i j=1 {2
(Small dependence SDE = N
A
emphasis)

2 Buyuk baghhk vurgusu Z{V_g Zl}l_dl P(i, j).j?
(Large dependence LDE = Ny,
emphasis)

3 Grilik seviyesi diuzensizligi N Y

Y 9 4 (274, PG)

(Gray level non-uniformity) GLN = N

VA
4 Baglilik diizensizligi N . )2
9 9 f (20 PGg))

(Dependence non- DN = N2

A

uniformity)

5 Grilik seviyesi varyansi Ng Ng Ng Ng
(Gray level variance) GLV = Zzp(l NE—w?u= Zzl p(,))

i=1j= i=1j=

6 Baghlk varyansi Ng Ng Ng Ng
(Dependence variance) DV = ZZPO NG —w?p= ZZ] p(i.J)

i=1j= i=1j=
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3.3.3. Sekil Ozellikleri

Memede tespit edilen lezyonlarin iyi huylu ya da kétl huylu olduguna hatta daha alt tirlere
ait olup olmadigina karar vermek icin lezyonu tanimlayan bazi 6zellikler belirlenebilir. Bu
Ozellikler uzamsal-zamansal, morfolojik, dokusal ve sekilsel zellikler olabilir. Projede sekil
Ozellikleri kullanilarak meme lezyonlarinin turlerinin belilenmesine bilgi saglanmasi
amaclanmigtir.  Caligmada yer alan radyoloji uzmaninin tecribelerine ve literatir
incelemesine gore, iyi huylu lezyonlar daha oval ve birlegik bir yapida iken kotu huylu
lezyonlar gikintili ve daginik bir yapidadir. Ayrica iyi huylu lezyonlar kotu huylu lezyonlara
gbre memede daha kuguk bir alan kaplamaktadir. Buna gére ¢alismanin 6zellik ¢cikarma
adiminda, iki asamali segmentasyon iglemi uygulanmis ve lezyon alani belirginlestirilmis
meme MR gdrintllerinden 15 adet sekil 6zelligi hesaplanmistir [83]. Bu 6zellikler,

Ozelliklere ait agiklamalar ve formiller Tablo 3.7’de verilmistir.

Tablo 3.7. Sekil 6zellikleri ve agiklamalari

No | Ozellik Aciklama/Formiil Etkinlik
1 Alan Lezyonda yer alan toplam | Kéti huylu lezyonlar iyi huylu
piksel sayisi lezyonlardan daha buyuk bir

alan kaplamaktadir.

2 Cevre Lezyonun kenarlarinda yer | Dizensiz yapidaki lezyonlarin
alan toplam piksel sayisi kenar piksel sayisi daha
yuksektir.

3 Maksimum Lezyonun merkezinin en uzak
yarigap kosesine olan mesafesidir. Lezyonun merkezinden
4 Minimum Lezyonun merkezinin  en | kOselere olan en uzak ve en
yarigap yakin kosesine olan | yakin mesafe lezyonun
mesafesidir. buayukligu  hakkinda  bilgi

vermektedir.

Lezyonun eliptik &zelliklerini

5 Dis  Merkezlilik . 2
Min yarigcap
(Eccentricity) - (Max yangap) tanimlamada kullaniimaktadir.
6 Escaplilik Alan
(Equivdiameter) - Yuvarlak / oval duzenli
7 Uzatimisik lan gorunumlu lezyonlari duzensiz
(Elongatedness) (2 * Max yaricap)? lezyonlardan  ayirmak igin

kullaniimaktadir.
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8 Entropi Z(p*logz(p)) Lezyonun sekilsel yapisindaki
bozukluk miktarini 6lgmektedir.

Alan
7 * Max yaricap? Yuvarlak / oval Kkitleleri

9 Dairesellik 1 \/

dizensiz / lobuler kitleden

10 | Dairesellik 2 Min varica
Min yaricap ayirmak igin kullaniimaktadir.
Max yarigcap

11 | Yogunluk 2 xvAlan * Lezyon bélgesinin plriizsuzlik
( Cevre ) derecesini 6lgmektedir.
12 | Saciima (Max yarlcap) Kot huylu lezyonlarin
Alan karakteristik sekillerini
belirlemektedir.
13 | incelik Orani (4 * TT * Alan) Cizgisel yapidaki bolgeleri
Cevre?

diger vyapidaki bolgelerden

ayirmaktadir.

14 | Lezyon standart

sapmasi Veri kiimesindeki ortalamanin

1 n
_Z(xi — %)?
n .

=1

15 | Sekil indeksi ( Cevre ) Lezyonun kenar bosluklari
2 * Max yaricap

daginikhgini belirlemektedir.

hakkinda bilgi vermektedir.

3.3.4. Doniigiim Uzayi Ozellikleri

Simdiye kadar verilen 6zellik gikarma tekniklerinde gorintu piksel uzayinda iken iglemler
gerceklestiriimisti. Bu kisimdaki amacimiz gorintl igerisinde piksel uzayinda tespit
edilemeyen sakli bazi 6nemli bilgileri tespit etmektir. Bu amacla gérintiye farkl déntsumler
uygulanabilir. Fourier dénisimu, dalgacik dénidsimi, Shearlet déntsumi, Counterlet

donustmu kullanilan tekniklerden bazilaridir.

Projede yapilan 6n ¢galismalar isiginda en etkili 6zelliklerin ayrik Fourier déntisima (discrete
Fourier transform, DFT) ve Shearlet donligsimu ile elde edildigi tespit edilmigtir. Bu nedenle
bu iki donisim uzayr yonteminin agiklamalari ve hesaplanan &zellikler asagida
Ozetlenmistir.

3.3.4.1.  Ayrik Fourier Donusiimu

DFT, sonlu uzunluklu ortogonal bir dontistimdur. Goéruntu isleme uygulamalarinda Fourier

doénlsiminin uygulanabilmesi igin iki-boyutlu (2D) DFT ifadelerine ihtiya¢c duyulur. Bu
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donusum orneklenmig goruntinin piksel degerlerine uygulanir. Piksellerin koordinatlari 2D
uzamsal konumda (x,y) koordinatlari ile gdsterilir. Dolayisiyla u ve v seklinde gosterilen
yatay ve dikey uzamsal frekanslar seklinde iki frekans boyutu elde edilir. Bir gérintu dikey
gizgiler seklinde verildiginde Fourier dénisimi sadece yatay uzamsal frekanslari
gOstermektedir. y-ekseni boyunca dikey bir degisim olmadigindan dikey uzamsal frekanslar
sifirdir. 2D DFT Pyy seklinde gdsterilen NxN pikselin frekans icerigi FP,v hakkinda su

sekilde degerlendirme yapmaktadir:

1 _i2n
FPyy = Z Z PRAY RACa Y Denklem (3.66)

Frekans uzayinda gorintl uzayina geri donlusu saglayan 2D ters DFT ise su sekilde ifade

edilir:
N—1N—
(2T +vy)
= Z Z Lol () x+vy Denklem (3.67)

DFT, ayrik-zaman Fourier doéntdsimidnidn frekans ekseninde w = % 0<k<N-1

anlarinda érneklenmesi ile elde edilen sonlu uzunluklu bir dénistimdur. Burada N, DFT’nin
nokta sayisidir. Frekansta érnekleme zaman uzayinda értismelere neden olabileceginden
DFT’nin nokta sayisi en az dizinin uzunlugu kadar secilir. DFT’'nin hesap karmasikhgini
azaltmak igin hizh Fourier dénuasumu (Fast Fourier Transform, FFT) algoritmasi
gelistiriimistir. N nokta 1D FFT algoritmasinin hesap yiktu O(Nlog(N)), 2D FFT’nin hesap
yuki O(N?(log(N))dir. Diger taraftan 2D DFT’nin hesap yiki O(N2)dir. Ozellikle biyik

boyutlu goruntilerin isleme hizi FFT algoritmasi sayesinde oldukca azalmaktadir.

Hizli olma 6zelliginden dolayi goruntu isleme uygulamalarinda 2D FFT algoritmasi kullanilir.
Fourier donusimunidn zorluklarindan biri yorumlanmasi zor goéruntulerle sonuglanmasidir.
Bir gérintinudn Fourier donistimda, goéruntunin frekans bilesenlerini verir. Her bir bilesenin
pozisyonu frekansina yansir. Ornegin, dusik frekans bilesenleri orijine yakin, ylksek

frekans bilesenleri ise orijinden uzaktir.
Projede DFT, lezyon bdlgesinin frekans uzayi ézelliklerini elde etmek i¢in kullaniimistir. Bu

Ozellikler enerji, ddnisumun maksimum ve minimum genlik dederleri, genlik spektrumunun

ortalama degeri, standart sapmasi olarak belirlenmistir.
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3.3.4.2. Shearlet Donlisiimi

Shearlet dénlsumu, goéruntllerin istenen olgcek ve ydnde frekans bilesenlerini basit
matematiksel yaklasimlarla daha esnek geometrik yapilar icinde detayli bir analiz imkani

saglamaktadir [84, 85]. Shearlet fonksiyonu kutupsal koordinat sisteminde séyle tanimlanir:
1
l’”a,s,t(x) = |d€tMa,S|_E(p(M;éx - t) Denklem (3.68)

a>0,s €R,tE€R? igin Mys = (‘; Vﬁ) olarak ifade edilir. Esitiik (4.24)de M, = ByAq,
a

_fa O o ..o (1 s
Ay = (0 \/E) parabolik 6lcim matrisi B; = (

0 1
¢cevirme parametresidir. Shearlet donisiminin gérintulere uygulanabilmesi igin déntsim

) seklinde ifade edilen kesme matrisi ve t

kartezyen koordinatlara tagsinmalidir. j,I € Z olmak lizere a = 27/ ve s = —I[ olarak segilir.
Bu durumda,

2/ 12/\?

M7 =My, = (0 2].\2) = BYA), Denklem (3.69)

elde edilir. Esitlik (4.25)de 4, = ((2) \;’7) ve By = ((1) i) kabul edilir. j,1 € Z, k € Z% olmak

Uzere Shearlet donlisimunin ayrik durumdaki ifadesi,

Yy = |detA0|%<p(B{,A{;x — k) Denklem (3.70)
olarak elde edilir. Shearlet dontusumu farkh olgeklerde yon degisimine karsi hassas
oldugundan, dénudsum U¢ katmana ayristiriimistir. Projede Shearlet dénlisimua tabanl
Ozellikler yatay konide birinci katmanin es olusum matrisinden hesaplanan entropi,
korelasyon, kontrast ve acisal ikinci moment, yatay ve dikey konilerde birinci ve Gguncu
katman katsayilarindan hesaplanan ortalama deger, varyans ve enerji, son olarak ylksek
frekans alt-bant katsayr matrisinin her bir sitununun maksimum degerleridir [86, 87].

Projede Shearlet tabanli toplam 24 6zellik hesaplanmistir.

Tablo 3.8. Meme lezyonlarinin siniflandiriimasi igin olusturulan 6zellik vektori

Yontem Ozellikler Ozellik sayilari

. Ortalama

. Standart sapma
_ . Egrilik
Histogram 6
. Basiklk
. Enerji

. Entropi
. Alan

ekil 15
3 . Cevre
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. Maksimum yarigap
. Minimum yarigap

. Dis Merkezlilik

. Escaplilik

. Uzatiimighk

. Entropi

. Dairesellik 1

. Dairesellik 2

. Yogunluk

. Saciima

. Incelik orani

. Lezyon standart sapmasi
. Sekil indeksi

GLCM

. Agisal ikinci moment

. Kontrast

. Korelasyon

. Varyans

. Ters fark momenti

. Toplam ortalama

. Toplam entropi

. Toplam varyans

. Entropi

. Fark varyansi

. Fark entropisi

. Korelasyon bilgi dlgutu 1
. Korelasyon bilgi dlgutu 2

. Maksimal korelasyon olc¢uti

28
(0°,
1359

459,

90°,

GLRLM

. Kisa kosu vurgusu

. Uzun kosu vurgusu

. Gri seviye dizensizligi

. Kosu uzunlugu dizensizligi

. Kosu yuzdesi

. DUsuk gri-seviye kosu vurgusu

. YUksek gri-seviye kosu vurgusu

. Kisa-kosu duguk gri seviye vurgusu

. Kisa-kosu yuksek gri seviye vurgusu

22
(0°,
1359

459,

90°,
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. Uzun-kosu dusuk gri seviye vurgusu

. Uzun-kosu yuksek gri seviye vurgusu

. Kabalik

. Kontrast
NGTDM . islevsellik 5
. Karmasiklik

. Kuvvet

. Kiiglk baghhk vurgusu
. Buyuk baglilk vurgusu
GLDM . Grilik seviyesi duzensizligi 6
. Grilik seviyesi varyansi

. Baglilik varyansi

. Enerji

. Maksimum genlik
DFT . Minimum genlik 5
. Genlik spektrumu ortalama degeri

. Genlik spektrumu standart sapmasi

. Yatay koni GLCM entropi

. Yatay koni GLCM korelasyon

. Yatay koni GLCM contrast

. Yatay koni GLCM agisal ikinci moment

. Yatay koni birinci katman ortalama deger
Shearlet . Yatay koni birinci katman varyans 01
. Yatay koni birinci katman ener;ji

. Dikey koni birinci katman ortalama deger

. Dikey koni birinci katman varyans

. Dikey koni birinci katman enerji

.Yuksek frekans alt-band katsayl matrisi
sutun maksimum degerleri

Total: 108

3.4. Ozellik Segme

Medikal goruntileme sistemlerinde gurultu goruntileri ve dolayisiyla karar-destek
sisteminin performansini etkilemektedir. Gurdltinin etkisini azaltmak igin, projede MR
goruntulerine filtreleme teknikleri uygulanmistir. Bunun diginda, 6zellik gikarma ve 6zellik

secme islemleri boyut azaltma teknikleridir ve gurultd iceren ve etkisiz 6zellikleri atam
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populer tekniklerdir. Projede sekiz farkli ydntem ile 6zellik ¢cikarma islemi gergeklestirilmis

ve meme lezyonlarini siniflandirmak amaciyla toplamda 108 6zellik belirlenmistir.

Bu asamadan sonra uygulanan 6zellik segme ydntemlerinin amaci iligkisiz 6zellikleri 6zellik
vektorunden g¢ikaran ve siniflandirma asamasinda lezyonlara daha yuksek dogrulukla etiket
atanmasini saglamayi hedefleyen, 6zellik vektérinden daha kiguk boyutlu bir 6zellik alt
kimesi secmektir. Projenin 6zellik segme adiminda en basarili sonuglar verdigi tespit edilen
Fisher skor tabanl bir 6zellik segcme adimi uygulanmistir. Asagidaki kisimda bu yontemler
hakkinda bilgilendirme yapilmistir.

3.4.1. Fisher Skor

Fisher skor (FS) yontemi siniflandirmada en etkili olan 6zellikleri bulmak igin kullanilan bir
yontemdir. FS, denetimli 6zellik segme algoritmalari arasinda en yaygin olarak kullanilan
yontemlerden biri olan 6rnek bir yontemdir. Bu yontem bir filtre modeli olarak siniflandirilir
yani ozellikleri siniflandirma algoritmasi uygulamadan degerlendirir. FS yonteminin ilk
adiminda &zellikler belirli bir kritere gére derecelendirilir. ikinci adimda ise, en yiksek
derecelere sahip 6zellikler siniflandirma adiminda kullaniimak (izere segilir. FS yontemine
gore, eger bir 6zelligin skoru belirlenen esik skor dederinden yuksekse 6zellik segilir ve
Ozellik vektorinde kalmaya devem eder. Aksi halde 6zellik vektorianden atilir. Bir 6zelligin
sahip olabilecegi maksimum FS degeri 1 minimum FS degeri ise 0’dir. Dolayisiyla esik

deger [0,1] araliginda segilir.

FS yoénteminde reel sayilardan olusan iki kime (6rneg@in pozitif ve negatif veri kimeleri)

vardir. Bir 6zelligin FS degerini hesaplamak icin asagidaki esitlik kullanilir:

(ml(p) -m;)? + (m?” —-m;)?

1
B =) 4 g = mi?

FS(i) = Denklem (3.71)

_1
np—1

Esitlik (5.1)de m;, m® ve m{™ sirasiyla i. 5zelligin tiim veri setindeki, pozitif veri setindeki
ve negatif veri setindeki ortalama degerini gdsterir. np ve nn sayilari verilen egitim
vektorindeki pozitif ve negatif drneklerin sayisidir. fk’fi ve f; ise k. pozitif ve negatif 6rnegin
i. 6zelligidir [88]. Sekil 5.1°de Ozelliklerin FS degerleri kliglkten blyuge dogru sirlanmig bir
sekilde gdsteriimektedir. Sekilden de goéruldagu gibi belirlenen esik degere goére 6zellik

vektorinde kalmaya devam edecek 6zelliklerin sayisi degismektedir.
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Sekil 3.23. Bazi 6zelliklerin FS degerleri.
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FS Degerleri

0.3 7
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3.5. Siniflandirma

Projenin amaci, meme MRG cihazi ile alinan géruntuleri kullanilarak memedeki lezyonlarin
tespit edilmesini ve dogru bir sekilde siniflandiriimasini saglamaktir. Projenin ilk
asamasinda, MR goruntulerinde lezyonun bulundugu bdlgenin belirlenmesi icin géruntilere
uzman tarafindan basglatilan ve goérintl isleme ydntemleri kullanilarak otomatik olarak
gergeklestirilen bir segmentasyon adimi uygulanmistir. ikinci asamada, mevcut sistem
tarafindan kullanilan morfolojik ve kinetik dzelliklere ilave, piksel ve donlisim uzaylarinda
tanimh yontemler aracihd ile ¢ikarilan yeni ozellikler tanimlanmistir. Segmentasyon ve
Ozellik ¢ikarma adimlan kontrast madde oncesi (pre-kontrast) elde edilen T2 agirhkli
sekanslar ve kontrast madde sonrasi (post-kontrast) T1 agirlikli yag baskili dinamik MR
géruntileri  kullanilarak gergeklestirilimistir.  Uglincli  asamada ise, metasezgisel
optimizasyon teknikleri ve istatistiksel veri analiz ydontemleri kullanilarak 6zellik segme iglemi
yapilmistir. Son olarak, 6zellik vektérinin yapisina en uygun siniflandiricilar kullanilarak

siniflandirma islemi gergeklestirilecektir.

Siniflandiricilar iki ya da daha fazla sinifi 6zellik uzayinda belirledidi sinirlar ¢cergevesinde
birbirinden ayirmayi amaclayan karar mekanizmalari olarak disunulebilir. Projede, k- en

yakin komsuluk (k-nearest neighbor, KNN), agirlikli k-en yakin komsuluk (weighted k-
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nearest neighbor, WKNN), destek vektdr makineleri (support vector machines, SVM),
rastgele orman (random forest, RF) ve naif Bayes (naive Bayes, NB) yontemleri
siniflandirma adimini  gergeklestirmek amaciyla kullaniimistir. izleyen kisimda bu

algoritmalara ait kisa aciklamalar verilmigtir.

3.5.1. KNN, WKNN Yontemleri

En yakin komsuluk yontemi siniflandirma amaciyla kullanilan en basit ve kolay uygulanabilir
tekniklerden biridir. Yontemde her bir test vektoriine egitim setindeki en yakin komsulariyla
ayni etiket atanir. KNN iki asamali érnek tabanli bir teknik olarak dusundlebilir. ilk asama
komsularin belirlenmesi ikinci asama ise komsularin siniflarina gére gelen yeni veri
noktasina sinif etiketinin atanmasidir. Egitim veri kimesi (x;);¢[1,p; €gitim Orneklerini igersin
ve D ile gosterilsin. Her bir 6érnek bir 6zellik kimesi ile goésterilir ve dzellik kimesi [0, 1]
araligina disecek sekilde normaliz edilmistir. Her bir egitim 6rnegine bir sinif etiketi y; € Y
atandigini varsayalim. Amag, q ile gosterilen bilinmeyen veri noktasina bir sinif etiketi
atamaktir. Bu amagla, her bir x; € D igin g ve x; arasindaki Oklid mesafesi hesaplanir. Oklid

mesafesi su sekilde hesaplanir:
d(q,x;) = llq — x| Denklem (3.72)

Denklem 3.72'de ||.|| vektdr normunu gostermektedir. Oklid normu yerine Minkowski,
Manhattan, Hamming, Mahalonobis vb. metrikler kullanilabilir. KNN yénteminin gdsterilimi
Sekil 6.1’de verilmigtir. Bilinmeyen o6rnek ile her bir egitim 6rnedi arasindaki mesafe
hesaplandiktan sonra, en kiglk mesafede bulunan k adet komsu belirlenir. Komsular bir
kez secildikten sonra, bilinmeyen 6rnegin sinifina karar verilmesi gerekir. Karar islemin
gergeklestirmenin birgok yolu vardir. En yaygin olarak kullanilan yaklasim sorguya (q) en
yakin komsularin sinif etiketlerine bakarak c¢ogunluga gére karar vermektir. KNN
yonteminde karar Uzerinde tim komsularin etkisi esittir. Ancak WKNN’de tiim komsulara
esit agirlik verilmez. WKNN yonteminde sorgunun etiketine karar verirken daha yakin
komsularin karar Uzerindeki etkisi daha fazladir. Simalasyonlarda k degeri 1-11 arasinda

degistirilerek siniflandirma performanslari degerlendirilmistir [89, 90].
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Sekil 3.24. KNN yoénteminin sekilsel gosterilimi
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3.5.2. SVM Yontemi

SVM ikili 6grenme konusunda oldukca onemli 6zelliklere sahip olmakla beraber ileri
beslemeli aglarin bilinen kategorilerinden biridir. SVM'nin temel mantigi su sekilde
Ozetlenebilir: egitim 6rnegi bir kez verildiginde makine karar ylzeyini olarak bir hiper dizlem
olusturmak amaciyla Lagrange yontemi tabanl bir optimizasyon islemi uygular. Pozitif ve
negatif érnekler arasindaki mesafe maksimum yapilir. Birgok durumda 6rintiler dogrusal
olarak ayristirilabilir. Ancak, bazi zor durumlarda, dogrusal olarak ayrigtirilamayan
orantilerle kargilasilabilir [28]. Kolaylik olmasi agisindan, SVM'yi kabaca ac¢iklamak igin
dogrusal olarak ayristirilabilen oérintileri ele alalim. Egitim 6rnegini {(x;,d)}Y, ile
gosterelim. Burada x;, i. 6rnegin giris 6rintusu ve d; hedef ¢ikistir. d; = +1 ve d; = —1 alt
kimeleri ile temsil edilen ve dogrusal olarak ayrigabilen iki 6rintd sinifi oldugunu
varsayalim. Ayristirma islemini gergeklestiren hiper dizlem su sekilde ifade edilir:
wix+bh=0 Denklem (3.73)

Denklem (3.73)de x giris vektdri ve w ayarlanabilir agirhik vektorii ve b ise denge
katsayisidir. Bu durumda dogrusal olarak ayrigabilen éruntiler igin,

wix;+b >0, ford;, = +1 Denklem (3.74)
wix; +b <0, ford;, =—1 Denklem (3.75)

Belirli w ve b deg@erleri icin, Denklem (3.73) ile verilen hiper dizlem ile en yakin veri noktasi
p arasindaki mesafe aralik payl (margin of seperation) olarak adlandirilir. SVM, p’yu
maksimum yapan en uygun (optimum) hiper duzlemi bulmayi amaglar. Optimal hiper

dizlem Denklem 3.76’daki esitlikle ifade edilir:

wlix+by=0 Denklem (3.76)
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Denklem (3.76)'da w, ve b, agirlik vektorinun ve denge katsayisinin optimum degeridir. O
halde, x ile optimal hiper diizlem arasindaki mesafenin matematiksel degerini veren ayir

edicilik fonksiyonu
g(x) = wlx+ b, Denklem (3.77)

ile verilir. Amag, D = {(x;,d;)} seklinde ifade edilen egitim seti icin opimal hiper dizlemi

olusturan asagidaki kisitlari saglayan w, ve b, degerlerini bulmaktir.
wix+by=1ford; =+1 Denklem (3.78)
wix+by<—1ford;=-1 Denklem (3.79)

Esitlik (3.79) ve Esitlik (3.80)'un saglandidi (x;,d;) veri noktalari destek makineleri olarak
adlandirilir ve bu makineler SVM'nin ¢alismasinda énemli bir rol oynar. Hiper diizleme en

yakin veri noktalari siniflandirilmasi en zor noktalardir ve karar ylzeyinin optimum konumu
lizerinde dogrudan bir etkisi vardir. x®’in d® = F1 igin bir destek vektdrii oldugunu

varsayalim. Denklem (3.77) ile,
9(x®) = wlx® + by = F1 for d® = F1 Denklem (3.80)

elde edilir. x*) ile optimal hiper diizlem arasindaki mesafe

1
if d® =
(s) if d¥ =+1
X
= 9 ) = woll Denklem (3.81)
”WOH —1 lf d(s) =1
llwoll

elde edilir. Denklem (3.82)'de, x(*) optimal hiper diizlemin pozitif tarafinda ise isaret arti,
x) optimal hiper diizlemin negatif tarafinda ise isaret eksidir. Bu durumda iki sinif

arasindaki ayirma payi (p),

Denklem (3.82)
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esitligi ile elde edilir. Esitlikten anlagilacagi gibi, ayirma payinin maksimum yapilmasi w
agirhk vektérinin Oklid normunun minimum yapilmasi ile esdegerdir. Optimum hiper
dizlemin bulunmasi kisitlamali konveks bir optimizasyon problemidir. Bu problem Lagrange
Carpanlari yontemi ile ¢dzllebilir. SVM ydnteminin Bu cergevede, kernel fonksiyonlari
SVM'nin yliksek boyutlu 6zelik uzaylarinda uygulanmasina olanak saglar. Projede lineer ve
Gaussian kernel hedeflenen lezyon siniflandirma probleminin ¢ézilmesinde kullaniimistir
[89, 91, 92]. Sekil 3.24’de SVM icin dogrusal ve dogrusal olmayan karar ylzeyleri

gOsterilmistir.

Sekil 3.25. SVM’de dogrusal ve dogrusal olmayan karar ylzeyleri

\\
(N o

¢ tko 0o
O ¢ o
09 N

N\
Destek Vektdrleri—>

a b

3.5.3. Rastgele Orman Yontemi

Rastgele orman (Random forest, RF) siniflandirma amaciyla yaygin olarak kullanilan
denetimli yontemlerden biridir. Yontem, Sekil 3.25’de gdsterildigi gibi, orman olusturmak
icin cok sayida karar agaci olusturarak karar agaclarinin agiri uyum probleminin Ustesinden

gelmektedir. RF yonteminin temel adimlari su sekilde 6zetlenebilir:

I Ham verinin Ugte biri kaldirilarak ve orneklenerek orijinal veri setinden yeni bir
veri seti olusturulur.

. Model egitim sureci azaltilan ornekler Uzerinde gerceklestirilir ve yansiz hata
model Uzerinden tahminlenir.

iii. Veri setinde her bir digumde devam eden sutunlar belirlenir.

V. En ylUksek karar dogrulugunu elde etmek icin, es zamanl olarak bircok agac

buyur ve her bir siniflandiricinin oylarinin gogunluguna gére son tahmin yapilir.
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RF yontemi oldukg¢a kolay kullanilabilen bir yéntemdir ve sadece iki parametresi vardir.
Parametrelerden biri ormandaki aga¢ sayisi digeri her bir dugumdeki rastgele alt

kimelerdeki dedisken sayisidir. Projede adag sayisi 100 olarak segilmigtir.

RF yontemi oldukga kolay kullanilabilen bir yontemdir ve sadece iki parametresi vardir.
Parametrelerden biri ormandaki adac¢ sayisi digeri her bir digumdeki rastgele alt

kimelerdeki degisken sayisidir. Projede agacg sayisi 100 olarak segilmistir.

Sekil 3.26. RF yonteminde agac yapisi

Ogzellik

Karar Seviyesi 1 { ?

Karar Seviyesi 2 % @

Karar Seviyesi 3 q] % O C) O © O

Karar Seviyesi 4 G Agac 2 Agac 3
- @

éoéo XX

Apag 1

Agac yapisi temelli siniflandirma islemi giris degiskenlerinin basit bir fonksiyonu ile ifade
edilen alternatif bir yaklagimdir. Tahmin degerlerini artirmak icin kullanilan bagging ve
boosting olarak adlandirilan iki teknik vardir. Bu teknikler tahminleyicinin dogru tahminler
yapma olasiligini yukseltir ve agac¢ tabanl yontemlerle veya diger 6grenicilerle birlikte de
kullanilabilir. Bootstrap aggregation (bagging) teknigi egitim setinden yerine koymaksizin
olusturulan birgok egitim seti alt kimeleri ile kullanilabilir. Bu alt kiimelerin her biri farkl bir
siniflandiriciyi egitmek igin kullanilir ve son karar kullanilan her bir siniflandiricinin oylarinin
cogunluguna goére verilir. Bu teknikler sayesinde siniflandiricilarin tahmin ve kararlihk
Ozellikleri iyilestirilebilir [93, 94].

3.5.4. Naif Bayes Yontemi

NB algoritmasi olasilik teorisinden biline Bayes teoremine dayalidir. Bayes teoremi su
sekilde ifade edilebilir:
PX\Y =Y)P(Y =Y)

P(Y =Y\X) = P Denklem (3.83)

Denklem (3.83)'de Y =Y;, X veri noktasinin mumkun siniflaridir. Bayes teoremi bize dnsel

olasiliklari P(X\Y =Y;) ve gbzlemlenen veriyi kullanarak sonsal olasiliklari hesaplama
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P(Y = Y;\X) olanagi saglar. NB algoritmasi naif 6zelligini her bir siniftaki girisleri kosullu
olarak bagimsiz varsaymasi sayesinde alir. NB bilinen ydntemlerden daha hizli ve dogru
sonuglar verebilir. NB tekniginin en 6nemli katkisi 6zellikler arasindaki korelasyonu ihmal
ederek varyans| azaltmasi ve yanlilgi artirmasidir. Bu sayede asiri uyum probleminin de

Ustesinden gelir.

d 6zellige sahip siniflandirma vektoruni X ile gosterelim. Tum siniflar dzerinde maksimum

sonsal olaslilik asagidaki esitlik ile verilir:
d

argmaxP(Y =Y)) PX=X;\Y =Y) Denklem (3.84)

Y,eY =1

Projede her bir 6zellik X; ayrik degerler almaktadir. Bu nedenle, yeni veri noktasini
siniflandirmak icin kullanilan bilgi vektorlerin bir araya getiriimesi ile temsil edilebilir. Bu
temsil, verilen siniflandirma goérevini yerine getirmek i¢in gereken verinin toplanmasini
mumkun hale getirir. P = P(Y =Y;) olmak Uzere P = P; bir vektor ve T;j=PX =
X;\Y =Y;) olmak Uzere T bir matris olsun. Eger T ve P veriliyorsa, yeni veri noktasinin sinif
etiketi Denklem (3.84) kullanilarak belirlenebilir. Bu projede tahminleyiciler icin belirlenen

dagilim ¢ok degiskenli ¢ok terimli dagihmdir [93, 94].

3.5.5. K-Kat Capraz Dogrulama

K-kat gapraz dogrulama teknigi son yillarda siniflandirma g¢aligmalarinin gogunda yaygin
olarak kullaniimaktadir. Uygulamalarin birgogunda egitim ve test igin kullanilan veri sayisi
sinirhdir. Siniflandirma performanslarinin yiksek olasi ve iyi bir model olugturmak igin
mevcut verinin ¢cogunun egitim icin kullaniimasi istenir. Ancak, dogrulama kimesi kugukse
tahminleyici performansinda bozulmus kestirimler kargimiza ¢ikar. Bu problemin

ustesinden gelmek icgin Uretilen ¢ézimlerden biri capraz dogrulama kullanmaktir.

K-kat gapraz dogrulamada (k-1)\k adet veri egitim icin kullanilir. Veri sayisi bariz bir sekilde
az ise k=N drumu ele alinir. Burada N toplam veri sayisidir ve bu durum leave-one-out
(LOO) teknigi olarak bilinir. Capraz dogrulama algoritmalarinin dezavantajlarindan biri
hesap karmagsikhginin artmasidir. Dideri ise, k adet veri alt kimesi dengeli olugturulmazsa

sonuglarin guvenirliginin azalmasidir.

Basit olarak, k-kat surecinde ilk olarak mevcut veri k adet gruba (alt kimeye) bélindr. Her
bir gruptaki veri sayisi esittir. Daha sonra, k-1 adet grup modelin egitimi igin kullanilir. Geriye
kalan grup ise kullanilan siniflandiricinin test edilmesi icin ayrilir. Bu islem Sekil 6.4’de

gOsterildigi gibi tim k segenekleri igin tekrar edilir. Siniflandiricinin nihai performansi k

74



v

TiBITAK
deneme sonuglarinin ortalamasi alinarak hesaplanir. Projede 3-kat ve 10-kat capraz

dogrulama kullaniimistir [90].

Sekil 3.27. K-kat gapraz dogrulama sureci (k=3)

D Dogrulama kiimesi - Egitim kiimesi

Projede uygulanan siniflandirma baska bir ifadeyle karar verme adimi genel hatlariyla Sekil

3.27'de 6zetlenmisgtir.

Sekil 3.27. Karar verme adimi genel yapisi

Ozellik vektori

k-kat q.apraz
dogrulama

S\nlﬂandlrma
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4. BOLUM: BULGULAR VE TARTISMA/SONUG

Projenin bu bélumunde amacimiz meme lezyonlarinin tespiti ve siniflandiriimasi amaciyla
tasarlanan yazilim tabanl sistemin performansini degerlendirmek ve elde edilen sonugclari
sunmaktir. Performans degerlendirmek amaciyla siniflandirma adimi igeren ¢alismalarin
degerlendiriimesinde kullanilan dogruluk, hassasiyet, 6zgullik ve duyarlilik parametreleri
hesaplanmistir. Bunun disinda, segmentasyon yani lezyon tespiti asamasinin basarimini
incelemek icin manuel segmentasyon ve otomatik segmentasyon sonuglari karsilastirilarak
yorumlanmistir.

Proje kapsaminda, basvuru formunda belirtilen hedeflere ek olarak bir otomasyon sistemi

de gelistirilmigstir. Bu sistemin detaylari segmentasyon bolumdu igin asagdida verilmigtir.

4.1. Geligtirilen Hastane Otomasyon Sistemi

Otomasyon sisteminin segmentasyon kisminda amag, farkli segmentasyon yéntemlerini
meme MR goéruntulerine uygulayarak lezyon sinirlarini tespit ettikten sonra bit dortlisu
yontemi ile lezyon alani hesaplanmaktadir. Lezyon alaninin hesaplanmasinda kullaniciya
(uzmana) istedigi bolgeyi secme olanagi da saglanmaktadir. Gelistirilen otomasyon sistemi
temel olarak asagida verilen adimlar kullanilarak tasarlanmigtir:

1. T-SQL dili kullanilarak veri tabaninin olusturulmasi,

2. C # dili ile otomasyon sisteminin yaziliminin hazirlanmasi,

3. C # ekraninda belirtilen segmentasyon yontemlerinin Matlab ortaminda yazilmasi,

4. SQL-C # ve C # -Matlab baglantisinin kurulmasi.

Goruldagu gibi ilk asamada SQL ile bir veri tabani olusturulmaktadir. Olugsturulan bu veri
tabani Gzerinde verileri guncelleme, silme, yedekleme vb. iglemler bir sistemle kontrol
edilmektedir. Bu sisteme veri tabani yonetim sistemi denilmektedir. Veri tabani yonetim
sistemi, fiziksel hafizayr ve veri tiplerini kullanicilar adina sekillendirip denetleyen ve
kullanicilarina standart bir SQL ara yuzl saglayarak onlarin dosya yapilari, veri yapisi,
fiziksel hafiza gibi sorunlarla ilgilenmek yerine veri giris-gikisi icin uygun ara yuzler
gelistirmelerine olanak saglayan yazilimlardir. Calismada Microsoft SQL Server 2008 R2
kullaniimaktadir.

Otomasyon sisteminin tasariminin baslangicinda sisteme girilecek veriler igin tablolar
olusturulmaktadir. Bu tablolara girilecek verilerin (6rnegin; doktor isminin) tdrlerinin
belirlenmesi gerekmektedir.

Sekil 4.1°de geligtirilen hastane otomasyonunun tim tablolari ve tablolarin birbirleriyle olan
baglantilari gésterilmektedir. Bu ¢alismada, ilk asamada bes adet tablo olusturulmustur.

Gelistiriimek istenirse sisteme muhasebe kismi, ilag takip sistemi vb. icin gerekli tablolar da
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donustirmek icin C# form uygulamalarindan faydalaniimaktadir.

Sekil 4.1. Gelistirilen hastane otomasyon sisteminin butin tablolar

Randevular
o - Doktorlar
§ D
RandevuMo % D
Adi
HastalD Bolumler e
DoktorID 7D i
Unvani
BolumID Adi
i EBransi
RandewTari MuayeneKapasitesi —
IseBaslamaTarihi
RandevuDurumu KisaAdi
IstenCikisTarihi
RandevulptalTarihi [sRm—— DoktorlD ] stenCikisTarihi
Durumu
4
Hastalar Muayeneler
F D D
TCNO MuayeneTarihi
[ ;
Adi Tetiikder
Soyadi Teshisler
DogumTarihi Tlaclar
Resmi MuayeneDurumu
HastalD

Siniflar ve sistem icin gerekli olan diger yapilar (metotlar, alanlar, 6zellikler) olusturulurken
Nesne Ydnelimli Programlama (Object Oriented Programming, OOP) mantigi kullaniimistir.
OOP bir gorevi gerceklestirmek icin birbirleriyle etkilesime giren nesnelere dayali bir yazilim
gelistirme yaklasimidir. Bu etkilesimin temel yapisi nesneler arasinda mesajin génderilmesi
ve geri alinmasi bigimindedir. Bir nesne verilen bir mesaja tepki olarak bir fonksiyonu ya da
islemi aktif etmektedir. Sistemin ana yapisinda ¢ok (n) katmanh mimari (n-tier architecture)
yapisi modelinden esinlenilmistir. Ug katmanli yapida, veri katmani (data layer, DAL), is
katmani (business layer, entity) ve sunum katmanindan (presentation layer)
yararlaniimaktadir. Yararlanilan katmanlari kisaca,
a. Veri katmani (Data Layer): Bu katman bir uygulamanin verilerini depolayan
kismidir.
b. Is Katmani (Business Layer): Sunum katmani ile veri katmani arasinda képri islevi
gormektedir.
c. Sunum Katmani (Presentation Layer): Bir uygulama ile kullanicilarin etkilesimde

oldugu katmandir.

Sekil 4.2’de kullanilan U¢ katmanli mimari yapisinin genel goruntisu yer almaktadir.
Sistemin bu adimlari gercgeklestirildikten sonra sunum katmaninda kullanici ekranlari
tasarlanmakta ve sistem olusturulmaktadir. Simdi kullanici i¢in tasarlanan ekranlari

aciklayalim.
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Ana Ekran: Sunum katmaninda tasarlanan ilk kullanici ekrani Sekil 4.3’de goruimektedir.
Bu ekranda uygulamaya resimli ara¢ cubugu eklemek icin sol tarafta “tool strip menu” araci
(tool) kullaniimaktadir. Ara¢ cubugundaki ilk buton “Doktorlar” butonudur. Bu buton
tiklandiginda aktif ya da pasif durumda bulunan hastanedeki tim doktorlari gdsteren bir
ekran karsimiza g¢ikacaktir. Bu ekran Uzerinden yeni doktor bilgileri ekleme, glincelleme ve
silme islemleri de yapiimaktadir. Ara¢ cubugundaki ikinci satirda bélimler sekmesi yer
almaktadir. Bu buton tiklandiginda hastanenin aktif-pasif tim bolimlerini iceren bir ekran
acillmaktadir. Ayrica bu ekranda yeni bolim ekleme, silme ve gincelleme islemleri de
yapilmaktadir. Ara¢ cubugundaki Gglincu satirdaki “Hastalar” sekmesi aktif edildiginde, tim
hastalarin listesinin bulundugu bir ekran gelmektedir. Burada yeni hasta ekleme,
guncelleme ve silme iglemleri yapilmaktadir. Ara¢ cubugundaki dordlncli satirda
“Randevular” sekmesi yer almaktadir. Bu buton aktif edildiginde randevulari iceren bir ekran
¢lkmaktadir. Bu ekranda yeni randevu ekleme, guncelleme ve silme islemleri
yapilabilmektedir. Ara¢ ¢ubugunun besinci satirinda yer alan “Tedaviler” kismi aktif
edildiginde muayene bekleyen hastalarin olustugu bir ekran yer almaktadir. Bu kisim suan
icin sadece meme MR goruntilerindeki lezyonu belirlemek ve gerekli 6lcimleri yapmak igin
tasarlanmistir. Arag gubugunda son satirda yer alan “Cikis” sekmesi aktif oldugunda sistem

kapanmaktadir.

Sekil 4.2. Ug katmanli mimari yapisi

j Soluticn 'RandevuSoft' (2 projects])
~ =] RandewuSoft.DAL
=d| Properties
«=i References
] BolumProvider.cs
] DoktorProwider.cs
“#] HastaProwider.cs
] PMuayeneProwvider.cs
<] RandewvuProvider.cs
“#] Toocls.cs
~  [=f] RandewuSoft.Entity
=d| Properties
=i References
] Bolumler.cs
“#] Doktorlar.cs
“#] Hastalar.cs
<] Puayeneler.cs
] Randewular.cs
— ,E RandevuSoft.Presentation
— = Properties
] Assemblylnfo.cs
s Resources.resx
5] Settings.settings
«=i References
CE&E icons
[ Rescurces
=] FormBolumEkleDuzenle.cs
=] FormBolumler.cs
=] FormDoktorEkleDuzrenle.cs
==] FermDoktorlar.cs
==] FoermHastaira.cs
=] FormHastaEkleDuzenle.cs
=] FormHastalar.cs
=] FormMHastaninOncekifAuayeneleri.cs
=] FormPMiain.cs
==] FermMuayeneleriGoruntule.cs
=] FormRandewvuEkleDuzenle.cs
=] FermRandewular.cs
=] FormTedaviler.cs
“#] Program.cs
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Sekil 4.3. Kullanici baglangig ekrani

Doktorlar Ekrani: Ana ekranda “Doktorlar” butonuna tiklandiginda aktif edilen ekrandir.
Sekil 4.4’de doktorlar butonu aktif oldugunda kullanicinin karigilacagdi ekran yer almaktadir.
Burada yedi adet “text box”, yedi adet “label”, bir adet “list box”, bir adet “combo box” ve bir
adet “tool script menu” yer almaktadir. Sekil 4.4'deki goérinti “combo box” aracina
tiklandiginda elde edilen gorintidur. Burada tiim, aktif ve pasif doktorlarin olusturdugu tg¢

bolim yer almaktadir. Bu sekilde tim doktorlar secilmektedir ve tim doktorlarin listesi “list

box"ta gdsteriimektedir.

Sekil 4.4. Doktorlar ekrani

 FormMain

~
-2

Doktorlar

&laml

b ise Bagtama Tarii [14.01.2013
isten Gias Tarki

Hastalar

er
r
ndevular
Vi)
ler

g

Tedavil
G

(O]
Cikig

Ornegin; Sekil 4.4'de “list box” tan Uzm. Serkan Satir secilmistir. Secimi yapilan doktor
bilgileri sag tarafta “text box” larda yer almaktadir. “combo box"ta segimi “Aktif Doktorlar”
yaptigimizda hastanede mevcut olan doktorlar “list box™ta siralanmaktadir. Ayni durum
“‘combo box’a da “Pasif Doktorlar’ sekmesinin secimiyle de gerceklesmektedir. Yani
hastanede olmayan veya izinli olan doktorlarin listesi “list box” altinda yer alacaktir. Sekil

4.4de “combo box” in Ustinde yer alan “Doktorlar” adindaki “tool script menu’ye
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tiklandiginda ise Sekil 4.5°deki ilk ekran gortlmektedir. Bu arag gubugunda doktorlarla ilgili
doktor ekleme, listeden doktor silme ya da doktor bilgilerini gtincelleme islemleri rahatlikla
yapilabilmektedir.

Sekil 4.5. Doktor ekleme, silme ve glincelleme ekrani

i FormMain
VenDokor ] Dot s
s
Cilag Brang: Cocuk
Opr. Gurkan Aslan
Balimler ise Baglama Tahi
< )
—
Hastalar
2 Doktor Ele / Dizenle =] || 2 Doktor Ekle / Dizenle =]
mars ] | o
i | vt [ | s
A o ton [m >
- —_— :
Iss Bagiama Terii ise Bagama Tarhi
|- igenGlog Tarhi 13 Mays 2017 Pergembe igten Gha Tanhi 18 My 2017 Persembe
0 Durumu ) Akt Pasf Duumu @ Akt O Past

Bolimler Ekrani: Ana ekranda “Bolimler” butonuna tiklandiginda aktif edilen ekrandir. Sekil
4.6’da bolimler butonu aktif oldugunda kullanicinin kargilasacagi ekran verilmistir. Burada
dort adet “text box”, dort adet “label”, bir adet “list box”, bir adet “combo box” ve bir adet
“tool script menu” yer almaktadir. Sekil 4.6’da “combo box” aracina tiklanmis gérinti yer
almaktadir. Butonda tim, aktif ve pasif bélimlerin olusturdugu t¢ bélim yer almaktadir. Bu
ara¢ gubugunda boélumlerle ilgili Gg adet islem yapilabilmektedir. Bu islemler bolim ekleme,

dizenleme ve silme iglemleridir.

Sekil 4.6. Bolimler ekrani

i FormMain - o X

' - Bslu el
Bolmler
JlumniEok e Dig Hastalidan
Tim Bolarler
e I

Pasi Bolumler Kisa Adi 5

Do

Dektorlar

Boliamler

.

Hastalar

Randevular

=

o

Tedaviler
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Hastalar Ekrani: Ana ekranda “Hastalar” butonuna tiklandiginda aktif hale gelen ekrandir.
Sekil 4.7°de hastalar butonu aktif oldugunda kullanicinin karisilacagi ekran yer almaktadir.
Burada dort adet “text box”, bes adet “label”, bir adet “picture box”, bir adet “combo box”,

bir adet “data grid view” ve bir adet “tool script menu” yer almaktadir.

Sekil 4.7. Hastalar ekrani

Hastalar
o s

Hasta TCNO | 46464646464

Hasta Adi Sevim
Hasta Soyadi [ONER
Dodum Tarihi |11.11.2011

I 45462520264

Sekil 4.7’de “combo box” ta “Tim Hastalar” sekmesi aktif edilmistir ve tim bdlimlerin listesi
“list box"ta gosterilmektedir. Ornegin; Sekil 16’da “data grid view” den tiim hastalarin iginden
“Sevim Oner” segcilmigtir. Secimi yapilan hasta bilgileri yukarida “text box” larda yer
almaktadir. Sekil 4.7’de “combo box” in Ustinde yer alan “Hastalar” adindaki “tool script
menu’ye tiklandiginda ise Sekil 4.8'deki ilk ekran goérilmektedir. Bu ara¢ gubugunda
hastalarla ilgili G¢ adet islem yapilabilmektedir. Bu islemler hasta ekleme, hasta bilgileri

dizenleme ve silme iglemleridir.

Sekil 4.8. Hasta ekleme, silme ve giincelleme ekrani

T oM || o2 Hosta bie/ Dunente

Hastalar
Veni Hasta
far v

Giincelle

sl pany

(<

rre—— |
Dogum Tarhi [11.11.2011

B8 Hasta Ekle / Didzenle
46454645464
Hasta Ad [Sevim
Hasta Soyadi [ONER
Dogum Tari [11.11:2011

S —

Hasta TCNO
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Randevu Ekrani: Ana ekranda “Randevular” butonuna tiklandiginda aktif edilen ekrandir.
Sekil 4.9'de randevular butonu aktif oldugunda kullanicinin karisilasacagi ekran yer
almaktadir. Burada on adet “text box”, on dort adet “label”, bir adet “data grid view”, (¢ adet
“‘combo box” , bir adet “picture box”, iki adet “group box”, bir adet “check box”, iki adet
“button” ve bir adet “tool script menu” yer almaktadir. Ekran ilk acildiginda “data grid view”
de sistemdeki tim randevular gézikmektedir. Sekil 4.9'de gosterildigi gibi “combo box”
aracina tiklanirsa eger bu aracin icindeki seceneklerin acildigi goérilir. Burada, “Detayli
Ara”, “Bu Guniin Randevularr”, “Zamani Gegmis Randevular” ve “iptal Edilen Randevular”
gibi dort adet secenek yer almaktadir. Bu ekranda yine ekleme, glincelleme ve silme

islemleri yapilabilmektedir.

Sekil 4.9. Randevular ekrani

il FormMain - O X
| Femmandeur e
'j?.\ Mend

Randevu Aama Randevu Bigiler!
Doktorlar
Aranma Kriten: |  Randewu No ]
Detayh fra 5 —
Bu Gundn Randevulan B Pt
Zaman Gegmig Randevular Randevu Durumu:
iptal Edlen Randevuiar

Beltiey WesmTCNo: | | \
= E— P
@ HasmSoyad: [ |
Bolum Adi: 1
Hastalar :
[ Sadece Bekleyen Randewilar oklor Ad: ’—|

Randevuho HastaAdi DoktorAdi BolumAdi RandevuTarhi R

D
E » KBB-20170518-0... | Sevim ONER Oper. Omer Cetn... | KB.B. 18.05.2017 13.55
Randevular

Tedaviler

@ ( .

Gikg

Tedaviler Ekrani: Ana ekranda “Tedaviler” butonuna tiklandiginda aktif edilen ekrandir.
Tedaviler ekraninda dokuz adet “text box”, on iki adet “label”, on Ui¢ adet “picture box”, yedi
adet “group box”, doért adet “radio button”, bir adet “numeric up down”,bir adet “link
label”,d6rt adet “button” ve bir adet “tool script menu” yer almaktadir. Buraya kadar anlatilan
ekranlarda genel hastane sitemi bilgileri yer almaktadir. Sistemin en can alici noktasi
aslinda bu ekranda gerceklesmektedir. Bu ekranda radyologlara meme kanserinin
sinirlarinin belirlenmesi ve lezyonun olustugu alan, cevre ve dairesellik hakkinda bilgi veren
bir ekran tasarlanmistir. ilk énce “Béliim/Doktor Bilgisi” adindaki “group box” igindeki bolim
ve doktorlar belirlenmektedir. Bu islem gerceklestirildikten sonra muayene bekleyen
hastalar “data grid view” da siralanir. Bir hasta segildiginde “Segmentasyon islemleri” ve
“‘Randevu Durumu” ismindeki “group box”lar aktif olacaktir. Segilen hasta eger muayeneye
gelmediyse direk olarak “Hasta Randevuya Gelmedi” isimli “radio button” aktif edilerek islem

tamamlanir. Hasta muayeneye geldi ise “data grid view” da hasta secilerek “Segmentasyon

82



v

TUBITAK
islemleri” islemine baglamak icin hastaya ait meme MR gériintiisii kayitli olan adresten
secilmelidir. Segimi yapilan bu goérintiye segmentasyon adimi uygulanmasi i¢in “Otsu”,
“FCM”, “k-Means” veya “Region Growing” isimli “radio button” lardan istenilen ydntem

secilir.

Ornegin; Sekil 4.10'da “Giilce DENIiZ” adinda bir hasta randevuya gelmis olsun. Bu
hastanin meme MR goérintlist “Goézat’ isimli “link label’a tiklanarak “picture box’ta
gorintilenmektedir. Segmentasyon adimi igin “Otsu hresholding” isimli “radio button” aktif
edilerek ve “Kiime SayisI” isimli “humeric up down” da kiime sayisi secilerek segmentasyon

islemini baslatmak icin “Tamam” “button’nuna basilir. Sekil 4.10°da segilen segmentasyon
yonteminin sonuglarinin yer aldigi gorintiler “Segmentasyon Sonuglari ve Secim” isimli
“group box” ta verilmistir. “group box” iceriside “numeric up down” da sectigimiz sayi olan
sekiz degerine kadar olan biitiin esikleme sonuclari yer almaktadir. Ornegin; Sekil 4.12’de
kiime sayisi sekiz olan gorinti secilmistir. Secilen bu gorinti “Secilen Gortntl” ismindeki
“group box"ta gorilmektedir. Uzman, bu goérintide lezyon alanini belirleyip “Resmi Kirp”
isimli “button”a basarak lezyon alanini kesmektedir. “Sonugclar” ismindeki “group box’ta
kesilen lezyonun orijinal hali ve sag tarafta ise iki seviyeli goruntusu yer almaktadir. Bu iki
go6rintindn altinda lezyon bilgilerini iceren alan, gevre ve dairesellik hesabi yer almaktadir.
Bu bilgiler dahilinde uzman kisinin yorumlamasiyla hastanin teghis, tetkik ve ila¢ bilgileri
girilerek hastanin muayene islemi tamamlanip “Kaydet” isimli “button”a tiklanarak muayene
tamamlanir. Benzer sekilde diger ydntemlerle de ayni iglemler benzer adimlarla

gerceklestirilebilir.

C# programi kullanilarak tasarlanan sistem ve sistemin gerceklestirdigi islevier
aciklanmigtir. Bu ekranlar bir hastanenin yonetimi i¢cin genel adimlari teskil etmektedir.
Sistemin bizim igin en 6nemli olan kismi “Tedaviler” ekranidir. Burada meme MR gérintuleri
dort farkli segmentasyon ydnteminden biri segilerek gergeklestiriimektedir. Ancak
segmentasyon yontemlerinin gercekleme asamasi C# uygulamasi ile saglanmamaktadir.
Yontemlere ait fonksiyonlar Matlab 2017a programinda olusturulmus ve kullaniimistir.
Sistemin ek kisimlarinda segmentasyondan devam ederek karar asamasina kadar tum
adimlarin butonlarla kolayca gerceklestirilebilecegi daha komplike bir yapilar olusturmak
mumkindur. Temel altyapida ve galisma mantiginda bir farklilik olmadigindan bu kisimlarin

da tek tek gosterilmesine aciklanmasina gerek kalmamistir.
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Sekil 4.10 Hasta se¢imi yapilmis tedaviler ekrani
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4.2. Lezyon Tespiti Adiminin Bagsariminin Degerlendirilmesi

Lezyon tespiti asamasinin amaci sag, sol ya da her iki memede de lezyon olmasi
durumunda lezyonun sinirlarinin en dogru sekilde belirlenmesini saglamaktir. Bu asamanin
basarili olmasi tim sistemin bagarimini dogrudan etkilemektedir. Lezyon tespiti agamasinin
performansini incelemek amaciyla yapilmasi gereken iglem manuel segmentasyon
sonuglar ile otomatik segmentasyon sonugclarini birbiri ile kiyaslamaktir. Kiyaslama iki
sekilde yapilabilir: i. Uzman tarafindan belirlenen lezyon bdlgesi otomatik olarak elde edilen
bolge ile gdrsel olarak kiyaslanabilir, ii. ilgili bélimde verilen metrikler kullanilarak sayisal

sonuglar Uzerinden sonuglarin dogrulugu yorumlanabilir.

ik kiyaslama projede gérevli uzman tarafindan gergeklestirilmistir. Elde edilen sonuglara
gore: Mevcut meme segmentasyon calismalarinda karsilasilan en énemli sorunlardan biri
aksiyel olarak alinan kesitlerde sinyal siddetlerinin yakin olmasindan dolayi fibroglanduler
doku ile gégus kasinin birbirinden ayrilamamasidir. Bu nedenle meme bdlgesi de dogru
tespit edilememektedir. Projede gerceklestirilen yerel adaptif esikleme, bagli bilesen analizi,
yatay iz dUsum ve maskelemeden olusan meme bolgesi segmentasyonu adimi ile bu sorun
¢ozulmustur. Bazi goéruntllerde ise meme yapisindan kaynaklanan durumlardan dolayi
meme lezyonu igerebilen supheli bolge istenildigi kadar hassa elde edilememektedir.
Projede lezyon bolgesi tespiti igin alti farkli yontem (Otsu esikleme ydntemi, bdlge buyutme,
bulanik c-ortalama, k-ortalamalar, Markov rastgele alanlar, aktif sinirlar) kullanilarak bu
sorunun da Ustesinden gelinmistir. Segmentasyon sonrasi elde edilen renk tabakalari
sayesinde lezyonun malignitesi hakkinda uzmana bilgi veriimektedir. Bu da sistemin pozitif

yonlerinden biridir.

Projenin katkilarindan biri higbir midahale olmadan meme bdlgesinin ve sag-sol meme
bolgelerinin ayri ayri tespit edilebilmesidir. ilgili bélgenin dogru bir sekilde tespit edilip
edilmediginin belirlenmesi igin uzman tarafindan manuel olarak belirlenen bolge ile otomatik
olarak belirlenen bdlge birbiri ile karsilastirimistir. Uzman kontrolline ek olarak, sayisal
metrikler kullanilarak da otomatik ve manuel segmentasyon kiyaslamasi yapilabilir. Bu
amagla yaygin olarak kullanilan iki dlgtt vardir. Bu élgitler DSC ve JC olgutleridir. DSC ve
JC odlcutleri otomatik ve manuel segmentasyon sonuglarini kiyaslamak igin kullanilan
ortalama ve birlesik 6rtisme oranlaridir. Projemizde DSC ve JC yuzdeleri sirasiyla
%9110.06 ve %85+0.08 olarak elde edilmistir. Elde edilen sonuglar meme bolgesi tespitinin
basarili bir sekilde gerceklestirildigini gostermektedir. Ayrica, meme bolgesinin belirlenmesi

sistemin hesap yUkunu oldukg¢a azaltmaktadir. Tablo 4.1’'den de goéruldigu gibi proje 97
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lezyonun sadece 13’Unde (0,14/durum) yalanci pozitif bolge tespit etmistir. Bu oran mevcut
calismalara kiyasla veri tabaninda cok farkh tlrde lezyonlar olmasina ragmen oldukc¢a
basarihdir. Ayrica projede Onerilen ydntem sayesinde belirlenemeyen hicbir lezyonun

olmadigi da gérulmektedir.

Tablo 4.1. Segmentasyon surecinin lezyon tespiti basarimi

Metot Belirleme Yalanci  pozitif | Veri seti

Orani belirleme
Onerilen yéntem 1 0,14/durum 97 durum (74 kétu huylu ve 23 iyi huylu)
Shokouhi vd. | 0,94 5,29/durum 76 durum (107 iyi huylu ve 63 kot huylu)
[2017]
Ertas vd. [2008] 1 0,64/durum 19 durum (19 iyi huylu ve 20 kéti huylu)
Chang vd. [2014] | 0,93 6,15/durum 54 durum (28 iyi huylu ve 67 kot huylu)

4.3. Siniflandirma Agsamasinin Bagsarimi

Bu asamada amacimiz meme lezyonlarinin tlrlerine ait kararin en dogru sekilde
verilmesidir. Bu amagla bir¢cok teknik kullaniimis farkli durumlar ele alinmistir. Projede
siniflandirma performanslarinin karsilastirilmasi amaciyla Tablo 4.2’de verilen hata matrisi

olusturularak dogruluk, duyarlilik, 6zglllik ve hassasiyet oranlari hesaplanmistir.

Tablo 4.2 Hata matrisi

o Tahmin
Hata Matrisi . ___
lyi Huylu Koétu Huylu
5 lyi Huylu Dogru Negatif Yalanci Pozitif
)§' (True Negative, TN) | (False Positive, FP)
é Kotii Huylu Yalanci Negatif Dogru Pozitif
g (False Negative, FN) | (True Positive, TP)

Siniflandiricilarin karar performanslarini degerlendirmek icin dogruluga ek olarak hata
(konflizyon) matrisi olusturularak hesaplanan bagka dlgutler de vardir. Bu élgutler duyarlilik,
Ozgulluk ve hassasiyettir. Dogruluk, duyarlilik, 6zgulluk ve hassasiyet Olgutlerinin

hesaplaniglar asagidaki esitliklerde verilmistir.

86



v

TOBITAK

. TP+ TN
Dogruluk = TP T TN+ FP T FN x 100 Denklem (4.1)

TP
Duyarlilik = TP T FN x 100 Denklem (4.2)

o TN
Ozgillik = TN+ FP x 100 Denklem (4.3)

. TP
Hassasiyet = TP+ FP x 100 Denklem (4.4)

Dogruluk dogru tahminlerin tim tahminlere oranidir. Veri tabaninda bulunan lezyonlardan
ne kadarinin dogru olarak siniflandirildigini yizde olarak hesaplama olanagi saglar.
Duyarlilik dogru tahmin edilen pozitif drneklerin oranidir. En iyi degeri %100’dur ve duyarlilik
degeri en iyi degerini aldiginda yalanci negatif sayisi sifir demektir. Ozglllik ise dogru
tahmin edilen negatif 6rneklerin oranidir. Ozgillik, maksimum degeri olan %100’e
ulastiginda yalanci pozitif sayisi da sifira yakinsar. Hassasiyet dogru tahmin edilen pozitif

orneklerin tim pozitif 6rneklere oranidir.

Proje kapsaminda yapilan birinci ¢alismada lezyon segmentasyonunda Otsu ve MRF
yontemleri birlikte kullanilmistir. Ozellik gikarma adiminda histogram, GLCM ve NGTDM
Ozellikleri kullanilarak bir siniflandirma yapilmistir. Burada amag, tespit edilen lezyonlari iyi
huylu-kétd huylu olarak siniflandirmaktir. Calismada KNN ve SVM siniflandiricilarinin
basarimlari incelenmistir. KNN igin komsu sayisi k=7 olarak segilmis ve mesafe metrigi
olarak Oklid mesafesi kullaniimistir. SVM'de ise Gaussian kernel fonksiyonu tercih
edilmistir. Siniflandiricilarin performansini artirmak igin 10-kat ¢apraz dogrulama teknigi de
calismaya dahil edilmigtir. Calismanin genel semasi Sekil 4.12°de gosterilmigtir. Alti farkli

senaryo icin performanslar Tablo 4.3’de verilmistir.

Sekil 4.12. ik galigmanin blok diyagram gdsterilimi.

Meme Lezyon
Belirleme Ozellik Gikarma
Meme MR veri seti o Meme .| 1.segmentasyon, .|* GLCM |
olusturma "| Segmentasyonu " Otsu " NGTDM
e 2. segmentasyon, e Histogram
MRF

e 10-kat Capraz

P Dogrulama P Ozellik Segme
glfiandirma ¢ e LOO Gapraz b e Fisher skor B
Dogrulama
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Tablo 4.3. Farkli durumlar icin KNN ve SVM siniflandirma performanslari

Siniflandirici | Dogruluk Duyarlilik | Hassasiyet Aciklama
(%) (%) (%)
SVM 80 100 80,06 _ Durum 1:
Ozellik secme
k-NN 73,33 91,67 79,84 ve capraz
dogrulama yok
SVM 85,89 100 85 _Durum 2:
Ozellik secme
k-NN 78,88 97,73 80,05 yok, 10-kat
capraz
dogrulama var
SVM 83,18 96,79 84,27 Durum 3:
k-NN 80,72 100 81,68 FS (ortalama)
ve 10-kat capraz
dogrulama var
SVM 83,35 100 82,12 Durum 4:
K-NN 80,05 99,16 80,46 FS (0,1) ve 10-
kat capraz
dogrulama var
SVM 83,20 98,79 83,14 Durum 5:
k-NN 81,03 100 79 FS (ortalama)
ve LOO var
SVM 85,88 100 85 Durum 6:
k-NN 81,15 99,16 79,04 FS (0,1) ve LOO
var
Tablo 4.4. Performans karsilastirma tablosu
Dogruluk Duyarhlik Ozgiilliik Hassasi
(%) (%) (%) yet
(%)
Sunulan yontem 85,89 100 66,67 85
Piantadosi vd. [95] 83,33 95,14 66,67 -
Marrone vd. [10] 76,19 73,91 78,95 -
GlaRer vd. [34] 64,29 95,65 26,32 -

Yapilan bu ¢alismada histogram, GLCM ve NGTDM tabanli 39 dzellik kullaniimistir. Ozellik
secmede FS ydntemi icin iki ayri esik degeri secilmistir. Esiklerden ilki FS ortalama degeri
digeri 0,1 olarak belirlenmigtir. Ozellik secme vektériinde, ortalama deger esigi ile 15, 0,1
esigi ile 25 ozellik kalmigtir. Bu sayede Ozellik segme adiminin etkisi de incelenmistir.
Capraz dogrulama adiminda en iyi performanslari veren 10-kat ve LOO teknikleri
kullanilmisgtir. Elde edilen sonuglara gére, SVM ydntemi en ylksek dogruluk, duyarlilik ve
hassasiyet degerlerini ikinci ve altinci durumda saglamigtir. Diger durumlar igin de
performansi oldukga yuksektir. Tablo 4.4’de ise galismanin mevcut ilgi géren ¢aligmalarla
karsilastirmali analizi yapiimistir. Tabloya gore, calisma oldukga basaril sonuglar elde

etmektedir. Ozgiilliik dederi mevcut galismalarin gogunda daha yiiksektir. Bir galisma ile
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maksimum degeri olan %100’e ulastiginda yalanci pozitif sayisi sifira yakinsar.

Sekil 4.13 Ikinci galismanin blok diyagrami

K-ortalama Tabanh

Meme MR veri seti o o Meme Bolge
Giriltii Azaltma > Lezyon
olusturma Segmentasyonu
Segmentasyonu
Sinfflandirma |« LOO Capraz | Ozellik Segme |« Ozellik Cikarma
Dogrulama

I

Proje kapsaminda yapilan ikinci calismada lezyon segmentasyonunda k-ortalama yéntemi
kullaniimistir. Ozellik ¢ikarma adiminda histogram, sekil, GLCM, GLRLM, NGTDM ve
GLDM ozellikleri hesaplanmigtir. Calismada toplamda 88 6zellik elde edilmistir. Ozellik

¢ilkarma adiminda FS ve siniflandirma 6ncesi LOO ¢apraz dogrulama yoéntemlerinden

yararlaniimistir.

Son olarak karar asamasinda SVM, KNN, RF ve NB teknikleri

uygulanmistir. Sekil 4.14 ve Sekil 4.15°de her bir kat igin dogruluk sonugclari grafiksel olarak

gOsterilmistir. Tablo 4.5’de ise galismanin performansi analiz edilmistir.

Sekil 4.14. 10-kat capraz dogrulama igin 6zellik se¢gmesiz elde edilen dogruluk degerleri

Dogruluk

Kat Sayisi
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Sekil 4.15. 10-kat gapraz dogrulama icin 6zellik segme varken elde edilen dogruluk degerleri

Kat Sayisi

—=—SVM

—&—NB

—%— KNN
—e—RF

Sekil 4.14 ve Sekil 4.15 10-kat capraz dogrulamanin her bir katindaki dogruluk sonuglarini

gostermek amaciyla verilmistir.

Sekil

4.15

incelendiginde oOzellik segme adimi

uygulandiginda 6zellikle yedinci kattan itibaren elde edilen dogruluk degerlerinin varyansi
azalmaktadir. SVM ve NB igin dogruluk varyansi 0.023, KNN icin 0.026 ve RF icin 0.069

olarak hesaplanmistir. Dolayisiyla sonuglarin da guvenir oldugu dogrulanmistir.

Tablo 4.5. Siniflandirici performanslari

Ortalama | Ortalama Qrtalama Ortalama | Maksimum | Minimum
Dogruluk | Duyarlilik | Ozgiilliik | Hassasiyet | Dogruluk | Dogruluk
(%) (%) (%) (%) (%) (%)
N %‘ SVM 87,80 100 60 86,0 95,83 81,48
S g
%g g KNN 78,56 96,80 20 80,0 83,33 74,07
P
£28
x ’8’_:_: RF 90,36 96,25 83,33 92,0 100 83,33
ST =
— Q
:5 NB 87,82 100 66,67 86,0 95,83 81,48
X SVM 82,15 100 56,66 81,0 91,30 76
8 go
% g =§ dE> KNN 79,36 92,29 50 83,0 88,46 70,37
e3E 6
g ’8’3 9 |RF 81,88 92,81 80 85,0 95,65 70,37
-
—
E NB 82,2 100 60 81,0 91,30 76
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Tablo 4.6. Onerilen calismanin karsilastirmali analizi

Yontemler Ortalama Ortalama (_)_rtalama Ortalama
Dogruluk  Duyarliik  Ozgiilliik Hassasiyet
(%) (%) (%) (%)
Sunulan Yontem 90,36 96.25 83,33 92,0
Piantodosi vd. [95] 83,33 95,14 66,67 -
Marrone vd. [10] 76,19 73,91 78,95 -
GlaBer et. vd. [34] 64,29 95,65 26,32 -

Tablo 4.5'de blok diyagrami Sekil 4.13’de verilen galisma sayesinde elde edilen sonuclar
verilmigtir. Tablonun Ust kisminda 10-kat capraz dogrulama varken ancak 6zellik segcme
yokken elde edilen sonuglar verilmistir. Alt tarafta ise 10- kat capraz dogrulama ve FS
tabanli 6zellik segcme varken elde edilen sonuglar bulunmaktadir. Tabloda verilen dogruluk,
duyarhlik, 6zgullik ve hassasiyet degerleri gapraz dogrulama sonucu elde edilen sonuglarin
ortalamasidir. Tablodan da géruldiugu gibi en yiksek dogruluk RF siniflandirici ile 10-kat
capraz dogrulama var 6zellik secme yok iken elde edilmistir. SVM ve NB siniflandiricilarin

dogruluk performanslari yakindir (~%88).

Tdm siniflandiricilarin duyarlilik degerleri %96 civarindadir. Bu sonug bize yalanci negatif
sayisinin oldukg¢a disuk oldugunu gésterir. Yani sunulan sistem memede lezyon varsa ¢ok
blylk bir ihtimalle yakalamaktadir. Bu sayede teshis edilememeden kaynakli problemler

azaltiimis olur. Bu sonug proje igin oldukga dnemli bir sonugtur.

Ozgulik degerleri incelendiginde en yiiksek 6zgullik degerinin RF yontemi ile %83.33
olarak elde edildigi gorilmistir. ik calismaya kiyasla 6zgiillik degerinde de bir basari elde
edilmistir. ilk calismada 6zglillik %66.67 iken ikincisinde %83.33’e yiikselmistir. Bu da bize
yalanci pozitif sayisinin olduk¢a azaldidini, dogru negatif sayisininda arttigini gosterir.
Tablo 4.6 incelendiginde diger galismalara gore projenin performansinin oldukga 6ne ¢iktigi
rahatlikla gordlmektedir. Duyarlilik dogru tahmin edilen pozitif érneklerin oranidir. En iyi
degeri %100°dur ve duyarlilik degeri en iyi degerini aldiginda yalanci negatif sayisi sifir

demektir. Bu durumda dogru pozitif sayisi da en ylksek degrine ulasmigtir.

10-kat capraz dogrulama ve FS 6zellik ¢ikarma var iken siniflandiricilarin dogruluk

degerlerinin azaldigi gorulmustur. Bunun nedeni Ozellik segme adimi ile 6zellik sayisinin
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belli bir oranda azalmasidir. Bu sonug bize 6zellik se¢gme prosedirinin her zaman basarimi
artirmadigini da sdylemektedir. FS yontemi ile sadece KNN yénteminin dogrulugu artmistir.
Tablo 4.6'da sunulan meme lezyon tespit ve siniflandirma sisteminin performansi
kiyaslamali olarak degerlendirilmektedir. Tabloya goére, caligma lezyon malignitesine karar
vermede sirasiyla %90.36, %95.25, %83.33 ve %92 ortalama dogruluk, duyarlilk, 6zgulluk

ve hassasiyet ile basarili olmustur.

Uclincli calismada déniusim uzayr ozelliklerinin  performansi incelenmistir. Lezyon
segmentasyon adiminda aktif sinirlar ydntemi kullaniimistir. Ozellik ¢ikarma kisminda DFT
ile bes, Shearlet dontsimu ile 21 olmak Uzere toplam 26 6zellik hesaplanmistir. Daha
onceki calismalardan elde edilen tecribelere gore burada 6zellik se¢gme adimi 6zellik sayisi
zaten az oldugundan uygulanmamistir. Siniflandirici olarak ise en iyi sonuclari veren RF,

NB ve SVM tercih edilmistir. Elde edilen sonuclar Tablo 4.7’de verilmigtir.

Tablo 4.7. Donlsum uzayi 6zelliklerinin performansi

Ortalama | Ortalama Qrtalama Ortalama | Maksimum [ Minimum
Yoéntem | Dogruluk | Duyarhhk | Ozgullik | Hassasiyet | Dogruluk |Dogruluk
(%) (%) (%) (%) (%) (%)
SVM 84,80 100 63,33 84,0 88,83 78,48
RF 86,36 92,85 83,93 88,0 95 83,33
NB 85,82 100 66,67 84,6 92,83 81,48

Elde edilen sonuglara gére dénusi uzayi 6zellikleri lezyon siniflandirma adiminda SVM, RF
ve NB teknikleri ile %84 Uzeri ortalama dogruluk saglamaktadir. Ozgllik degeri RF igin
oldukga iyi ve bir dnceki calismada elde edilen sonuca oldukga yakindir. Ozellikle duyarhlik
degeri neredeyse mikemmele yakidir. Hassasiyet dogru tahmin edilen pozitif érneklerin

tim pozitif érneklere oranidir. Her G¢ ¢alismada da hassasiyet oranlari oldukga yiksektir.

Son olarak, Tablo 3.1°de verilen iyi huylu ve kotu huylu meme lezyonlarinin alt gruplarina
ayristirlmasi amaglanmigtir. Bu amagla RF, KNN, NB ve SVM siniflandiricilar tercih
edilmistir. Ozellik gikarma adiminda hesaplanan tiim ézellikler kullanilmigtir. Yani toplamda
108 O6zellik Uzerinde calisilmigtir. Tum ozellikler o&zellik vektorine dahil edildiginde
goruntudeki benzer parametreleri degerlendiren ozellikler oldugu tespit edilmigtir. Bu
nedenle bu incelemede FS ydntemi kullanilarak 6zellik se¢cme yapilmisgtir. Lezyon alt
turlerinin sayisi her alt tur igin egitim ve test asamalarinda kullanilacak kadar yeterli

olmadigindan tek olan turler dikkate alinmamistir. Bunun disinda ¢apraz dogrulamada LOO
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teknigi tercih edilmigtir. Tim bu sartlar altinda elde edilen dogruluk sonuglari Tablo 4.8’'de
verilmistir. Sinif sayisi ¢ok fazla oldugundan hata matrisi olusturulmamistir. Bu ¢alismada
kétl huylu lezyonlar invasif duktal karsinom, invasif lobuler karsinom, duktal karsinom in
situ basta olmak tzere papiler karsinom, apokrin karsinom, tubuler karsinom, invasif duktal
karsinom+intraduktal papiloma beraberinde yedi alt gruba ayriimistir. iyi huylu lezyonlar ise

kist, fibroadenom, duktal gland, fibrokistik olmak Gzere doért alt gruba ayriimistir.

Tablo 4.8. Lezyon alt tirlerinde sistem performansi

Siniflandirici | Dogruluk (%)
KNN 59,3
NB 84,8
SVM 84,3
RF 78,1

Tablodan goéruldigu gibi alt thrlerin sayisi ¢ok fazla olmasi durumunda dahi geligtirilen
yazilim basarili sonuclar sunmaktadir. Projede gorevli uzman radyolog elde edilen
sonuglarin meme kanseri teshisinde oldukca faydali bilgi sagladigini ifade etmistir. Ozellikle
birbiri ile karisan lezyonlarda dahi sistemin eristigi dogruluk géz ardi edilemeyecek kadar
yuksektir.

4.4. Sonug

Sonug olarak proje kapsaminda gelistirilen yazilim tabanh sistem meme lezyonlarinin tespit
edilmesinde, lezyonlarin iyi huylu ve kétu huylu olaka ayrigtiriimasinda, hatta lezyon alt
turlerinin belirlenmesinde dikkate sayan sonuglar saglamistir. Proje siresince yapilan
incelemeler sayesinde proje ekibi yaziimin daha da geligtirilebilecegi gézleminde
bulunmustur. Proje tamamlandiktan sonra ekibin hedefi MR cihazlarinda entegre bir yazilim
kiti tasarlamaktir. Bu amacla 6n veriler elde edilmis ve ¢alismalar baslatiimistir. Projemizin
ulkemize faydali ve ¢ok daha énemli ¢calismalara i1sik olan bir ¢alisma olmasini temenni

ederiz.
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Projenin amaci, meme kanserinin teshisinde yaygin olarak tercih edilen manyetik rezonans
gorintuleme sistemi Gzerinden alinan goéruntuleri kullanarak yazilim tabanli bir meme lezyon
tespit ve siniflandirma sistemi gelistirmektir. Gelistirilen sistem uzmanlar igin yazihm tabanl
bir karar destek sistemi olarak distnulebilir. Belirtilen amaca ulasmak igin sistemde begs temel
adim gercgeklestirilmistir. Bu adimlardan her biri gesitli isaret isleme ve gorintu isleme
yoéntemleri icermektedir.

Projede gergeklestirilen bes temel adim sirasiyla veri tabani olusturulmasi, meme
lezyonlarinin tespit edilmesi, lezyon 6zelliklerinin ¢ikarilmasi, en etkili 6zelliklerin belirlenmesi
ve karar adimlaridir. Veri tabani olusturulmasi adiminda uzman esliginde MRG cihazi ile
yapilan ¢ekimlerden en uygun géruntiler segilmistir. Ayrica, gériintiide olusabilecek
bozunumlari gidermek igin filtre tabanli bir 6n isleme adimi uygulanmigtir. Daha sonra, meme
lezyonlarinin tespit edilmesi amaciyla iki agamali bir segmentasyon siireci uygulanmistir. llk
asama lezyon icerebilecek meme bolgesinin tespit edilmesi, ikinci asama meme bdlgesinden
lezyonun bulundugu bélgenin elde edilmesidir. Meme bdlgesi tespitinde yerel adaptif
esikleme, bagl bilesen analizi, yatay iz disim ve maskeleme teknikleri sirasiyla
kullanilmistir. Lezyon tespiti icin Otsu, bdlge blyitme, bulanik c-ortalamalar, k-ortalamalar,
aktif sinirlar ve Markov rastgele alanlar yontemleri gériintiilere uygulanmistir. Lezyonlara ait
ozelliklerin ¢ikariimasi adiminda ise histogram, sekil, doku ve dénisum uzayi 6zellikleri
hesaplanmigstir. Toplamda her bir lezyon igin 108 6zellik belirlenmis ve 6zellik segme
adiminda etkisi az olan 6zellikler Fisher skoru yontemi ile 6zellik vektdrinden atilmistir.
Projenin son adimi karar agsamasi olan siniflandirma adimidir. Bu adimda k en yakin
komsuluk, destek vektdr makineleri, rastgele orman, naif Bayes teknikleri kullaniimistir.

Elde edilen sonuglara gore proje kapsaminda hazirlanan yazilim meme lezyonlarinin
tespitinde %91+£0,06, iyi huylu kétl huylu lezyon ayriminda %90,36+0,069, lezyon alt
gruplarinin ayriminda ise %84,3+0,24 dogruluk saglamistir.

Anahtar Kelimeler:

Meme kanseri, lezyon tespiti, segmentasyon, 6zellik cikarma, 6zellik segcme, lezyon
siniflandirma

Fikri Urin Bildirim Formu Sunuldu
Mu?:

Evet

ARDEB PROJE TAKIP SISTEMI




