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ONSOZ

Bilgisayar destekli tespit (BDT) sistemleri, teshis asamasinda radyologlara destek
verecek faydali ¢ikarimlar saglamasi, karar vermeyi hizlandirmasi, insan hatasinin
teshisteki yerini azaltmasi ve saglik sektdriinde maliyetleri azaltmasi gibi avantajlarindan
dolay1 6nem kazanmistir. Bu tez ¢aligmasinda mamografi goriintiilerindeki, kitlelerin ve
pektoral kas bolgesinin siiperpozisyon etkisini dikkate alarak belirleyen bir BDT sistemi
gelistirilmistir.

Tez caligmasi siiresince bilimsel destegi ve degerli diisiinceleriyle bana her konuda
ve her asamada yardimlarini esirgemeyen danismanim Prof. Dr. Temel KAYIKCIOGLU
ve yine tez ¢alismam siiresince degerli katkilarindan 6tiirii Prof. Dr. Ali GANGAL ve Prof.
Dr. Cemal KOSE’ye tesekkiir ederim.

Doktora egitimim boyunca degerli bilgi ve manevi destegiyle her zaman yanimda
olan akademisyen arkadaslarima, hosgoriilerinden dolay1 mesai arkadaslarima siikranlarimi
sunarim. Egitim hayatim boyunca sabir, destek ve sevgileriyle her zaman yanimda olan
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Doktora Tezi

OZET

MAMOGRAFI GORUNTULERINDEKI KITLELERIN VE PEKTORAL KAS
BOLGESININ SUPERPOZISYON ETKISINI DIKKATE ALARAK BELIRLENMESI

Hayati TURE

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali
Danisman: Prof. Dr. Temel KAYIKCIOGLU
2021, 136 Sayfa

Bu tez calismasinda, mamografi goriintiilerindeki kitleleri ve pektoral kas bolgesini
siiperpozisyon etkisini dikkate alarak belirleyen yeni bir yaklasim Onerilmektedir.
Siiperpozisyona ugramis siipheli bolgelerin belirginligini artirmak i¢in once, dort farkl
yondeki Gabor filtreleri kullanilmis ve daha sonra topografik haritalar1 olusturulmustur. Bu
haritalar tizerindeki ilgi alanlarin1 belirlenmek icin Es Yiikselti Egrilerinin Kural Tabanl
Smiflandirilmas1 (EEKTS) yontemi gelistirilmistir.  Bu yoOntemde; ilgi bolgelerini
belirlemek icin optimum hayat siiresi (OHS) icerisinde bulunan es merkezli yiikselti
bolgelerinden hesaplanan yuvalama derinligi morfolojik, parlaklik ve doku oznitelikleri
kullanilmaktadir. EEKTS yonteminin basarisint siiperpozisyon etkisi altinda kalan
bozulmus pektoral kas bolgeleri iizerinde artirmak igin topografik harita bloklara
ayrilmistir. Bu sayede, bozulumun etkisi bloklar halinde lokalize edilir ve saglam olan
pektoral kas sinir1 pargalariin spesifik desenlerine sahip kontur dizisi ortaya ¢ikar. EEKTS
yontemi, belirginligi diisiik olan kitle ve pektoral kas sinir1 6rneklerini yliksek dogrulukta
tespit etmektedir. Literatiirde yer alan pektoral kas bolgesi ¢ikaran BDT yazilimlari,
siiperpozisyon sonucu bu bolge igerisinde olabilecek kitleleri ihmal etmislerdir. Bu tez
caligmas1 kapsaminda pektoral kas bdlgesinin c¢ikarildiktan sonra kitle tespit islemi

yapilmasinin, EEKTS yonteminin performansina olan etkisi detaylica incelenmistir.

Anahtar Kelimeler: Topografik Belirginlik, Siiperpozisyon, Es diizey kontur, Gabor
filtre, Minimum yuvalama derinligi, Optimum hayat siiresi.
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PhD. Thesis

SUMMARY

DETECTION OF MASSES AND THE PECTORAL MUSCLE REGION IN
MAMOGRAPHY IMAGES CONSIDERING THE SUPERPOSITION EFFECT

Hayati TURE

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Electrical-Electronic Engineering Graduate Program
Supervisor: Prof. Dr. Temel KAYIKCIOGLU
2021, 136 Pages

In this thesis, a new approach is proposed that determines masses in mammography
images and the pectoral muscle region, taking into account the superposition effect.
In order to increase the prominence of superpositioned regions, four different directions
of Gabor filters are first used, and then topographic maps are formed. In this study, the
Rule Based Classification of Isocontour Lines (RBCI) method is devoleped to determine
regions of interest in the topographic maps. In this method, the nesting debth,
morphological, intensity, and texture features calculated from the concentric isocontours
within Optimum Lifetime (OLT) are used to detect the ROIs. The topographic map is
divided into blocks to increase the success of the RBCI method on the distorted pectoral
muscle regions under the effect of superposition. In this way, the effect of the distortion
is localized in blocks and the sequence of contours with specific patterns of the
undistorted pectoral muscle border parts are revealed. The suspicios regions with low
prominence are detected with high accuracy using the developed the RBCI method.
Studies in the literature that performed pectoral muscle region removal did not take
into account the masses that were superpositioned with the pectoral muscle region.
Within the scope of this thesis, the performance of the RBCI method in these situations

examined in detail.

Keywords: Topographic prominence, Superposition, Isocontour, Gabor filter, Minimum
nesting depth, Optimum lifetime.
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1. GENEL BILGILER

1.1. Giris

Meme kanseri, Sekil 1.1 ‘de gosterilen, “The Global Cancer Observatory (GCO)”
2020 yilinda yapilan istatistiklere gore, kadinlar arasinda en sik karsilagilan ve en ¢ok
Olime sebep veren kanser tiiriidiir [1]. Ayrica, Oniimiizdeki yillarda gelismekte olan
diinyanin getirecegi yasam siiresinin artmasi, kentlesmenin artmasi ve bati yasam
tarzlarinin benimsenmesi vb. bazi sonuglar meme kanseri goriilme sikligin1 daha da

artiracaktir [2].

Other
cancer

5 Other
28.9% cancer

25.4%
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Colorectum 3.0%
No?-Hoggkin 4% Esophagus
ymphoma 3.8%
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4.5% Thyroid 6.5%
49%
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Sekil 1.1. Kanser tiplerinin diinya genelinde (a) goriilme ve (b) 6liim orani [1].

Meme kanserinin erken teshis edilmesi ile bu hastalarin sag kalim oranlar
artirilabilmektedir. Meme kanseri erken asamada tespit etmek i¢in diinya capinda en
yaygin olarak mamografi goriintileme yontemi kullanilmaktadir. Bu yontem, meme
rontgen goriintiileri olusturmak i¢in diisiik enerjili X 1sinlar1 kullanan bir teshis ve tarama
aracidir. Mamografi yonteminin temel amaci, tiim 3 boyutlu memenin anatomik yapisinin
net bir sekilde goriilebilmesi i¢in farkli agilardan alinmis 2 boyutlu X 111 goriintiileri
olusturmaktir. Bu amacgla mamografi goriintiisii cekiminde genel olarak mediolateral oblik
(MLO) ve kraniokaudal (CC) gibi iki goriiniim kullanilmaktadir. MLO goriiniimii en fazla

miktarda meme dokusunun goriintiilenmesine izin vermesinden dolayr en Onemli



goriiniimdiir [3]. Meme kanserinin diinya genelinde goriilme ve liim oraninin ¢ok yiiksek
olmasindan dolayi, 40 yas iistii bayanlar i¢in kontrol amagli kamu veya saglik orgiitleri
tarafindan yiiriitiilen “meme kanseri tarama” programlar1 yapilmaktadir. Bu tarama
programlarinda kullanilan mamografi goriintiilleme yontemi sayesinde meme kanseri erken
teshis edilebilmektedir [4]. Tarama sirasinda, her iki meme i¢in MLO ve CC goriiniimleri
icin iki adet mamografi filmi ¢ekilmektedir. Bagimsiz iki farkli radyolog bu filmleri
okuyarak, hastalik durumunu degerlendirerek yol haritasin1 olusturmaktadir. [4]. Sonug
olarak bu programlar sayesinde erken teshis islemi ile meme kanserinden 6liim oranlari
disiiriilmektedir [4]. Erken evrelerde tespit edilen meme kanserlerinin hem tedavileri daha
basarili olmakta hem de hasta yasam kalitesi 6nemli dl¢iide artirilabilmektedir [8].
Ulkemizde toplum tabanli kanser taramalarina tiim illerimizde Kanser Erken Teshis,
Tarama ve Egitim Merkezleri (KETEM) kurularak baslanmig, akabinde bu tarama
programlarina Aile Saglhigi Merkezleri (ASM) ve Saglikli Hayat Merkezleri (SHM) dahil
edilmistir [9]. Sozii edilen bu merkezlerde Avrupa Birligi Kalite Standartlarina uygun
tarama programlari ile son teknoloji dijital mamografi cihazlar ile {icretsiz olarak hizmet
verilmektedir [9]. Diinya Saglik Orgiitii'ne gore, meme kanseri &liim oranlarmin énemli
Olciide diismesi i¢in organize meme kanseri taramasina katilim oraninin en az % 70 olmasi
gerekmektedir [2]. Bu amaca ulasilabilmesi ic¢in radyologlarin, arastirmacilarin,
mithendislerin ve hastalarin gayret gostermesi gerektirmektir. Ne yazik ki diizenli olarak
yapilan bu tarama programlari tiim diinyanin 2020 yilindan bu yana COVID19 salgini ile
miicadele etmesi sonucunda durma noktasina gelmistir [2]. Bu nedenle, Diinya Kanser
Giinii'nde, Diinya Saglik Orgiiti (WHO), 2021 yilinda baslayan olan yeni bir kiiresel
meme kanseri girisimi olusturarak bir dizi istisarenin ilkine ev sahipligi yapmuistir.
Ozellikle yogun olarak yiiriitilen meme kanseri tarama programlarinin sonucunda
radyologlar i¢in tan1 koyulmasi i¢in bekleyen oldukg¢a fazla mamografi goriintiisii stirekli
aciga ¢cikmaktadir [3]. Bu kadar fazla sayidaki goriintliniin degerlendirilmesi radyologlar
icin bliylik bir is yiiki ile birlikte yorgunluk olusturmaktadir. Ayrica radyoloji
uzmanlarinin sahip olduklar1 deneyim ve yetenek seviyeleri de degiskenlik gostermektedir.
Bu nedenlerden dolayi, radyologlar bazi durumlarda meme kanseri teshis asamasinda
hatalar yapabilmektedir [4]. Bilgisayar Destekli Tespit (BDT) yazilimlari, radyoloji
uzmanlarina ikinci bir gézden gegirme imkani ile hatalar1 azaltmaktadir [5]. Sonug olarak,
BDT sistemlerinin basarisi 6zellikle meme kanseri teshisi ve tedavisi alaninda biiyiik 6nem

arz etmektedir.
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Sekil 1.2. Birlesik Krallik {izerinden alinan meme kanseri 6liim istatistikleri [10].

Sekil 1.2 ’de Birlesik Krallik tizerinde yapilan meme kanseri 6liim istatistiklerinin
sonuclart gosterilmektedir [10]. Erken teshiste kazanilan avantajlarin sonucunda tedavi
yoniinden oOnemli {Ustiinliikler kazanilarak, son yillarda 6liim oranlar1 ciddi oranda
diismiistiir. Ayrica, bu sekilden de goriilecegi lizere ilerideki yillar i¢inde 6liim oranlarin

daha da diisecegi ongdriilmektedir [10].

1.2. Meme Anatomisi

Meme siit salgilayan bir dis salgi bezi olup, icerisinde farkli anatomik yapilar
bulunmaktadir [6]. Meme iizerinde yer alan bu anatomik yapilar Sekil 1.3° de
gosterilmistir. Meme deri dokusunun altinda yag dokusu ve onun hemen altinda da siit
bezleri yer almaktadir. Siit bezleri 16biiller halinde bulunur ve bunlarin bir araya
gelmesinin sonucunda “lob” adi verilen adalar meydana gelir [7]. Bir memede yaklasik
15-20 adet lob bulunur ve her bir lobun kendine ait siit kanali vardir. Tiim siit kanallari
birlesereck meme basina kadar uzanir.

Meme dokusunda yer alan hiicrelerin kontrolsiiz ¢ogalmas1 sonucunda ortaya ¢ikan

yaptya meme kanseri denilmektedir. Meme kanseri genellikle lobiillerde gelisir ve oradan



da sirastyla siit kanallarina, yakin ¢evresine ve yakinindaki lenf bezlerine yayilarak devam

etmektedir [7].

Axiller lenf
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kemigi \ \ Yag dokusu
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_ Fibroz doku
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ligaments

Sekil 1.3. Meme Anatomisi [6].

1.3. Meme Kanseri Tespiti i¢in Kullamlan Gériintiileme Yontemleri

Meme kanserinin erken tespit edilmesi amaciyla tibbi goriintiileme teknikleri yaygin
olarak kullanilmaktadir. Bu goriintiileme metotlarinin kendi aralarinda farkli agilardan
avantaj ve dezavantajlar1 bulunmaktadir. Asagida alt baghklar altinda bu metotlar
hakkinda bilgi verilerek, tercih edilme sebepleri, gii¢lii ve zayif oldugu yonleri

anlatilacaktir.

1.3.1. Mamografi

Meme lizerindeki siipheli bolgelerin teshis etmek amaciyla X 1ginlari ile olusturulan
goriintiileme metoduna mamografi denir. Sekil 1.4 (a) ‘da meme kompresyon diizeneginde
meme benzeri bir nesnenin yer aldigi mamografi cihaz1 gosterilmektedir. Bu cihaz en basit
manada X 1511 kaynagi, meme sikistirma diizenegi ve X 1smm dijital belirleyicisinden

olusmaktadir.
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Sekil 1.4. (a) Mamografi Cihazi [9] (b) ve (c) sliperpozisyon projeksiyonlari

Mamografi cihaz diizeneginde kompresyona ugratilmis 3 boyutlu memeye ait farkl
doku tiplerinin X 1smina kars1 gosterdigi zayiflatma miktarinca parlaklik degisimi gdsteren
2 boyutlu olan bir goriintii ortaya ¢ikmaktadir [9]. Ancak, mamografi ¢ekim tekniginde tek
acidan X 15181 kaynaginin olmasinin dezavantajinin bir sonucu olarak iist iiste binen farkli
doku tiplerinin projeksiyonlari ayni goriintii iizerine diiserek siiperpozisyon durumu

olugmaktadir [13]. Bu durum Sekil 1.4 (b) *de gosterilmektedir.



Sekil 1.3’te gosterilen memenin anatomik bilesenleri Sekil 1.5 ‘de mamografi
goriintiisti tizerinde isaretlenerek gosterilmistir. X 1511 ile elde edilen tibbi goriintiileme
metotlarinda ortaya ¢ikan goriintlinlin tersi alinmaktadir. Sonu¢ olarak bu sekilden de
goriilecegi lizere pektoral kas, damar, siipheli bolgelerin vb. yogun bilesenlerin X 1sinlarini
fazla sogurdugu i¢in acik tonlarda oldugu; tersi durumdaki yag dokusunun ise koyu tonlu
oldugu goziikmektedir.

Hasta yas1 ve memesinin anatomik yapisina bagli olarak mamografi goriintiileri
farkli yogunluklarda olabilir. Ozellikle 40 yas altindaki bayanlarin memelerinin yogun
olmasindan dolayr mamografi goriintiileri de yliksek parlaklik gostermektedir. Sonug
olarak bu tip goriintiilerde siipheli bolgelerin belirginligi diigmektedir. Tablo 1.1°de
mamografi goriintiileri icin BIRADS meme yogunluk kategorileri gosterilmistir. BIRADS
1-4 arasindaki yogunluk kategorilerinde yer alan memeler sirasiyla Sekil 1.6°da
gosterilmektedir.

Mamografi goriintiisiinde yer alan siiperpozisyon durumunu azaltmak i¢in farkl
acilardan meme goriintlisi alinmaktadir. Bunlardan en yaygin olanlar1 yandan egimli
(mediolateral oblique-MLO) goriiniimlii ve listten agsagiya (craniocaudal-CC) goriiniimlii
olanlaridir. MLO goriiniimii ile diger goriiniimlere goére maksimum diizeyde meme
miktarinin goriintiilenmesini saglamaktadir. Bu goriiniim sayesinde radyolojik acidan pek
cok ama¢ i¢in kullanilan pektoral kas bolgesinin biiylik bir kismi da
goriintiilenebilmektedir. Ayrica pektoral kas bolgesinin asag1 kisminda kalan kitleler de bu
goriinlim {izerinde goriilebilmektedir. Bu sebeplerden dolayr MLO goriiniimii teshis

asamasinda radyologlar tarafindan en ¢ok tercih edilen goriintimdiir [15].

Tablo 1.1. Meme yogunlugunu gosteren BIRADS kategorileri

5:;;4 ggmle Meme dokusu ¢ogunlukla yagdan olusur ve glandiiler doku toplam
meme dokusunun% 25'inden daha azini olusturur.

BIRADS I1 Fibroglandiiler doku, toplam meme dokusunun % 25-50'sini
Daginik fibroglandiiler olusturur.

doku meme

BIRADS 111 Fibroglandiiler doku, toplam meme dokusunun % 50-75'ini
Heterojen yogun meme olusturur.

BIRADS IV Yogun meme Fibroglandiiler doku, toplam meme dokusunun %

Yogun meme 75'inden fazlasini olusturur ve siklikla tan1 duyarliliginin

azalmasina neden olur.
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Sekil 1.5. Mamografi goriintiisii lizerindeki anatomik yapilar
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Sekil 1.6. Farkli yogunluklardaki memeler i¢in mamografi goriintiileri.



1.3.2. Tomosentez

Tomosentez goriintilleme yonteminde meme pozisyonu sabit iken bilgisayarlh
tomografi yontemine benzer olarak X 1511 kaynagi farkli yonlerden kesitler halinde
gonderilerek goriintii dizisi olusturulmaktadir. Alinan bu ¢ok sayida goriintiilerin bilgisayar
sistemiyle yonteme 0Ozel algoritmalar ile birlestirilmesi ile meme goriintiisii elde edilir.
Ayrica mm diizeyinde elde edilen bu kesit goriintiileri pes pese video formatinda
izlenebilir.

Tomosentez goriintiileme yontemi ile 3 boyutlu bir memenin X 1sinlar1 altinda 2
boyutlu goriintiilenmesi esnasinda ortaya ¢ikan {ist iiste binme yani siiperpozisyon etkileri
azaltilmaktadir. Bu yontem ile farkli yonlerden gelen X 1511 demetleri ile siiperpozisyon
problemine nasil ¢6ziim bulundugu sematik olarak Sekil 1.4 (c) ‘de gosterilmektedir.
Belirgin olmayan bir kitlenin yer aldig1 mamografi goriintiisii ve ayn1 kitlenin tomosentez
goriintiileme yontemi ile elde edilen goriintiisii sirasiyla Sekil 1.7 (a) ve (b) ’de
gosterilmektedir. Bu sekilden de goriilecegi iizere, tomosentez yontemi ile siiperpozisyon
probleminin etkilerinin azaltilmasinin sonucunda kitlenin  belirginligi artmustir.
Tomosentez ve mamografi yontemlerinden elde edilen goriintiiler iizerinde yapilan
radyolojik degerlendirmelerin teshisteki basarim performansimni olan etkisini pek ¢ok
calisma incelemistir [13-15]. Bu calismalara gore elde, tomosentez goriintiilemesinin
kullanilmast durumunda kanser yakalama oraninin ciddi oranda arttig1 ve yalanci pozitif
oranin da distiigii gozlemlenmistir. Bunun yaninda mamografi yontemlerinde elde edilen
goriintiilerde siipheli goriilebilen yalanci kitle dokularin1 biyopsiye gerek kalmadan bu
yontem ile teshis edilebilmekte ve iyi yada koti huylu olup olmadigina karar
verilebilmektedir [16].

Tomosentez cihazlarinin maliyetlerinin yiliksek olmasindan dolayi, gelismekte olan
iilkelerdeki sayis1 fazla degildir. Hatta az gelismis iilkelerdeki hastalarin bu cihazlarin
erisimi olduk¢a zordur. Ayrica bir hasta i¢in tomosentez goriintiileri sayis1 olduk¢a fazladir
ve bunlar1 degerlendirecek radyologlar icin oldukea is yiikii gerektirir. Sonug olarak, diinya
genelinde meme kanser taramasinda en uygun radyolojik yontem, bir¢ok parametre goz

Oniinde bulundurularak, mamografi olarak secilmistir [17].



(b)

Sekil 1.7.Ayni kitlenin (a) Mamografi ve (b) Tomosentez goriintiileri [13].

1.3.3. Manyetik Rezonans Goriintiilleme

Manyetik Rezonans (MR) goriintilleme yonteminde giiclii bir manyetik alan
ortaminda bulunan doku iizerindeki hidrojen atomu ¢ekirdekleri uyarilarak ortaya ¢ikan
yansima islemi kullanilmaktadir. Bu yontemde X 1sinlari kullanilmadigindan saglik
acisindan daha az risklidir ve genellikle yumusak dokularin goriintiilenmesinde kullanilir.

Mamografi iizerinde tespit edilen siipheli bolgelerin detaylica incelenmesi agisindan
MR goriintileme metodu oldukca fazla tercih edilmektedir [17]. Sonug olarak siipheli
bolgenin MR goriintiisii tizerinde incelenmesi ile 1yi yada kétii huylu olup olmadigina karar
verilerek gereksiz biyopsinin Oniine ge¢ilmektedir. Ancak erken evredeki meme kanserleri
MR goriintiileme yontemi ile teshis edilememektedir. Ayrica bu yontemin uygulanabilirligi

ve kisi basina diisen cihaz yayginligi mamografi cihazlarina gore oldukca diisiiktiir.

1.3.4. Ultrasonografi

Ultrasonografi gorintiileri, X 1sinlar1 icermeyen, 1MHz ile 10 MHz frekanslari
arasindaki ses dalgalarinin dokular {izerinden enerjinin geriye yansimasi yoluyla
olusturulmaktadir. Meme {lizerinde yer alan ayni karakteristikteki farkli dokularin ses
dalgalarin1 sogurma oraninin yakin olmasindan dolayr birbirinden ayirt edilebilme

hassasiyeti diismektedir [11].
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Ozellikle 40 yas altindaki gen¢ bayanlarda meme dokusu yogun oldugundan dolay1
mamografi goriintiilerinde hassasiyet diismektedir [12]. Bu durumlarda, ultrasonografi
goriintiileri sayesinde mamografi iizerinde gizlenmis siipheli kisimlar saptanabilmektedir
[12]. Ayrica mamografi lizerinde tespit edilen siipheli bir bdlgenin biyopsisine
basvurmadan Once, ultrasonografi altinda incelenerek iyi yada kotii huylu olup olmadig:

incelenebilmektedir.

1.4. Mamografi Goriintii Veri Tabanlar

BDT sistemleri alandaki yapilan ilk ¢aligmalarin performanslarini inceleyen bazi
arastirmacilar Ozellikle standart bir goriintii setini igeren ortak bir veri tabanlarmin o
yillarda olmamasinin dezavantajlarindan bahsetmislerdir. Sonu¢ olarak bu alandaki bir
calismada oOlcililen performansinin test veri tabanmna giiclii bir sekilde bagimli olmasi
nedeniyle, bir BDT sisteminin dogrulugunu giivenilir bir sekilde tahmin etmek zordur.
[lerleyen yillarda, bu sorunlara olasi ¢ziimler i¢in, baz1 arastirmacilar ortak bir veri tabani
olusturmusglardir. Boylece, standart bir goriintii seti iizerinde yapilan karakterize islemler
ile detaylandirilarak bu alandaki tiim aragtirmacilarin  kullanimma sunulmasi
hedeflenmistir.

Meme kanseri tlizerinde radyologlara teshis isleminde yardimci olacak BDT
sistemlerinin gelistirilmesi ile ugrasan arastirmacilar genellikle yaygin olarak kullanilan
veri tabanlarini kullanmaktadir. Ayrica, bu veri tabanlarinda bulunan goriintiiler icin
uzman radyologlar tarafindan yapilan siipheli bolge boliitlemesi ve teshis bilgilerinin yer
almasi, arastirmacilara hem biiyilik bir kolaylik ve standardizasyon sunmaktadir. Bir veri
taban1 igerisinde yer alan goriintillerin baz1 karakteristik degigskenlere goére BDT
sistemlerinin performans sonuglart da farkli c¢ikabilmektedir [18]. Bir veri tabam
arastirmacilar tarafindan yaygin olarak kullanilip performans sonuglar1 da spesifik bir
bicimde yayinlanmigsa, ayni veri tabanim1 ayni sartlar altinda mukayese etmek isteyen
diger arastirmacilar i¢in avantaj teskil etmektedir.

Asagidaki alt bagliklarda BDT sistemlerinde kullanilan en yaygin veri tabanlar

hakkinda 6zet bilgiler ile kendi aralarindaki avantaj ve dezavantajlar1 sunulmaktadir.
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1.4.1. DDSM Veri Tabam

Digital Database for Screening Mammography (DDSM) veri tabani1 [19] 6zellikle
icermis oldugu fazla sayida silipheli bolgelerin olmasina bagl olarak, mamografi
goriintiileri lizerine yapilan BDT calismalarinda en yaygin olarak kullanilan veri tabani
tiriidiir. Yaklasik 2500 adet kisiye ait her iki memenin MLO ve CC goriintiileri mevcuttur.

Bu veri tabani icerisinde; siipheli bolgelerin konumu, yaklasik sinir maskeleri, hasta
hakkinda etiket ve meme yogunlugu bilgisi (1-4 arasinda) yer almaktadir. Ayrica siipheli
bolgelere ait belirginlik durumu 1 ile 5 arasinda kategorize edilerek, sekil ve kenarlarinin
karakteristik 6zellikleri ( “irregular”, “spiculated”, “obscured” vb. gibi) verilmektedir. Son
olarak siipheli bolgelere ait biyopsi sonuglari da  (iyi “benign” yada kotii huylu

“malignant”) bu veri tabani ile sunulmaktadir.

1.4.2. CBIS-DDSM Veri Tabam

DDSM veri tabami literariirde olduk¢a fazla kullanilmasina ragmen bazi
dezavantajlar1 bulunmaktadir. Ozellikle bu veri tabanmin kullanilabilmesi igin kayit
edildigi LJPEG (Lossless Joint Photographic Experts Group) sikistirilmig goriinti
formatindan standart DICOM big¢imine doniistiiriilmesi gerekmektedir [20]. Fakat bu islem
icin PYTHON yada benzeri bir platformda yapilmasi gerekenler ¢ogu arastirmaci igin
islem yukii olusturmaktadir. Ayrica bu veri tabaninda yer alan siipheli bolgelerin
radyologlar tarafindan isaretlenmis maskeleri sunulmamaktadir. DDSM veri tabaninda
bulunan bu dezavantajlar1 ortadan kaldirmak icin CBIS (Curated Breast Imaging Subset )-
DDSM [21] veri taban1 hazirlanmistir. Bu veri tabani igerisinde tiim siipheli bdlgelerin
hem radyologlar tarafindan hem de bazi popiiler boliitleme algoritmalari [23-25] tarafindan
olusturulan ilgi bolgelerinin maskeleri yer almaktadir.

BDT sistemi gelistirmek isteyen arastirmacilar, CBIS-DDSM veri setine internet
tizerinden ilgili sayfasindan [21] kolaylikla erisebilir. Siipheli bolgeleri boliitleme yapan
arastirmacilar bu veri setinden bulunan maskeler ile ¢aligmalarini test ederek harici bir
radyologa ihtiya¢ duymayacaklardir. Ayn1 zamanda bu standart veri setini kullanan tiim
arastirmacilar ¢alismalarini ayni sartlar altinda ayni kesin referans boliitleme sonuglart ile

mukayese edebilmektedir. Sonug olarak 2017 yili i¢inde hazirlanan bu veri seti, yukarida
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bahsetmis oldugumuz avantajlarindan dolay1 son yillarda olduk¢a fazla literatiirde tercih

edilmektedir.

1.4.3. MIAS Veri Tabam

Mammography Image Analysis Society (MIAS) veri tabani [25], DDSM veri
tabanindan sonra literatiirde en sik olarak kullanilmaktadir. Bu veri tabaninda toplam 161
hastaya ait sag ve sol memelerin yalnizca MLO goriintimlii goriintiileri yer almaktadir.
Veri tabindaki her bir goriintii i¢in toplam 7 siitundan olusan etiket numarasi, meme
yogunlugu kategorisi, slipheli bolgelerin tipi ve koardinatlar1 gibi bazi bilgiler yer
almaktadir. Ornegin, “mdb058 D MISC M 318 359 27" goriintiisii icin “58” referans
numarasini ve “D” (dense-yogun) meme yogunlugunu gostermektedir. Ayn1 goriintiide yer
alan diger bilgiler “MISC” (Other, ill-defined masses) oldugu ve kanser tiirliniin de “M”
(malignant-kotii huylu) oldugunu ve son {i¢ rakamsal deger ( “318 329 27” sirastyla ilgili

bolgenin x, y koordinatlar1 ve yarigap1 gostermektedir.

1.4.4. INbreast Veri taban

Hem MIAS ve hem de DDSM veri tabanlari, olusturuldugu tarih itibari ile dijital
mamografi cihazlariin olmamasi sebebiyle, analog mamografi goriintii ¢iktilarinin dijital
tarayicilar ile sayisallagtirilmasi sonucu olusturulmustur. Oysaki INbreast [26] veri tabani
bir gurup arastirmaci tarafindan, tiimiiyle digital bir mamografi cihazindan alinan
sonuglarin derlenmesi ile bir araya getirilerek hazirlanmistir.  Ayrica bu veri tabani
tizerinde dijital ortamda c¢alisan uzman radyologlar siipheli bolgelerin ve pektoral kas
sinirlarina ait koordinatlar1 kaydedip veri tabanina XML formatinda eklemislerdir. Cok
yaygin olarak kullanilan DDSM ve MIAS veri tabanlarida sunulmayan siipheli 6lge
smirlarinin koordinat bilgileri bu veri tabaninda yer almaktadir. Sonu¢ olarak bu veri
tabanin1 kullanan tiim arastirmacilar basarim performanslarini ayni kesin referans
boliitleme sonuglarimi kullandiklarindan dolayr kendi aralarinda ayni sartlar altinda

mukayese edebilirler.
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1.4.5. Derin Ogrenme icin Hazirlanan Biiyiik Veri Tabanlar

Son yillarda 6zellikle yiiksek islem giiciine sahip veri isleme merkezlerinin artmasi
ile birlikte BDT sistemlerinde de derin 6grenme algoritmalar ile ilgili ¢calismalar olduk¢a
artmistir. Ancak, bu algoritmalarin egitilerek test edilmesi i¢in biiylik veri tabanlarina
ihtiyac vardir. Yukarida bahsi gecen ve tiim arastirmacilara acik bulunan veri
tabanlarindaki goriintii sayis1t Ozellikle derin 6grenme algoritmalar1 gelistirmek igin
yetersizdir.

Asagidaki alt basliklarda, son yillarda hazirlanmis derin 6grenmede kullanilabilecek

baslica mamografi veri tabanlar1 agiklanmaktadir.

1.4.5.1. Dijital Mamografi DREAM Challenge

Derin Ogrenme algoritmalarinda kullanilmasi i¢in bazi kuruluslar biiyiik veri
tabanlar1 hazirlamislardir. Bu amag¢ icin Dijital Mamografi DREAM Challenge [27]
etkinligi kapsaminda biiyiik bir veri tabani, arastirmacilara sunulmustur. DREAM
Challange, c¢ok cesitli bilim ve miihendislik alanlarindan katilimcilart bir araya getirerek
cesitli istatistiksel ve makine 6grenimi yontemlerini karsilastirmali olarak degerlendirip,
hesaplama yontemlerini gelistirmeyi amaglayan bir kar amaci gilitmeyen isbirligine dayali
organizasyondur. Bu amag¢ i¢in agik kaynak kod iizerinden Python paketi olan DREAM
Tools [28] ve Synapse platformunu [29] arastirmacilara sunulmustur.

DREAM Challenge katilimcilarinin, biyoloji ve biyotip alaninda Onde gelen
dergilerde ¢ok sayida yaymi bulunmaktadir. Bu organizasyonun meme kanseri tespitini
iyilestirmek icin topladig1 biiyiik veri tabaninda 80.000 kadindan 640.000'den fazla
mamografi goriintlisii yer almaktadir. Bu veri tabanini kullanan arastirmacilarin bir kismi
algoritmalarin1 acik bilim kaynakli bir yaklagim ile sunarken bir kismi da ticari amach
BDT sistemleri ile piyasaya sunmustur. Ayrica bu algoritmalar sayesinde, diger
organlardaki kitle goriintiilerinde kullanilan BDT sistemlerine potansiyel olarak fayda
saglamas1 da hedeflenmistir. Sonu¢ olarak bu Dream Challenge etkinligine katilan
arastirmacilar boyle bir bliyiik veri tabani lizerinde algoritmalarini egiterek meme kanseri

tespitine yonelik birgok yeni yaklagimin gelistirilmesini saglamislardir.
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1.4.5.2. Cohort of Screen-Aged Women Veri Tabam

Bu alandaki diger onemli biiyiik veri tabani, “Cohort of Screen-Aged Women”
(CSAW) [30], 2008 ile 2015 yillar1 arasinda Isvec'in Stockholm bolgesinde bir taramaya
davet edilen 40 ila 74 yas arasindaki tiim kadinlardan olusan yaklasik 2 milyon mamografi
goriintiistinden olugmaktadir. Mamografi goriintiileme alaninda derin sinir aglarimin egitimi
ve degerlendirilmesi i¢in tanimlanan bu biiyiik veri tabani simdilik yalniza belirli

arastirmacilar [31] i¢in kullanima agilmustir.

1.4.5.3. OPTIMAM Tibbi Goriintii Veri Tabam

Yaklasik 2 milyon gibi cok fazla goriintiden olusan OPTIMAM Medical Image
Database- Tibbi Goriintii Veri taban1 ( OMI-DB) [32], National Health Service - Ulusal
Saglhik Hizmeti (NHS) kurumu tarafindan meme tarama merkezlerinden alinan
goriintiilerin toplanmasiyla olusturulmustur. Bu veri tabanindaki goriintiiler i¢in radyolojik,
klinik ve patolojik veriler PACS sistemlerinde yer almaktadir. Ayrica bazi zor goriintiiler
tizerinde yapilan okuma islemi i¢in uzaktaki uzman radyologlardan tele-tip uygulamasiyla
yardim alinmaktadir.

Cancer Research-UK tarafindan finanse edilen OPTIMAM arastirma projesinin ana
amact meme kanserinin erken tespit edebilecek BDT sistemlerini tasarlanmasina olanak
saglamaktir. Bu veri tabanina erismek isteyen arastirma gruplari / kurumlar bir takim 6zel

izinler, prosediirler ve sinirlandirmalar ile birlikte OMI-DB verilerine sahip olabilmektedir.

1.4.6. Ozel Veri Setleri

Meme kanseri iizerine gelistirilen BDT sistemlerinin kendi aralarinda ayni sartlar
altinda mukayese edilmesi zor bir islemdir. BDT sistemlerinin belirgin olmayan Kkitleleri
iceren goriintiiler lizerindeki basarim oranlarinin ne olacagi ve mukayesesi genellikle
sunulmamaktadir. Bazi arastirmacilar zor goriintiileri secerek kiigiik veri setleri olusturarak
bunlar iizerinde basarim performansi sunmuslardir. Fakat bu tip sonug¢larin mukayese
edilmesi konusunda standart olmayan veri seti kullandiklari igin bai zorluklarla
karsilagilmaktir.  Ozellikle, siiperpozisyon sonucu bir kisim yada tiimiiyle yogun bolge
icerisinde kalan siipheli bolgelerin tespit edilmesi ve boliitlenmesi bu alanda BDT

sistemleri i¢in en zor iglemler arasinda yer almaktadir. Bu konuyu daha da ileriye tagirsak
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pektoral kas bolgesi igerisinde kalan siipheli bolgeleri cogu BDT sistemi bu bolgedeki
yanlig pozitifleri azaltmak i¢in ¢ikardiklari icin ihmal etmektedir. Ayrica pektoral kas
bolgesi icerisinde yer alan siipheli bolgeler yogun bir bolge icerisinde oldugundan dolay1,
sliperpozisyon sonucu ayit edilmesi zor nesneler arasindadir. Bu tip belirlenmesi zor olan
stipheli bolgelerin sayist ¢ok olmasa da hicbir arastirmacit BDT sistemleri performansini
bunlar iizerinde test etmemistir. Sonug olarak bu tip zor goriintiiler i¢in 6zel veri setleri
hazirlanarak kategorize edilerek standardize edilmesi durumunda ayni veri setini kullanan

arastirmacilarin daha detayli bir sekilde mukayese etme imkan1 bulabileceklerdir.

1.5. Mamografi Goriintiileri Icin BDT Sistemleri

Mamografi goriintiileri meme tiizerinde siipheli bolgelerin incelenmesi esnasinda
radyolaglara pek c¢ok avantajlar sunarak erken teshis avantajin1 sunmaktadir. Bu
goriintiiler lizerinde yapilan radyolojik incelemeler diinya genelinde belirlenen ortak bir
standart kavram olan Tablo 1.2 ‘de yer alan BIRADS ( Breast Imaging Reporting and
Data Sytems) siniflandirilmasi ile degerlendirilmekte ve tedavi yolu belirlenmektedir.

Diinya capinda pek ¢cok meme kanseri tarama programlari yapildigindan dolay1
ortaya pek cok sayida mamografi goriintiisii radyologlar iizerinde ciddi bir yiik
olusmaktadir [33]. Ayrica radyologlarin mamografi goriintiileri degerlendirme performansi
uzmanlik derecelerine, yeteneklerine ve yorgunluk diizeylerine vb. nedenlere gore
degiskenlik gostermektedir [34]. Radyologlarin yapacaklar1 hatalar ile erken teshisi
miimkiin vakalar kacirilabilmektedir [35]. Ayrica yanhs teshis edilen saglam dokular
tizerinde yapilan islemler ile hem saglik hizmetleri agisindan maddi hem de hasta acgisindan
manevi kayiplar olusturmaktadir [36]. Bu nedenlerden dolayr mamografi goriintiileri
tizerinde radyologlara ikinci g6z olarak yardimci olacak bir takim Bilgisayar Destekli
Teshis (BDT) yazilimlar1 gelistirilmektedir [37]. Bu yazilimlarin sayesinde hem
radyologlarin is yiikii hem de hata oranlar1 azaltilmas1 amaglanmaktadir.

BDT sistemi ile mamografi goriintiisii degerlendiren bir radyolog genel olarak
asagidaki adimlan takip eder [38].

» Radyolog, mamografi goriintlisii tizerindeki siipheli bolgeleri kaydederek ilk
okumasin1 gergeklestirir.
» BDT sistemi ile mamografi goriintiisii taranir ve siipheli bolgeler ve 6zellikleri tespit

edilir.
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» Radyolog daha sonra ilk okumasi ile BDT sistemi ¢iktisint mukayese ederek siipheli
herhangi bir alanin isaretlenmis olup olmadigini analiz eder. Boylece BDT sistemi
radyologlar1 daha fazla analiz gerektiren alanlara kars1 uyarabilir. Radyolog, bu analiz

sonucunlarina gore son degerlendirmesine karar verir.

Tablo 1.2. Meme iizerinde bulunan siipheli bolgeler i¢in BIRADS Siniflandirmasi

BIRADS 0 | Yapilan inceleme yetersiz, ilave goriintiileme yontemlerine ihtiya¢ var
BIRADS 1 | Normal Meme yapisi

BIRADS 2 | Iyi huylu bulgular

BIRADS 3 | Muhtemelen iyi huylu bulgular

BIRADS 4 | Farkli derecelerde siipheli bulgular (4A:hafif, 4B: orta, 4C:ileri)
BIRADS 5 | Yiiksek olasilikla kétii huylu bulgular

BIRADS 6 | Biyopsi ile kanitlanmis kétii huylu olgular

Ozellikle son yillarda yasanan teknolojik gelismelerin sonucunda, meme kanseri
tahmininde uzman radyologlar1 bile geride birakabilen BDT sistemleri sunulmustur [39].
Bu sistemlerin birbirine goére mukayese ederek, avantaj ve dezavantajlarin1 agiklayan
ayrica onlar i¢in ortaya ¢ikan sinirlamalar1 ve zorluklar1 6n goren 6zet caligmalar [42-46]
bulunmaktadir.  Ayrica bu alanda iilkeler arasi isbirligi ile detayli caligmalar da
yapilmaktadir, 6rnegin Birlesik Krallik ve ABD' den biiyiik bir zenginlestirilmis veri seti
tizerinde yiiksek performans gosteren bir BDT sistemi olusturulmustur [40]. Bu BDT
sistemi alti radyologun bagimsiz degerlendirmelerinden daha iyi bir performans
gbstermistir. Bu ¢aligmanin bir amaci da bu BDT sisteminin Ingiltere’den ABD'ye
genelleme yetenegine dair kanit saglamasidir. Sekil 1.8 * de bu calisma kapsaminda
radyologlarin kagirip BDT sisteminin yakaladigi1 veya tam tersi durum icin olusan vakalar
sirastyla gosterilmektedir. Bu sekilden de goriilecegi lizere, her ne kadar radyologlardan
daha iyi bir performans gosteren bir BDT sistemi olsa da, baz1 durumlardaki radyologlarin
yakalayabildigi vakalar1 kacirabilmektedir.

BDT sistemlerinin performansi gelisen goriintii isleme yontemleri ile siirekli bir artis
gostermesine ragmen, ulusal diizenlemelere bagl olarak radyologlarin teshis esnasindaki
basvuracaklart ikinci g6z konumunda olup son degerlendirme islemi igin

kullanilmamaktadir [41]. Ayrica, BDT alanindaki gelisen teknolojik alt yap1 ve



17

algoritmalara ragmen, ilerleyen zamanlarda ortaya ¢ikacak en dnemli 7 anahtar zorluk

Sekil 1.9 * de gosterilmektedir.

(@) )

Sekil 1.8. (a) Al sistemi ve (b) radyologlar arasindaki tutarsizliklar [40].

Sekil 1.9’ da yer alan 6. ve 7. basliklarda, algoritmalar arasindaki klinik etkinin
mevcut karsilastirilmas1 kullanilan veri tabanlarindaki, genel test yontemlerindeki
farkliliklar ve sinirli sayida bagimsiz etkinliklerin degerlendirmesi vb. gibi nedenlerden
dolay1 baz1 dar bogazlar olugsmaktadir. Son birka¢ yil Oncesinde arastirmalarda yaygin
olarak kullanilan mevcut veri kiimeleri kiiciik boyutludur ve standart kurum ve
goriintiileme makinast saticilarindan gelmektedir. Dolayistyla bu durum da aragtirmacilarin
tasarladiklar1 algoritmalarin asir1 uyarlanmasi i¢in bir potansiyel tehdit olusturmaktadir
[41]. Sonug olarak egitim, dogrulama ve sonraki testler icin kullanilan veriler, daha 6nce
goriilmemis bir veri setiyle bagimsiz testlere izin vermek icin gelistirilen her bir BDT
sistemi i¢in seffaf olmalidir. Ayrica bu sistemlerin egitim asamasinda tekrarlanan vakalar
kullanilmasi ile potansiyel 6nyargt olugsmasindan da kacinilmalidir.

Meme kanseri tahmini i¢in uzun yillar igerisinde gelistirilen BDT sistemleri ile
radyologlar arasindaki performans karsilastirmasi i¢in oldukca fazla akademik ¢alisma [33-
39] yapilmigtir. Bu calismalarin ¢ogu tarama mamografilerinden olusturulmus 6zel veri
tabanlar1 ile o©zel kliniklerde gerceklestirilmistir. Bu c¢alismalarda 6zellikle BDT
sistemlerinin radyologlar iizerinde ikinci goz olarak yaptiklar1 performans artigindan

bahsedilmistir.
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Sekil 1.9. BDT uygulamalarindaki sinirlamalar ve zorluklar [41].

Son yillarda gelen teknolojik ilerlemelerinin sonucunda, yapay zekd devriminin
gelmesi, biiyiik sayida goriintiiden olusan veri tabanlar1 ve yiiksek kapasiteli islemci giicii
vb. etkenler derin O0grenme modellerini gelistirmenin Oniinii agmistir. Yasanan bu
gelismelerin sonucu olarak, mamografi goriintiileri lizerinde tasarlanan BDT sistemlerinde
derin Ogrenme algoritmalarinin kullanilmasi saglanmistir.  Bu BDT sistemleri igin
aciklanan ve yayinlanan performanslara ragmen, ¢ogu zaman tedavi edilecek goriintii ve
vakalarin gesitliligiyle kars1 karsiya kalinmaktadir. Yapay zeka, egitimlerinin istatistiksel
dogasinin bir sonucu olarak, O6grenme tabaninda bulunmayan bazi silipheli vakalar

kagirmalarina neden olabilmektedir [39].
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Meme kanseri {izerine yapilan BDT sistemleri; ticari ve akademik amagli olarak iki

alt konu basliginda asagida detaylica agiklanacaktir.

1.5.1. Ticari Amac¢h BDT Sistemleri

Ticari amagli BDT sistemleri genellikle patentli yapay zekd ve Orlintii tanima
algoritmalar1 kullanmaktadir. Bu yazilimlarin baslica yaptiklar isler; meme siniri, meme
yogunlugu, meme ucu pozisyonu, pektoral kas siniri, kitle sinir1 ve benign/malign tipi
belirlemektir. Sonug olarak radyologlar icin bu yazilimlar ikinci gz konumuda potansiyel
hem faydalar sunmakta ve hem de islerini kolaylagtirmaktadir.

BDT yazilimlarinin ¢ogu ortaya ¢ikan yeni biiyiik veri tabanlar1 ve biiyiik hesaplama
hacimleri sayesinde kural tabanl algoritmalardan, Derin Ogrenme ‘ye dayali algoritmalara
gecis gostermistir. Bu alanda yasanan biiyiik gelismelere ragmen YZ araglarimin klinik
uygulamada gercek performansini kesfetmede biiytik bir bosluk bulunmaktadir.

Yaygin olarak kullanilan ticari BDT sistemlerini birbirine gére mukayese ederek,
avantaj ve dezavantajlarin1 agiklayan ayrica onlar icin ortaya ¢ikan sinirlamalar1 ve
zorluklart 6n goren Ozet calismalar [42-44] bulunmaktadir. Yaklasik 8805 mamografi
goriintiisii tizerinde belli bagli 3 adet ticari BDT yazilimlarinin performansini inceleyen bu
alandaki en detayli yapilan bir ¢alismanin [45] sonuglarina gore; BDT yazilimi ve bir
radyolog ile yapilan okuma sonuglari, herhangi bir BDT yazilimi kullanmadan iki
radyolog ile teshis yapilan sonuglara gore daha basarili olmaktadir.

Mamografi goriintiilerini degerlendiren baslica ticari BDT sistemleri asagidaki alt

basliklarda anlatilmaktir.

1.5.1.1. R2 ImageChecker

“R2  ImageChecker”, meme kanseri alanindaki FDA (Food and Drug
Administration) tarafindan 1998 yilinda onaylanan ilk ticari amagli BDT sistemidir [46].
Bu ticari yazilim aslinda daha énce Chicago Universitesi'nde akademik amacla gelistirilen
bir prototipe dayanmaktadir.

Bu yazilim, kétii huylu mikrokalsifikasyonlarin ve kotii huylu kitlelerin olasiligin
hesaplayarak ve radyologlar icin sabit bir olasilik esiginin iizerindeki bolgeleri

vurgulamaktadir. Bu yazilim ile radyologlar tarafindan teshis sonuglarinin mukayese eden
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bazi ¢alismalar [47-49] yapilmistir. Bu ¢aligmalara gore Ozetle, bu yazilim yanlis pozitif
sayisini artirmasinin yaninda bazi zor goriintiilerde de yanlis negatifler olusturmaktadir.
Klasik bilgisayarla gorme tekniklerini kullanan bu yazilim, alaninda ilk ticari yazilim
olmasina ragmen teknolojik gelismelere ragmen giincel kalamamistir ve sonug¢ olarak

hayati sona erdirilmistir [50].

1.5.1.2. Danum International; CyclopusCAD Mammo

CyclopusCAD Mammo, CE "Conformité Européene - Avrupa'ya Uygunluk " belgesi
bir BDT sistemidir. Bu sistem, Avrupa, Orta Dogu ve Afrika'daki bagimsiz PACS sistem
entegratorlerine pazarlanmasi amaciyla Danum International sirketi ile anlagsma yapmustir.
Bu sirketin Hipax ve Alma Mammo goriintiileyicilerine CyclopusCAD Mammo sistemi
mamografi okuma i3 akisma entegre edilerek, kullanima hazir bir paket olarak

sunulmaktadir.

1.5.1.3. ICAD; SecondLook , PowerLook Tomo Detection

ICAD firmas1 derin 6grenme algoritmalarr gelismeden 6nce mamografi goriintiileri
i¢in tasarlamis oldugu SecondLook isimli BDT sistemini tasarlamistir. Derin 6grenme
algoritmalarinin gelismesine paralel olarak, ICAD firmasi tasarlamis oldugu ve CE belgesi
almaya hak kazanarak PowerLook Tomo Detection isimli BDT sistemini tomosentez
sonuglarini degerlendiren kliniklerin hizmetine sunmustur. SecondLook ve ayni mimaride
tasarlanan R2 ImageChecker ve CyclopusCAD Mammo i¢in performans karsilastiriimalar
da yapilmigtir [51-53].

Radyolojik goriintiileme cihazlar1 alaninda en biiytik iireticilerden Siemens, GE ve
Hologic firmas1 da bu BDT sistemine uyumlu tomosentez cihazlari iiretmektedir [54].
PowerLook Tomo Detection, tomosentez kesitlerindeki her bir mamografi goriinti
diizlemlerini hizla tarayarak siipheli dokulari tanimlamaktadir. Daha sonra her bir
diizlemden c¢ikarilan yumusak doku yogunluklari, bir sentetik 2D goriintii iizerinde

harmanlanarak birlestirilir.
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Enhanced
(b)
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Sekil 1.10. (a) Belirgin olmayan bir kitlenin, (b) iyilestirilmis goriintiisii [54].

Sonu¢ olarak, bu 2D goriintiide tespit edilen bolgeler, radyologlar icin okuma
siiresini kisaltmak ve performansini iyilestirmek i¢in verimli ve etkili bir gezinme araci
olusturmaktadir [54]. Sekil 1.10 (a) ‘da bir mamografi goriintiisii lizerinde siiperpozisyon
sonucu goriilemeyen siipheli bolgenin, bu BDT sistemi iizerindeki 2-D sentetik goriintii
ciktist Sekil 1.10 (b) ‘de gosterilmektedir. Bu sekilden de goriilecegi lizere, slipheli
bolgenin sinirlart belirginlesmistir. Sonug olarak bu BDT sisteminin kullanilmasiyla, tek
bir gelistirilmis sentetik goriintiiyli kullanarak tomosentez hacmine kolayca incelenebildigi
ve dolayisiyla okuma siiresinde ortalama % 29,2 azalma ile kotii huylu kitlelerin % 90 'dan
fazlas1 tespit edilebildigi gozlemlenmistir [54]. Bazi ¢alismalar, bu BDT sistemini

performansini diger ticari BDT sistemleri ile mukayese etmistir [55-58].

1.5.1.4. ScreenPoint Transpara

ScreenPoint firmasi, yirmi yili askin siiredir meme kanseri iizerine BDT sistemleri

konusunda akademik arastirma yapan Profesor Nico Karssemeijer ve Profesor Sir Michael
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Brady tarafindan kurulmustur [59]. ScreenPoint firmasina ait Transpara BDT sistemi,
makine Ogrenimi algoritmalar1 hakkinda kapsamli deneyime sahip birinci smif
arastirmacilar ve miihendisler ile klinik arastirma konularinda deneyimli radyologlar
tarafindan olusturulmustur. Bu bahsi gecen potansiyel ekip, akademik alandaki
calismalardan baglayarak derin 6grenme ile calisan FDA tarafindan onayl ticari bir BDT
sistemi gelistirmistir [59].

Derin 6grenme teknolojisini kullanarak 1 milyondan fazla goriintii tizerinde egitilen
Transpara yazilimi, daha hizli ve daha dogru sonuglar iirettiginden dolay1, su anda diinya
capinda yaklasik 20 iilkede kullanilmaktadir. Ayrica ticari manada kazandiklar1 bu
poptilerligin yaninda ekibin igerisinden olan akademisyenlerin de etkisiyle olduk¢a fazla
akademik ¢alismalar [60-64] yapmislardir. Bu ¢alismalarda, Transpara yazilimini kullanan
radyologlarin is yiikiinlin azalmasinin yaninda kanser tespitindeki basarinin ne derece
arttigin1 gosteren klinik sonuglar yer almaktadir.

ScreenPoint firmasi, radyologlarla yakin isbirligi icerisinde olup {iiriinlerinin klinik
ihtiyaclar karsilamasini, yogun bir tarama uygulamasinin is akisina uymasini ve iistiin bir
performans elde etmeyi amaglamaktadir. Bu firma bu amagla, diinyanin farkli yerlerindeki
oncii goriintilleme merkezleri ile igbirligi icerisinde ¢aligmaktadir.

Tirkiye’nin radyolojik alandaki goriintiileme ve tani merkezlerinin arasinda onde
gelen Radiologica klinigi [67], Transpara sistemini mamografi ile meme kanseri
taramasinda hem kullanarak hem de gelistirilmesine etiketlenmis veri seti vererek katkida
bulunmaktadir. Bu klinik yilda 5.000'den fazla hastanin mamografi filmlerini teshisleri igin
bu sistemi kullanmaktadir.

Transpara sisteminin baslica avantajlari; bir¢ok kadin igin gereksiz biyopsileri ve
endiseyi azaltmaya yardimci olmasi, bazi kanserleri daha erken tespit etmesi ve boylece bu
kadinlarin tedaviye daha erken baslayarak, uygulanacak tedavinin potansiyel olarak daha
iyi bir sonu¢ ortaya ¢ikarmasidir [67]. Bu sebeplerden dolayr bu BDT sistemini diinya
capinda pek ¢ok radyolog tercih etmektedir.

1.5.1.5. Threepalmsoft; CadOne, WorkstaionOne

Threepalmsoft firmas1 mamografi goriintiilerinde BDT islemi i¢in CADOne isimli
sistemi geligtirmistir. Bu sistem yalmizca “CE” onay1 degil ayrica diinyanin cesitli

yerlerinde satilmasi i¢in gerekli izinlere de sahiptir. Bu sebeplerden dolay1 diinya genelinde
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yogun olarak kullanilmaktadir [68]. Bu sistemin raporlarinda; meme ve pektoral kas siniri,
meme ucu pozisyonu, kiitle yogunluklarinin ve kire¢lenmelerin ana hatlart vb. gibi
radyologlarin yerlesik is akisina katki saglayacak bilgiler yer almaktadir.

Three Palm Software’in is istasyonu iriinii, WorkstationOne ile kurumsal
biitiinlesme sunularak is akis1 stilleri degistirilebilmektedir. Bu sistemin kullanici arayiizii,
radyologlarin verimliligini en {ist diizeye ¢ikarmak i¢in tek diigme ve fare tekerlegi stilinde
calistirma yeteneklerine sahip olan patent almis bir iiriin de sunmaktadir [69]. Ayrica bu
yazilim ince radyografik anormallikleri daha yiiksek basari ile bulabilmek i¢in sistematik
goriintiileme maskesi tekniklerini igeren uzman goriintilleme patentini de icermektedir
[70]. Three Palm Software firmas1 kendi alaninda pek ¢ok radyolojik goriintii tireticisi ve
yazilim firmalar1 ile igbirligi kurmustur. Bunun sonucunda “WorkstaionOne” yazilimi

gelistirilirken 15 'ten fazla satici igin ozellestirilmistir [71].

1.5.1.6. Therapixel; MammoScreen

Therapixel, tibbi goriintiiler lizerinde yapay zeka tabanli BDT sistemlerini tasarlayan
ve bunlar ticari olarak satisa sunan uzmanlasmis bir yazilim sirketidir. Bu sirketin,
mamografi goriintiileri {izerinde gelistirmis oldugu ‘“MammoScreen” BDT sistemi [71],
Yapay Zeka ile meme kanseri tespit eden kiiresel rekabet etkinliginde (Dijital Mamografi
DREAM Challenge 2017) birinci olarak, biiylik bir {ine sahip olmustur. MammoScreen
sistemi, bu etkinlik kapsaminda yarigmacilara sunulan 640 bin mamografi goriintiisii
tizerinde derin Ogrenme algoritmalar1 kullanilarak gelistirilmistir. MammoScreen
yazilimiin diger BDT sistemleri olan performans karsilagtirmalar1 akademik ¢alismalarda
da [72-74] sunulmustur.

MammoScreen yazilimi, kullanici dostu tasarimi ile potansiyel lezyonlarin tespiti,
potansiyel lezyonlarin  malignitesinin  karakterizasyonu ve lezyonlarin  ¢oklu
goriiniimlerden eslestirilmesi vb. sonuglar1 bir ara yiiz ile bir radyologun ihtiyaci olabilecek
bilgileri tek seferde ek tiklama olmadan sunabilmektedir. Ayrica, bu yazilim tarafindan
belirlenen siipheli bolgeler, siiphe seviyesine gore 1 ile 10 arasinda puan verilmektedir. Bu
BDT sisteminin siipheli bir kitle lizerindeki degerlendirme sonucu (siiphe seviyesi 10)
Sekil 1.11° de gosterilmektedir. Sonug olarak bu yazilimi kullanan bir radyolog; teshisinde
stiphelendigi ve daha fazla ilgilenilmesi gereken vakalar icin hizli ve giivenilir bir onay

alabilmektedir.
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Sekil 1.11. Bir kitlenin MLO ve CC goriiniimiindeki MammoScreen ¢iktis1 [71].

1.5.1.7. Kheiron Medical Technologies, MIA

Kheiron Medikal Teknolojilerine ait MIA (Mammography Intelligent Assessment -
Mamografi Akilli Degerlendirme) yazilimi [75], Ingiltere Hiikiimeti tarafindan 2020
yilinda yapilan “Artificial Intelligence (Al) in Health and Care Awards” alaninda 6diil
kazanmistir. MIA yazilimi, “Proud winner of Best New Radiology Software in the 2019
AuntMinnie Europe Awards” ve “Best Al Product In Health at the CogX 2019 Innovation
Awards” olmak {izere iki adet daha &diil almistir. Bu yazilimin; “Ingiltere hiikiimeti Meme
Goriintiileme” hizmetinde tarama programlarinda yogun bir sekilde kullanilmasi
planlamaktadir. Bu sayede daha hizli ve verimli klinik aragtirmalarin yapilacagi tahmin
edilmektedir. Bu projenin olgegi ve derinligi, yapay zekanin saglik hizmetlerine klinik
olarak titiz ve giivenli bir sekilde sunulmasi s6z konusu oldugundan benzeri goriilmemis
bir boyuttadir. Sonug olarak bu projeni, Ingiltere hiikiimeti i¢in bu alandaki mihenk tas

konumundadir. Ayrica, bu firma yalnizca Ingiltere’de degil, Iskogya, ABD ve Macaristan
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gibi iilkelerde de is ortaklar1 bulunmaktadir. Bu yazilim iizerine ugrasan arastirmacilar

akademik alanda yaptiklar1 calismalarin bir kismini [76-78] yaymlamislardir.

1.5.2. Akademik Amac¢h BDT Sistemleri

Arastirmacilar, popiiler bir konu olan mamografi goriintiileri iizerineki BDT
sistemleri hakkinda yaklagik 30 yildir akademik c¢alisma yapmaktadir. Bu calismalar
yaptiklari ise gore kategorize edildiginde genel olarak 5 alt basliga ayrilmaktadir:

» Pektoral kas sinirinin belirlenmesi
Stipheli bolgelerin belirlenmesi ve boliitlenmesi
Stipheli Bolgelerin 1yi/kotii huylu olarak siniflandirilmasi

Meme yogunlugunun hesaplanmasi

vV V VYV VY

Meme ucunun ve dig siirinin belirlenmesi
Bu tez c¢alismasinda yalnizca ilk iki baslik hakkinda derinlemesine ¢alismalar

yapilmistir. Bu basliklar hakkindaki literatiir arastirmasi asagida verilmektedir.

1.5.2.1.Pektoral Kas Sinir1 Belirleyen Akademik Calismalar

MLO mamografi goriintiilerinde pektoral kas; list kose konumu, yiiksek parlaklik,
kabaca tiggen sekli vb. gibi bazi ayirt edici 6zellikleri ile 6n planda olan bir bolgedir [79].
Bu nedenlerden dolay1; bu bolge genellikle kayit amacli, 3 boyutlu yeniden yapilandirma
isleminde ve karsilastirma silirecinde referans bolge olarak yaygin olarak kullanilmaktadir
[80]. Pektoral kasin yogunlugu ve dokusu anormal bolgelere benzediginden dolayi, BDT
sistemlerinde YP degerlerinin artmasina sebep olmaktadir [81]. Ayrica parlaklik diizeyi
yiikksek olan bu bolgenin varligt meme dokusunun yogunlugunu hesaplayan BDT
sistemlerini de olumsuz olarak etkilemektedir. Sonug olarak, pektoral kasin dogru tespiti
ve cikarilmasi, BDT sistemlerinin performansini iyilestirmek i¢in énemli bir 6n isleme
adimidir [82]. Bu nedenlerden dolay1 literatiirde pek ¢ok otomatik pektoral kas tespit
yontemi Onerilmistir. Bu BDT calismalarinin fazlaca olmasi sebebiyle bazi aragtirmacilar
bu calismalart [79-82] gozden gecirerek sistematik ve kapsamli bir genel bakis
saglamistir. Bu 0Ozet calismalarda, bu alandaki yontemlerin nitel ve nicel sonuglari

mukayese edilerek bu ¢aligmalarin avantajlar1 ve dezavantajlar1 genis bir sekilde gézden
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gecirilmigtir. Bu alandaki bazi oncii ¢alismalar kullandiklar1 yontemlere gore kategorize
edilerek Tablo 1.3 ’de sunulmaktadir.

MIAS ve DDSM veri tabanlari iginde tecriibeli radyologlarca isaretlenmis pektoral
kas boliitleme sonuglart bulunmamaktadir. Sonug olarak bu alanda calisma yapan bazi
aragtirmacilar kesin referans maskesini elde etmek icin kendi radyologlar ile pektoral kas
boliitlemesi yapmislardir. Fakat kesin referans veri setinin arastirmacilar arasinda farkl
olmast, hazirlanan ¢alismalarin mukayese edilmesini imkansiz hale getirmektedir.

Ferrari vd. [85] pektoral kas sinir1 tespit eden yontemlerinin performansini 6lgmek
icin MIAS veri tabanindan 84 adet goriintii se¢mislerdir. Bu goriintiilerdeki pektoral kas
smirlari, iki uzman radyolog tarafindan 6zel okuma prosediirleri ve bazi giliglendirme
stiregleri kullanarak manuel olarak tespit edilmistir. Ferrari vd. [85] radyologlara ait
boliitleme sonugclari ile kendi yontemlerinin boliitleme sonuclarini her bir goriintii i¢in ayr1
ayr1 isteyen aragtirmacilara sunmaktadir. Bu nedenden dolayr Ferrari vd. [85] yapmus
olduklar1 bu ¢aligma litaratiirde yaygin olarak kullanilmaktadir.

Tablo 1.3 ’de sunulan ¢ogu calisma [86-89,92,96,101,103] Ferrari vd. [85]
caligmalarina ait kesin referans boliitleme sonuglarini kullanmaktadir. INbreast veri tabani
pektoral kas boliitleme maskeleri ile birlikte sunulmaktadir. Dolayisiyla INbreast veri
tabanini kullanan ¢alismalar [99-103] ayni1 kesin referans degerlerini kullanarak ayni sartlar
altinda performans degerlerini mukayese edebilmislerdir.

Pektoral kas sinir1 belirleyen galismalar temelde iki ardisik siirecten olugmaktadir;
pektoral kas sinirinin kabaca tahmin edilmesi ve sonra bu kaba sinir iizerinden dogru ve
kesin sinirin tespit edilmesi. Bazi ¢alismalarda tahmin iglemi i¢in ¢cogunlukla diiz bir ¢izgi
kullanilmistir. Kwok vd. [83] Hough Doniistimii ile diiz ¢izgi tahmin ettikten sonra
Ucurum Algilama Algoritmas: ile bu ¢izgi lizerinden pektoral kas sinirini belirlemislerdir.
Kinoshita vd. [94] 6nce Radon alan bilgisini kullanarak ytiksek egimli diiz ¢izgi adaylarini
tespit etmislerdir ve daha sonra bu adaylar arasindan en uzun diiz ¢izgi adayini pektoral kas

sinir1 kabul etmislerdir.
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Tablo 1.3. Pektoral kas bolgesi boliitleyen literatiirdeki 6ncii BDT ¢aligmalari

Gelistiren Yéntem Ad Veri Performans
Arastirmacilar ontem A tabam Degerleri (%)
Kwok vd. [83] Yinelemeli esikleme ve ugurum algilama MIAS 94 DOG
Kwok vd. [84] Hough doniisiimii ve ugurum algilama MIAS 88.8 DOG
. e e 1.98 YP
Ferrari vd. [85] Hough Déniistimii MIAS 2519 YN
Ferrari vd. [85] Gabor Filtresi MIAS 0.58 YP
5.77 YN
Grafik-kesim 3.71 YP
ey il [0 Degisken Piramit (AP) MIAS 5.95 YN
Grafik-kesim 2.55 YP
bl [ Minumum Yayilan Aga¢ (MST) MIAS 11.68 YN
i 0.85 YP
Camilus vd. [87] Watershed MIAS 488 YN
_ . A, 145 YP
Li vd. [88] Doku Ozellikleri MIAS 55 YN
1.02 YP
Chen vd. [89] Bolge Biiyiitme MIAS
5.63 YN
Raba vd. [90] Bolge Biiyiitme MIAS 86 DOG
Hazarika vd. [91] Bolge Biiyiitme MIAS 92 DOG
Mustra vd. [92] Polinom Uydurma / Egri Tahmini MIAS 89.69 DOG
Topografik harita lizerinde gradyan 0.99 YP
Mughal vd. [93] dagilimi MIAS 567 YN
Kinoshita vd. [94] Radon alan tabanli hat tahmin MIAS 8.99 YP
9.13 YN
Rampun vd. [95] Kontur Bilyiitme MIAS 98.1 DOG
.. . 3.5 YP
Tiire vd. [96] Optimum Kontur Se¢cme MIAS 55 YN
. Geometrik 6zellikler 1.71 YP
Yinvd. (977 | T T e 57 YN
Maitra vd. [98] Geometrik zellikler MIAS 95.7 DOG
. Geometrik ozellikler MIAS 95 DOG
Taghanaki vd. [99] INbreast 96 DOG
Genetik Algoritma ve 1.35 YP
Shen vd. [100] Morfolojik Segim INbreast 127 YN
. - . INbreast 2.42 YP
Shi vd. [101] Gradyan Agirlik Haritasi 1361 YN
Degistirilmis Biitiinsel Olarak i¢ ice INbreast 0.3 YP
GG (A gecmis Kenar Algilama Ag1 5.7 YN
.. Bloklara ayrilmis Es diizey haritast MIAS 0.92 YP,1.26 YP
Tiire vd. [103] iizerinden Kontur Belirleme INbreast | 2.34 YP, 1.15 YP
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Yin vd. [97], Maitra vd. [98] ve Taghanaki vd. [99], pektoral kas sinirinin kabaca
tahmin etmek i¢in sirastyla dikdortgen ve bazi belirli sekillere dayali geometrik kurallar
tanimlamiglardir. Bu calismalar kesin sinir1 tespit etmek i¢in yinelemeli esik yontemini
kullanmiglardir. Ancak bu calismalarda kaba sinir tahmin etme siirecinde, pektoral kas
bolgesinin anatomik ve geometrik Ozellikleri i¢in bazi kisitlamalar kullanilmigtir.
Bozulmus pektoral kas i¢in ilk tahmin siireci olduk¢a zorlu bir gorevdir. Ayrica bu ilk
asamadaki yanlis tahmin, sonraki adimlar1 olumsuz yonde etkilemektedir.

Ferrari vd. [85] ¢alismalarinda Hough doniisiimii ve Gabor dalgaciklarina dayali
iki farkli yontem Onermislerdir. Bu calismada, Hough doéniisiim yontemi pektoral kas
simirinin diiz ¢izgi ile kabaca tahmin iglemi i¢in kullanilmistir. Fakat bu yontem pektoral
kas smirina ait anatomik ve geometrik kisitlamalara dayanmaktadir. Bu aragtirmacilar [85]
diiz ¢izgi hipotezinin siirlamasinin iistesinden gelmek i¢in Gabor dalgacik filtre bankasin
kullanmiglardir. Bu yontemde; pektoral kas siniri, 0zel olarak tasarlanmis bazi Gabor
filtreleri kullanilarak gii¢lendirilerek, biiyiikliik ve faz goriintiileri 6nce bir vektor toplama
prosediirii kullanilarak hesaplanmistir. Bu islemlerin ardindan her pikselin biiyiikliik degeri
fazin yoniine bagl olarak yayilmistir. En son asamada tiim sonugclar1 birlestirilerek pektoral
kas sinirini tespit etmislerdir.

Camilus vd. [87] pektoral kas bolgesi adaylarini saptamak icin Watershed
boliitleme yontemini kullanmislardir. Elde ettikleri pektoral kas bolgesine ait aday
bolgelerini gelistirdikleri algoritma ile birlestirmislerdir. Ancak, hem asir1 boliitlenmis
bolge adaylari hem de birlestirme kriterlerinin hatali olmasi durumunda ydntemleri
basarisiz olmaktadir. Ma vd. [86] gelistirdikleri Adaptive Pyramids (AP) ve Minimum
Spanning Trees (MST) yontemlerine dayanarak pektoral kas sinirii tespit etmislerdir.
Fakat bu yontemler deri katlamasi vb. sebeplerden dolay1 olusan ¢ok katmanli ve kiigiik
boyutlu pektoral kas bolgelerinde hatali sonuglar vermektedir. Li vd. [88] pektoral kas
sinirinin kabaca tahmin edilmesinde goriintiiniin homojen dokusunu ve yiiksek yogunluklu
sapma Ozelliklerini kullanmistir. Chen vd. [89] sekle dayali bir gelistirme filtresi
kullanarak aday ¢ekirdek noktalar: ile kabaca ilgili bolgeyi tahmin etmislerdir. Ancak bu
noktalarin sekil dzelliklerine bagl olarak secilmesinden dolayi, sekilsel olarak bozulmus
pektoral kas orneklerinde hatali sonuglar ortaya ¢ikmaktadir.

Tablo 1.3 ’den goriilecegi lizere, bazi ¢alismalar [89-91] pektoral kas1 tespit etmek
icin bolge biiyiitme algoritmasini kullanmislardir. Bu algoritmada en 6nemli islem bolge

biiyiitme asamasindaki durdurma kriterinin dogru secilmesidir. ilk tohum, boyut
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siirlandirma ve vb. gibi bazi kisitlamalarin kullanilmasinin sonucunda, bu yontemler
ozellikle siiperpozisyon etkisine bagli olarak hatali sonuglar ortaya ¢ikarmaktadir.

Hong vd. [114] mamografi goriintiilerindeki pektoral kas siniri, memenin dis hat
sinirl, meme ucu sinir1 ve slipheli dokular gibi belirgin bolgeleri tanimlamak i¢in ¢ok
6l¢ekli yaklagimla olusturulan bir topografik harita lizerindeki es yiikseltilerin iliskisine
dayali bir yontem Onermislerdir. Belirgin bir bolgenin konturlar1 genellikle yogun, yari-es
merkezli bir kontur modeli olusturur. Bu durumun bir sonucu olarak, belirgin bdlgelerin
sinir1, topografik haritadan en dis kontur ile kolayca temsil edilebilir. Bu arastirmacilar
[114] bir bolgenin belirginligini 6lgmek i¢in yalnizca ardisik yari-es merkezli konturlarin
yuvalama derinligini kullanan bir yontem gelistirmislerdir. Hong vd. ¢alismalarinda [114]
bu yontem ile pektoral kas ve meme smir1 igin kapsamli bir sekilde uygulama
yapmamalarima ragmen bazi anatomik bilgiler kullanilarak bu smirlarin  belirgin
bolgelerden kolaylikla belirlenebilecegini iddia etmislerdir. Tiire vd. [96] pektoral kas
sinirin1 belirlemek i¢in Hong vd. [114] c¢alismalarindan ilham alarak topografik harita
tizerinde ¢alisan Optimum Kontur Se¢me (OKS) yontemi gelistirmislerdir. OKS yontemi
yuvalama bilgisine ilaveten ek bazi geometrik 6zellikleri kullanmasina ragmen bozulmus
pektoral kas sinirlar1 i¢in hatali sonuglar vermektedir.

MLO mamografi goriintiilerinde pektoral kas sinirinin anatomik o6zelliklerinin
sonucu olarak genelde diger bolgelere gore belirgindir. Fakat bazi durumlarda pektoral kas
bolgesinin diger bolgeler ile siiperpozisyon sonucu bozuldugu vakalar da ortaya
¢ikmaktadir. Bu bozucu durum haricinde deri katlanmasi, dis etkenler ve ¢ekim hatalar1 vb.
gibi baska nedenlerden dolay1 da bozulmalar ile karsilagilabilmektedir. Tablo 1.3 ‘de yer
alan caligmalar; Tiire vd. [103] hari¢ 6zellikle bozulmus pektoral kas sinir1 tespit islemi ve
bunun iizerinde performans Ol¢limii yapmamigslardir. Ayrica, bozulmus pektoral kas
siirlarina sahip mamografi gorlintlilerinin secilerek hazirlanan bir veri seti iizerinde
performans sonuglarinin yer aldig: bir ¢alisma da literatiirde yer almamaktadir.

Sonug olarak bu alanda bir¢ok yontem gelistirilmis olmasina ragmen, bozulmus
pektoral kas siirinin dogru tespit edilmesi zorlu bir gorevdir. Ayrica, literatiide yer alan bu
yontemler, bozulmus pektoral kas goriintiilerine kapsamli bir sekilde 6zel olarak
deginmemistir. Ture vd. [103] bozulmus pektoral kas sinirlarmin dogru tespiti igin
otomatik ve saglam bir yontem gelistirilmeyi amaglamiglardir. Gelistirdikleri yontem Hong
vd. [114] ’nin kullanmis oldugu topografik harita tlizerinden aliman Ozelliklere

dayanmaktadir. Hong vd. [114] tiim goriintii topografik haritasini ve yalnizca belirgin
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bolgelerin ayirt edici 6zelligi olan yuvalama derinligini kullanmiglardir oysaki Tiire vd.
[103] bu haritay1 bloklara ayrarak hem bozuk parcgalari bloklara lokalize edip hem de
pektoral kasin kenarlar i¢in yeni giiclii 6zelliklerin ortaya ¢ikmasini hedeflemistir. Tiire
vd.[103] gelistirdikleri yontemi bozulmus pektoral kas bolgelerinden olusan bir veri seti

tizerinde test ederek oldukga basarili bir performans elde etmislerdir.

1.5.2.2. Siipheli Bolgeleri Belirleyen Akademik Calismalar

Mamografi goriintiileri izerine akademik olarak gelistirilen BDT sistemlerinin biiyiik
bir kismi siipheli bolgelerin belirlenmesi ve bdliitlenmesi hakkindadir.  Bu kadar
calismanin sonucu olarak 6zellikle bu alandaki ¢aligmalar1 mukayese etmek i¢in pek cok
arastirmaci 6zet ¢alisma [104-113] hazirlamistir. Bu alandaki ¢ogu akademik ¢alismanin
avantajlari, dezavantajlar1 ve performans sonuglari bu 6zet caligmalarda [104-113]
sunulmaktadir. Ozet calismalarm yaymlandigi tarihlere bakildiginda yaklasik 15 yildir
hazirlandig1 fakat son yillarda bu alandaki ¢alismalarin sayisinin artmasiyla daha fazla
sayida Ozet caligmasi icin arastirmacilarin motive oldugu goriilmektedir. Bazi 06zet
calismalar [104-107] bu alandaki caligmalar1 incelerken geleneksel ve derin 6grenme
temelli BDT sistemleri olmak {izere olarak iki ana basliga ayiwrarak kendi aralarinda
mukayese etmistir.

Sekil 1.12°de Geleneksel BDT Sistemleri i¢in en ¢ok kullanilan yontemler ile birlikte
bir blok diyagram iizerinde gosterilmektedir. Bazi 6zet caligmalar [104-107] ozellikle

sistematik acidan bu alandaki ¢alismalari bu sekilde kategorize etmislerdir.
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Geleneksel BDT Sistemleri

Onisleme Bolutleme ozl Siniflandirma
Cikarimi

|
| | 1
— Geleneksel iz Bolge Tabanli Kontur Tabanh — Morfolojik  |— DVM
Tabanli

— Bolge Tabanli — Yerel Esikleme |—Bolge Bliyutme Geleneksel f— Istatiksel — KEK
Model 6

— — Gjlobal — . el Model Tabanli |— Doku — YSA
Tabanli Esikleme Kimemele

| Bulanik Mantik - Adaptif | Sablon > Coklu | ikili Karar
Tabanh Esikleme Eslestirme Cozunurlik Agac

Sekil 1.12. Geleneksel BDT sistemlerinde kullanilan baslica yontemler

Bu alandaki BDT sistemleri bir veri tabanindaki farkli goriintiiler tizerinde ve farkl
kesin referans sonuglart kullanarak deneysel calismalar yapmis olmalaridir [105]. Bu
durumda olan ¢alismalarin niceliksel mukayesesi de zor yada imkansiz olmaktadir. Ayrica
literatiirde, mamografi goriintiilerindeki tespit edilmesi zor siipheli bolgeleri kategorize
ederek arastirmacilarin kullanimina agik standart bir veri seti bulunmamaktadir [106]. Bu
durumu 6ngoren Oliver vd. [106] inceledikleri calismalar1 oncelikle sistematik olarak
kategorize ettikten sonra oncii ¢alismalar1 belirleyerek performans degerlendirmesi icin
kendileri testler yapmislardir. Bu test ¢alismalarinda MIAS veri tabanini kullanmiglardir.
Oncelikle kitle igeren goriintiiler igin meme yogunlugu, kitlelerin morfolojik dzellikleri ve
kitle boyutlart olmak tlizere 3 gruba ayirmislardir. Daha sonra belirledikleri bu Oncii
calismalar icin bu kategoriler i¢in hepsi i¢in ayri ayr1 performans degerlendirmeleri
yapmislardir. Sonug olarak bu ¢alisma sayesinde farkli kategoriler i¢in ayni sartlar altinda
belirledikleri oncii yontemlerin performans degisimini mukayese edilebilmislerdir. Bu
caligmaya benzer sekilde yaygin kullanilan veri tabanlarimin kendi iginde kategorize
edilmesi ile arastirmacilara zor goriintiiler lizerinde aym sartlarlar altinda performans

karsilagtirmalarina olanak saglanabilir.
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Tablo 1.4. Kitlelerin belirlenmesi iizerine yapilan literatiirdeki 6ncii BDT ¢aligmalari

Gelistiren Yintem Ady Veri Perf?rmar'ns
Arastirmacilar tabam Degerleri
Hong vd. [114] Topografi Haritasi/Yuvalama Derinligi PDSM 10(3).(7{) 5113 ¥

Qut[aille 5C]Vd. Topografi Haritasi/Multiple-Instance Learning DDSM 0.94 AUC
Mudi[%(iréc]la va Topografi Haritasi/Hiyerasik Gruplama MIAS 812%2 ]\)(gY

Elt([)il IS%I]Vd. Es merkezli Katmanlar/Geometrik Ozellikler DDSM 92%5.’46’15'.61%YQUY

Gﬁol g]d ' Es merkezli Katmanlar / MCA+CMM DDSM 913)?2 ?{EY
L[ilu 1‘9/(]1 Es merkezli Katmanlar/Dar Tabanl Aktif Kontur DDSM 82??319 Y
Agrawal vd.
[120] Es merkezli Katmanlar/ Belirginlik Tabanli MIAS 0.89 AUC
Domi[?%lﬁz va Coklu Esikleme/ Bolge Siralama Sistemi MIAS 802%;]5 ]%gY
Cl[llo 212V]d Coklu Esikleme/Wavelet Model Tabanl DDSM 90%{ 5822‘7;;{]}))UY
Cha[klr;;)]o K Coklu Esikleme/Radyal Bolge Biiyiitme DDSM 851?:1 ]?{gY
C?igﬁd' Gabor Filtre Faz Tepkisi Analizi DDSM 8121%;;? gg
SanEll);isc; v Hiicresel Sinir Aglari/Doku ve Geostatik Ozellikler DDSM 88%4]3;{}
Ma[s 10 2tt6i]Vd. Gri Diizey Invaryant Ranklet Doku Ozellikleri DDSM 78_(7;2]);?{
’ISIZ‘;? Kompleks Doku Ozellikleri DDSM 9(2:%;; ]?{gY
D([)ilégg\]]d' Vector Field Convolution DDSM 9452??5 ¥
Jfln 2\;]1 Abnormality Detection Classifier DDSM 83?1((772 zl]_zns{
I-[Iil;(l;]i Adaptif Esikleme/ Coklu ¢oziiniirliik MIAS 915%?31()19 ¥
be Sﬁgll)i]o v CNN/Mikro Genetik Algoritmasi PDSM 830171?3]()1? Y
S?ngxid. Deep Active Learning /Self-Paced Learning PDSM 90??; ¥
Jl}rll%;]d RetinaNet + Feature Pyramid Network INbreast 941(.%;- ]%[éY
Sl[l?;:id' Adversarial Learning+FCN INbreast 8707;- ]?{gY
el Faster R-CNN INoreast | PFER
Ri[lil;g;d. Faster R-CNN+Deep-CNN-s INbreast 9%(7% ?};Y
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Mamografi goriintiilerindeki kitlelerin belirlenmesi iizerine yapilan belli basli BDT
calismalar1 kullanmig olduklar1 yontemler, veri tabanlarina gore kategorize edilerek
performans sonuglari ile birlikte Tablo 1.4 ‘de sunulmustur. Fakat ayn1 veri tabanlarinda
bile arastirmacilarin farkli goriintiileri ve sayilar1 se¢gmesinin bir sonucu olarak bu
caligmalarin performans sonuglarini ayni sartlar altinda mukayese etmek olduk¢a zordur.

Tablo 1.4’de gosterilen bazi ¢aligmalar [114-123] kitleleri belirlemek i¢in ¢oklu
Olcekteki esiklemeye dayali es diizey haritalama yontemi ile belirgin bolgelerde ortaya
cikan ayni es merkezli katmanlarin topografik 6zelliklerini kullanmislardir. Daha sonra
belirledikleri belirgin bolgeler icin sectikleri bazi 6z nitellikler ile siniflandirma islemi
yaparak kitleleri belirleme iglemi yapmislardir.

Hong vd. [114] kitle adaylarim1 belirlemek icin topografi goriintiisii {izerinden
konturlar arasindaki g¢evrili smirlar igindeki iligkisini gosteren icerme agaci ile sunulan
hiyerarsik betimleme yontemi kullanmiglardir. Bu calismada kitle tespit islemi; belirgin
bolgeler {izerinden topolojik olarak tanimlanan Minumum Nesting Depth (MND,
Minumum Yuvalama Derinligi) kullanilarak gerceklestirilmistir. Eltonsy vd. [118] i¢ ice
geemis es merkezli bolgeleri morfolojik acidan eleme islemi yaparak Kkitleleri belirleme
islemi yapmuslardir. Bu ¢alismalara [114,118] benzer olarak Dominguez vd. [121] ise
coklu esikleme yontemi ile kitle aday bolgelerini bulduktan sonra morfolojik ve parlaklik
ozellikleri ile kitleleri belirlemislerdir.

Tiire vd. [137] ilgi alanlarmin belirlenebilmesi igin Kkitlerin hayat siiresi olarak
minimum yuvalama derinligi esigi belirlemiglerdir. Bu esik ile belirledikleri yiikselti
bolgelerini morfolojik ve parlaklik 6zelliklerini kullanarak kural tabanli elemislerdir. Daha
sonra i¢ ice gegmis ¢oklu Olgekteki sinir desenleri arasindaki iliski durumunun 6lgiilmesi
esasina dayali kural tabanli bolge biiyiitme islemi ile kitle adaylarini boliitlemislerdir. Son
olarak bu bdliitlenmis bolgeler iizerinden doku oOzelliklerini destek vektor makineleri
(DVM) kullanilarak siniflandirmistir. Fakat hayat siiresinin tek bir deger iizerinden
belirlenmesi aninda olusan ilgi bdlgesinin  kitle Ozellikleri gostermeme ihtimali
bulunmaktadir. Bu durumda olan kitleler gelistirdikleri yontemdeki kural tabanh
elendigindne dolay1r YN’ler ortaya ¢ikarmaktadir. Bu durumu ortadan kaldirmak i¢in diger
caligmalarinda [138] tek bir esik yerine “optimum hayat siiresi” tanimlayarak belirli bir
araliktaki yiikselti boélgelerini kullanmiglardir. YN sayisin1 diiglirmelerine ragmen,
stiperpozisyon etkisinde kalan Kkitlerin belirginlikleri ve es merkezli katmanlari

bozuldugundan dolay1 onlar1 belirlemede basarisiz olmuslardir.
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Son yillardaki akademik amagl ¢aligmalarda; mamografi goriintiileri i¢in biiyiik veri
tabanlar1 ve yiiksek basarimli bilgisayarlarin da varligi nedeniyle derin 6grenmeye dayali
yontemler sikilikla kullanilmistir. Derin  6grenmeye dayali yontemleri kullanarak
gelistirilen literatiirdeki belli bashh BDT c¢alismalar1 [131-136], Tablo 1.4 ’de

gosterilmektedir.

1.6. Tezin Amaci ve Kapsam

Bu tez ¢aligmasi kapsaminda mamografi goriintiileri iizerinde yer alan kitleleri ve
pektoral kas sinirini belirleyen bir BDT sistemi gelistirilmigtir. Mamografi goriintiisiindeki
nesnelerin belirginligi konumu, meme anatomisi, siiperpozisyon vb. etkenlere bagl olarak
degisime ugramaktadir. BDT sistemleri i¢in bu tip nesnelerin belirlenmesi zor bir gorevdir.
Belirginlik durumunu etkileyen bu faktorler asagida kategorize edilerek, Sekil 1.13’de
gosterilmistir.  Bu tez calismasi kapsaminda 6zellikle belirginligi diisiik bu kitle tiplerinin
yuksek dogrulukla tespit edilmesi amaglanmis olup deneysel caligmalar da bu amaca gore

organize edilmistir.

Pektoral kas ile kismen siiperpozisyon olan kitleler (a),

Pektoral kas ile tiimiiyle siiperpozisyon olan kitleler (b),

Filmin disinda kaldigindan bir kismi goziikmeyen kitleler (c),

Siit kanallar1 vb. gibi nesneler ile siiperpozisyon olmus kitleler (d),

Filmin arka planina yakin olan kitleler (e),

YV V. V V V V

Yogun bir meme igerisinde siiperpozisyon olan kitleler (f).
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(d)

Sekil 1.13. Belirginligi diisiik kitle tipleri
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(d)

(P)

(n)

Sekil 1.14. Bozulmus pektoral kas bdlgesi tipleri

MLO mamogram goriintiilerindeki pektoral kas bélgesinin belirginligi; goriintii
tizerindeki konumu, meme anatomisi, siiperpozisyon vb. etkenlere bagl olarak bozulmaya
ugramaktadir. BDT sistemleri i¢in bu tip bozulmus pektoral kas bolgelerinin belirlenmesi
zor bir gorevdir. Bozulma durumuna gore ortaya c¢ikan pektoral kas ornekleri asagida
kategorize edilerek, Sekil 1.14’de gosterilmistir. Bu tez ¢alismasi kapsaminda ozellikle
bozulmus pektoral kas bolgelerinin yiiksek dogrulukla tespit edilmesi amaclanmis olup

deneysel caligmalar da bu amaca gore organize edilmistir.
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Kiiciik boyutlu pektoral kas o6rnekleri (h), (i), (p),

Kitleler ile siiperpozisyon olmus pektoral kas 6rnekleri (m), (n),

Cok katmanl1 pektoral kas 6rnekleri (b), (d), (e), (f), (j), (1),(n),(0),

Komsu dokular ile siiperpozisyon olan pektoral kas 6rnekleri (a) - (h), (m) - (p),

YV V V V V

Heterojen dagilimli parlaklik gosteren pektoral kas 6rnekleri (a), (d), (e), (h), (1), (p).

MLO mamografi goriintiilerinde biiyiik bir kism1 goziiken pektoral kas bolgesi; iist
kose konumu, yiiksek yogunluklu ve tiggen sekli gibi bazi ayirt edici 6zelliklere sahip ana
isarettir. Ayrica bu bolge doku ve yogunluk o6zellikleri acgisindan anormal bolgelere
benzemektedir. Bu bolgenin boliitlenmis maskesi radyolojik degerlendirme asamasinda
pek c¢ok amacgla kullanilmaktadir. Pektoral kasa ait boliitlenmis bolgenin BDT

sistemlerindeki baslica kullanim yerleri asagida maddeler halinde 6zetlenmektedir;

» Maske, 3-D rekonstriiksiyon asamasinda ana referans bolgesi olarak kullanilmaktadir.

» Maske, meme c¢iftlerinin iki tarafli kaydi isleminde Kkarsilastirma bolgesi olarak
kullanilmaktadir.

» Bu bolge yiiksek yogunluga sahip olmasindan dolayi, meme yogunlugu hesaplayan
BDT sistemlerinin dogrulugunu artirmak i¢in bu bolge ¢ikarilmaktadir.

» Doku ve parlaklik Ozellikleri bakimindan kitleye benzemesinden dolayr BDT

sistemlerinin yanlis pozitif sayisini diisiirmek i¢in bu bolge ¢ikarilmaktadir.

MLO mamografi pektoral kas bolgesi doku ve yogunluk ozellikleri agisindan
anormal bolgelere benzemektedir. Bu nedenle bu bdlgenin varligit BDT sistemleri tizerinde
YP sayisinin artmasi ile performans diisiisiine sebebiyet vermektedir. Fakat siiperpozisyon
sonucunda kitlelerin konumu pektoral kas bolgesi smirinda hatta igerisinde bile
olabilmektedir. Sonug¢ olarak pektoral kas bolgesi ¢ikarilmasi islemi ile YP diisiirme
bakimindan performans artis1 olurken, YN artis1 ile tersi bir durum olusabilmektedir.
Literatiirde yer alan pektoral kas bolgesi ¢ikaran BDT yazilimlari, bu golge igerisinde
olabilecek kitleleri ihmal etmislerdir. Bu tez ¢alismas1 kapsaminda pektoral kas bolgesinin
cikarildiktan sonra kitle tespit islemi yapilmasinin BDT sisteminin YP/YN performansina
olan etkisinin incelenmesi de amaglanmustir.

Tezin ilk boliimiinde ilk olarak meme anatomisi ve meme kanseri tanitilmis daha

sonra meme kanseri goriintiileme yontemlerinden en ¢ok kullanilanlardan biri olan
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mamografi ve diger tamamlayici yaygin gorlintiileme yontemleri tanitilmistir. Daha sonra
diinya capinda en yaygin ve ayrica derin dgrenme ig¢in son yillarda hazirlanmis olan
mamografi veri tabanlar1 hakkinda 6zet bilgiler verilmistir. Mamografi iizerinde yapilan
radyolojik degerlendirmeler sunulduktan sonra bu alandaki BDT sistemleri incelenerek
hem ticari hem de akademik olarak sistematik bir bicimde sunulmustur.

Sekil 1.15°de bu tez calismasi igin genel akis semasi verilmektedir. Tezin ikinci
boliimii bu akis semasina gore organize edilmistir. Oncelikle ilk asamada mamografi
goriintiilerinde meme bolgesi belirlenmistir. Daha sonra kitleleri iizerindeki siiperpozisyon
etkisini azaltmak icin 4 farkli aci1 Gabor filtre kullanilmigtir. Bu ¢iktilarin es diizey
haritalart olusturularak, topografik belirginlik esasli Optimum Hayat Siiresi (OHS)
tizerinden yapilarak es ytikselti egrileri se¢ilmistir. Daha sonra Egytikselti Egrilerinin Kural
Tabanli Smiflandirilmas1 (EEKTS) yontemi ile ilgi bolgeleri belirlenerek kabaca
boliitlenmistir. Bir sonraki asamada bu ilgi bolgeleri ilizerinden doku oznitelikleri
hesaplanmistir. Ayrica bu ilgi bolgelerine ait yuvalama derinligi, morfolojik ve parlaklik
0z nitelikleri kullanilarak kitle ve normal bolgeler siniflandirilmistir.

Tezin ikinci boliimiiniin son kisminda bozulmus pektoral kas bolgelerinin yiiksek
dogrulukla bdéliitlenebilmesi igin topografik harita bloklara ayrilmistir. Giincellenen
EEKTS yontemi her bir blok i¢in aday siir parcalarin1 bulmustur. Son asamada yanlis
pozitif aday smir pargalari ortadan kaldirilir ve daha sonra EEKTS tarafindan tespit
edilemeyen sinir parcalari i¢in egri uydurulmasi ile pektoral kas sinir1 tespit edilmistir.

Tezin iiclincii bolimiinde oncelikle EEKTS yonteminin belirginligi diistik kitle tipleri
belirlemedeki performansini degerlendirmek i¢in bazi parametrelerin degistirilmesiyle elde
edilen deneysel bulgular niceliksel olarak sunulmustur. Ayrica belirginligi diisiik kitleleri
iceren goriintii ornekleri iizerinde, EEKTS yonteminin niteliksel sonuglart sunulmustur.
Daha sonra kabaca boliitlenen ilgi bolgelerinden elde edilen 6zniteliklerin siniflandirma
islemine olan etkisi deneysel olarak incelenmistir. EEKTS yontemi ile bozulmus pektoral
kas tiplerinin belirleme iizerine detayli deneylerler yapilmis olup sonuglar hem niceliksel
hem de niteliksel olarak sunulmustur. Bu tez ¢alismasinda elde edilen deneysel bulgular,
literatiirde yer alan bu alandaki Oncii ¢aligmalarla karsilastirilarak tablo ve grafikler ile
sunulmusgtur. Bu béliimiin son asamasinda; pektoral kas bolgesinin ¢ikarildiktan sonra kitle
tespit igslemi yapilmasmin, bu tez c¢alismasinda gelistirilen BDT sisteminin YP/YN

performansina olan etkisi incelenmistir.
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Dordiincii ve besinci boliimlerde bu tez ¢aligmasinda elde edilen sonuglar ve bu tez

calismasindan sonra yapilabilecek gelecek ¢aligmalar hakkinda bilgiler verilmistir.

On Isleme
Mamografi N
Goriintiisii Gabor Fitreleme
Topografik Harita
'\'_“E‘ o
EEKTS
< b

Boliitlenmis Nesneler icin
Oz Niteliklerin
Hesaplanmasi

Sekil 1.15. Caligmanin genel akis semasi



2. YAPILAN CALISMALAR

2.1. Onerilen Yontem

Bu tez ¢alismas1 kapsaminda onerilen EEKTS (Es Yiikselti Egrilerinin Kural Tabanl
Siiflandirilmasi) yontemi ile kitleler ve pektoral kas sinir1 belirlenmektedir. Bu yonteme
ait akis diyagramlart Sekil 2.1 ve Sekil 2.2 ‘de sirasiyla gosterilmektedir. Bu akis

diyagramlarindaki her bir agama sirasiyla bagliklar halinde agsagida sunulmaktadir.

Sonug Goruntusu

Orginal G8riintd On islenmis Gériinti

On Isleme

Topografik Harita

Asama 3
Bloklara aywrma islemi \ -
Ty
A
i
1.“ 1
Asama 4 :P,
iy
EEKTS ile Aday Sinir =oe -
+ Parcalanim Belirleme
7T H /

[ I }

f o1 Fi

{ I {

i i Fil

1]
— Agama 5 yi Asama 6
Fil i
= Yanhs Aday Sir - — Sinir Pargalarninin -
Parcalanmin Elenmesi Birlestirilmesi
4 '

Sekil 2.1. EEKTS yontemi ile pektoral kas boliitlenmesi igin akis diyagrami
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Gabor Filtresi 0°

On islenmis
Goriinti
Gabor Filtres1 45° Gabor Filtresi 90°

Gabor Filtresi 135°

Topografik Harita tizerinden
Es merkezli Yikseltiler
OHS (hmin<h<hmax) i¢in
yerel maksimum bolgeler

Oznitellikler

- | P

SRR [

] i
'()o ) Yanks P
| @ Xe=12
0
0 -
. Boliitlenmis
o stipheli nesneler
Kite [ o o Ei
{ Doku Onitelikleri {{  Morfolojik | Parlaklik | ivalan Sayise |
| i | Ognitellikleri | | 5
| 15 1 L :

Normal
bolgeler

g

Sekil 2.2. EEKTS Yontemi ile siipheli bolgelerin belirlenmesi i¢in akis diyagrami
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2.2. Gériintii On Isleme Adimlar

Bu tez caligmasinda gelistirilen yontemlerin farkli mamografi veri tabanlar1 igin
otomatik olarak ¢aligmasi amaclanmistir. Bundan dolay1 dncelikle bazi goriintii 6n isleme
adimlar ile tiim veri tabanlari i¢in gegerli standardizasyon islemi yapilmasi gereklidir. Bu

yapilan islemler asagidaki alt basliklarda sirasiyla anlatilmaktadir.

2.2.1. Meme Bolgesi Secimi ve Arka Plan Cikarma

Tipik bir mamografi goriintiisii genellikle baslica iki farkli bolgeyi icerir, X 1s1nlarina
maruz kalan g6giis bolgesi ve maruz kalmayan hava arka plani1 (gogiis olmayan). Ayrica,
hava arka plan bolgesinde etiketler, isaretciler ve vb. gibi nesneler yer alabilmektedir. Arka
planda yer alan bu bozucu etkilerin ortadan kaldirilmasi ve dondiirme iglemi i¢in toplam 4
asamadan olusan bir yontem Onerilmistir. Bu agamalarin ¢iktilar1 6rnek bir mamografi
goriintiisii iizerinde sirasiyla adim adim Sekil 2.3 de gosterilmektedir.

1. Esikleme: Bu asama, bir mamografi goriintiisiindeki gogiis bolgesini ve hava arka
planin1 ayirmak icin kullanilir. Deneysel olarak belirlenen 20 gri seviyesi ile esikleme
islemi gerceklestirilir. Bu islemin sonucunda, genellikle meme goriintiisii ve diger bozucu
etkenlere ait farkli boyutlarda olusan beyaz renk kodunda nesneler olusur, en biiyiik nesne
gbgiis bolgesi olarak tanimlanr.

2. Morfolojik islemler: ik asamanin sonucunda bazi durumlarda bozucu etkenlere ait
nesneler meme bolgesi ile birlesik kalabilir. Bagli nesneleri ayirmak i¢in bir erozyon islemi
uygulanir. Daha sonra Bagli Bilesen Etiketleme (BBE) algoritmasi kullanilarak meme
bolgesi secilir. Bu islemden sonra, ortaya ¢ikan ikili goriintii yalnizca gogiis bolgesini
temsil etmektedir. Son olarak, yapilan erozyon islemini telafi etmek i¢in bu goriintiiye ayni
miktarda bir genisletme islemi gergeklestirilir.

3. Cikarma: Son ikili goriintii, orijinal goriintiideki meme bolgesini ¢ikarmak igin
kullanilir. Orijinal goriintii ile bu ikili gdriintii ¢arpilarak meme bdlgesine ait kisim temiz
bir sekilde olusturulur. Son olarak nesnenin sinirlayici kutusu kullanilarak meme bolgesi
kirpilir. Bu adim sonucunda pektoral kasin yaninda yer alan siyah banthi kisim da ¢ikarilir
ve boylece pektoral kas goriintiiniin kdsesine yerlesir.

4. Dondirme: Sol ve sag yondeki memelerin mamografi goriintiilerindeki yon

farkliligin1 ortadan kaldirmak i¢in, pektoral kas1 her zaman goriintiiniin sol iistiinde olacak
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sekilde sag mamografi goriintiilerine dondiirme islemi yapilmaktadir. Bu islem igin, 50x50
piksel boyutundaki bir maske penceresi gorlintiiniin en iist sag ve en iist sol noktasina
konumlandirilarak, maske icindeki ortalama yogunluk hesaplanir ve karsilagtirilir. Bu
sonuca gore sag listteki deger sol listteki degerden biiyiik ise goriintiiniin sag memeye ait

olduguna karar verilir ve ardindan ilgili goriintii dikey olarak dondiiriiliir.

(b)

() (d)

Sekil 2.3.  Meme bolgesinin belirlenmesi i¢in islem asamalari. (a) orijinal goriintii, (b)
esiklenmig goriintii, (c) en bilyiik nesne se¢imi, (d) kirpilmis meme goriintiisii
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2.2.2. Goriintii Normalizasyonu

Bu tez caligmasinda gelistirilen yontemde alan, cevre vb. gibi baz1 metrik Olgiiler
Oznitelik olarak kullanilmaktadir. Dolayisiyla farkli  veri tabanlarindaki boyut
farkliliklarinin - standardize edilmesi gerekmektedir. MIAS veri tabaninda yer alan
goriintiilerde yiikseklik boyutu (1024 piksel), DDSM ve INbreast veri tabani goriintiilerine
gore en diisiik degerdir. Bu nedenden dolay1 diger veri tabanlarindaki goriintiiler bu deger

tizerinden normalize edilerek dlgekleme islemi yapilmistir.

2.2.3. Iki Boyutlu Gabor Siizgeci

Bir mamografi goriintiisti tizerinden alian bir kitlenin 3 boyutlu parlaklik dagilimi
Sekil 2.8 (a) ’da gosterilmektedir. Bu sekil {izerinde oldukga fazla kiiciik boyutlu tepeler
yer almaktadir. Bu tepeler, ilgi bdlgelerinin belirlenmesi agamasini olumsuz agidan
etkilemektedir. Literatiirde bu giiriiltiileri ortadan kaldirirken kitle kenar sekillerini ciddi
oranda bozmayacak olan Gauss, ortalama deger, medyan ve anizotropik vb. filtreler
oldukca fazla kullanilmistir. Sekil 2.8 (c) ‘de Gauss filtresi ile yumusatilmis kitlenin 3B
goriintiisii gosterilmektedir. Bu sekilden de goriilecegi lizere, bu filtre ile yalnizca kiigiik
tepeler degil ayn1 zamanda kitleye ait kenar sekillerinde detaylar da ortadan kalkmustir.

Gabor filtresi, goriintii isleme alaninda belirli yonlerdeki bilesenlerin belirgin hale
getirerek ozellikle yonlii doku analizinde 6z nitelik ¢ikarmak i¢in oldukga fazla kullanilan
bir yontemdir. Bu filtrelere ait frekans ve yonelim temsillerinin, bir¢ok arastirmaci
tarafindan insan gorsel sistemine benzer oldugu iddia edilmektedir. Baz1 arastirmacilar,
memeli beyinlerinin gorsel korteksindeki basit hiicrelerin Gabor fonksiyonlar1 ile
modellenebilecegini iddia etmislerdir. Gabor filtresi, goriintii isleme alaninda belirli
yonlerdeki bilesenlerin belirgin hale getirerek 6zellikle yonlii doku analizinde 6z nitelik
cikarmak i¢in olduk¢a fazla kullanilan bir yontemdir. Bu tez ¢alismasinda siiperpozisyon
sonucu belirginligi azalmis siipheli bolgelerin belirlenmesi amaglandigindan Gabor filtresi
kullanilmasina karar kilinmastir.

Bir Gabor filtresi, iki boyutlu Gauss fonksiyonu ile harmonik bir fonksiyon olan
trigonometrik kosiniis fonksiyonunun carpilmasindan elde edilir. Buradaki harmonik
fonksiyon, karmasik Gabor fonksiyonunun reel bilesenidir. Gabor filtresinin denklemi

Esitlik 2.1°te verilmektedir.
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12,212 li
gabor(s,x,y;A,0,0,y) = exp (— %) * COS (Zﬂ.;? 2.1)
x' = x.cos@ + y.sinf (2.2)
y' = —x.sinf + y.cos6 (2.3)

Bu denklemlerde x ve y degerleri goriintiideki piksellerin yatay ve dikey koordinatlarini, y
gabor c¢ekirdeginin en/boy oranmni, ¢ aranan Oriintiiniin O6l¢egini (Gauss zarfinin
genisligini), A ise gabor ¢ekirdeginin dalga boyunu gostermektedir. Donme islemi i¢in x ve
y koordinatlarinin farkli 6 agilarinda dondiiriilmiis halleri Esitlik (2.2) ve (2.3)’te verildigi
gibi hesaplanmaktadir.

Gabor siizgecinde istenen parametreler (A, o, 0, y) ayarlandifinda mamografi
goriintiilerindeki siiperpozisyona ugramis slipheli bolgeler belirginlestirilmektedir. Sabit
Olcekli gabor slizgeci denklemine Esitlik 6’daki gibi 6l¢ek parametresi s de eklenerek ¢ok
Ol¢ekli gabor cekirdegi ile dlgek degisiminin siiperpozisyona olan etkisi incelenmektedir.
Olgek parametresi de eklenerek elde edilen farkli yonlerdeki (0°, 45°, 90°, 135°) ve farkli
Olceklerdeki 6rnek Gabor ¢ekirdekleri Sekil 2.4’de gosterilmektedir.

I
[l
[
1l
il
I
I
I

Sekil 2.4. Farkl1 6l¢eklerde ve farkli yonlerde elde edilen Gabor siizgecleri

DRSNS SESNES
‘WA RBRGEZAl



47

(©) (d)

Sekil 2.5. (a) 0°, (b) 45°, (¢) 90°, (d) 135° i¢in Gabor filtre ¢iktilari
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Yukarida belirtilen gabor fonksiyonu denkleminin parametrelerinin degerleri yontem
tizerindeki etkileri incelenerek belirlenmistir. Bahsi gegen parametreler igin 7. seviye
tizerinden deneysel olarak bulunmus parametre degerleri ile olusturulan Gabor filtrelerinin
uygulanmasinin sonucunda ortaya ¢ikan genlik ciktilar1 Sekil 2.5 ‘de 4 farkl agi igin
sirastyla gosterilmektedir. Bundan sonraki asamada bu 4 gorilintliniin her biri i¢in ilgi
bolgesi belirleme ve boliitleme islemi yapilmaktadir. Bu islemler bittiginde tiim belirlenen
ilgi bolgelerinin topografik haritalar birlestirilir. Birlestirilmis topografik harita boliitlenen

nesnelerin kontur bilgilerini icermektedir.
2.3. Siipheli Bolgelerin Belirlenmesi ve Boliitlenmesi

Bu tez ¢alismasi kapsaminda onerilen BDT sistemi igin ilgi bolgelerinin belirlenmesi

ve kabaca bdliitleme islemleri bu asamada gosterilmektedir.

2.3.1. Coklu Esik Seviye ile Ilgi Bolgelerinin Belirlenmesi

Literatiirdeki ¢ogu BDT sistemi, ilgi bolgelerini esikleme yontemleri ile
belirlemislerdir. Fakat bu yontemlerin pratikte kullanilmasina iliskin bazi1 dezavantajlar
bulunmaktadir. Bunlar, esik seviye degeri islemi goriintiiden goriintiiye degisebilmektedir
ayrica goriintiide bile tek bir esik seviyesi ile tiim siipheli bolgelerin belirlenebilmesi
miimkiin degildir. Bundan dolay1 cogu calisma tek bir esik deger yerine ¢oklu esik seviye
ile ilgi bolgelerini belirlemislerdir.

Sekil 2.3 (d)’ de yer alan O6n islenmis mamografi goriintiisiine ait parlaklik
degisiminin renkli yiizey haritas1 yumusatilmis olarak Sekil 2.6 (a)’da gosterilmektedir. Bu
sekilden de goriilecegi lizere, kitle ve kitle benzeri nesneler morfolojik olarak ytiksekligi ve
ylizey alanlar1 degiskenlik gdsteren tepeler seklindedir. Bu nesneler Sekil 2.6 (b-d)‘de
sirastyla gosterilmektedir.

Kitle ve kitle benzeri nesnelerin ortaya ¢iktig farkli 2 esik seviyesi i¢in ilgi bolgeleri
Sekil 2.7 (a) ve (b) ‘de sirastyla gosterilmektedir. Ayrica bu esik seviyeleri i¢in yiizey
haritalart 2.7 (c¢) ve (d) ‘de sirasiyla gosterilmektedir. Bu esik seviyelerinin degerleri bazi
onemli nesneleri gosterebilmek icin 6zellikle se¢ilmistir. Bu sekiller iizerinde kitle, kitle
benzeri nesneler ve glandular dokular sirasiyla kirmizi, mavi ve yesil renkli oklar ile
isaretlenmistir. Bu sekillerden de goriilecegi iizere bazi siipheli bolgeler farkli esik

degerlerinde ortaya ¢ikmakta ve hayat siiresinin bitmesi ile kaybolmaktadir.
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(a)

(b)

(d)

Sekil 2.6.  Ornek mamografi goriintiisii icin 3B yiizey haritasi (a) tiim meme bdlgesi (b)
kitle, (c) ve (d) benzeri nesneler
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(b)

Sekil 2.7. Farkli esiklerdeki ilgi bolgelerinin (a), (b) 2B ve (¢), (d) 3B goriiniimii

Bir kitleye ait 3B parlaklik dagilimi ve yumusatilmig goriintimii Sekil 2.8 (a) ve
Sekil 2.8 (c) ’de sirasiyla gosterilmektedir. Bu tez kapsaminda yapilan deneysel
caligmalarda kullanilmak tizere Gauss filtresi ile sentetik kitle goriintiisii olusturulmustur.
Bu sentetik goriintiiniin  kitleye benzerligini saglamak i¢in normal kitlede bulunan
giiriiltiilere benzer olacak sekilde “tuz biber” giiriiltiisii eklenmistir. Sekil 2.8 (b) ve (d)’de
sentetik bir kitleye ait 3B parlaklik dagilimi ve yumusatilmis goriinimi sirasiyla

gosterilmektedir.
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(d)

Sekil 2.8. Gergek kitle ve Sentetik kitle i¢in sirasiyla (a) , (b) 3B parlaklik dagilimi ve
(¢), (d) yumusatilmis goriintimleri

Bu tez calismasinda ¢oklu esikleme yontemi ile mamografi goriintiilerindeki siipheli
bolgelerin belirlenmesi islemindeki hatalar1 gosterebilmek farkli ebatlardaki sentetik
kitlelerin yer aldig1 iki adet test goriintiisii olusturulmustur. Daha sonra bu goriintiiler
izerinde; hayat siiresi, eyer (birlesme), olusum noktasi vb. gibi bazi temel tanimlamalar
sekiller ile agiklanarak gosterilmistir. Daha sonra bu goriintiiler {izerinde farkli esikleme
yontemleri ile tespit edilen ver kagirillan ilgi bolgeleri detaylica sekiller iizerinde
gosterilmistir.

Coklu esik seviyesi ile ilgi bolgesi belirleme islemi i¢in Tablo 2.1°de gosterilen farkli
Gauss filtre standart sapma degerleri ve farkli parlaklik seviyeleri kullanilarak farkl

ebatlarda olacak sekilde 4 adet sentetik kitle olusturulmustur. Bu kitleler birbirlerine yan
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yana bitisik durumda biiytlik ebatlidan kiiclik ebatli olana dogru siralanarak Sekil 2.9 (a)’da
gosterilen test gorilintiisii olusturulmustur. Bu goriintiiye ait 3B goriiniimii Sekil 2.9 (b)’de
gosterilmektedir. Bu sekilden de goriilecegi tizere her bir kitlenin yiizey alan1 ve yiikselti
seviyesi farklidir.

Coklu esikleme isleminde esik seviyesinin biiylikten kiiclige dogru secgilmesi
durumunda ilgi bolgelerinin ilk ortaya ¢iktig1 an “olusum (appearing)” ve baska bir ilgi
bolgesi ile birlestigi an “eyer (merging)” diizeyi olarak adlandirilir. Coklu esikleme
isleminde esik seviyesinin kiigiikten biiylige dogru sec¢ilmesi durumunda birlesmis ilgi
bolgelerinden bir ilgi bolgesinin ilk koptugu an “ayrilma (split)” ve ortadan kayboldugu an
“kaybolma (annihilation)” diizeyi olarak adlandirilir. Bu diizeyler arasindaki fark o ilgi
bolgesinin “Hayat Siiresi” (HS) ’ni gostermektedir. Yapilan bu tanimlamalar esik seviyesi
biiyiikten kiictige icin Sekil 2.10 ‘da ve tersi durum i¢in ise 2.11 ‘de sirasiyla detaylica

gosterilmektedir.

Tablo 2.1. Farkli boyuttaki sentetik kitleler i¢gin parlaklik seviyesi degisimleri

Ikili Gauss Filtre Maksimum Tepe noktalar: Sentetik
Imge Standart Parlakhk Parlakhk Kitlelerin
Sapma Seviyesi Seviyesi Hayat Siiresi
1 25 150 144 112
2 20 120 113 81
3 15 90 80 66
4 10 60 48 39

Sekil 2.9. Sentetik kitle goriintiisii i¢in (a) 2B ve (b) 3B parlaklik degisimi gosterimi

Seviye 7 @~

Seviye 6 @-

Seviye 5 @~

Seviye 4 g
Seviye 3@~
Seviye 2 @]
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Sekil 2.10. Esik seviyesi kiiciiliirken ilgi bolgelerinin degisimi



54

e e e e s [ ]] 'k L I58NS EAEH
m 0] o i)
E E e e g —— S
E E [ e i Fisaing BiEy =
z z z R Y
[
m e
L A ] e Ty S e e =S TEISRIMTEREN T T “E
. -
m i
R e Tt - B s lm =
F ISR
N REEEEE |.:M
i
o

m
----8E

=4
i

Eeviye 3

Sevive b
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Sekil 2.11.
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Sekil 2.10 ve Sekil 2.11 ’den goriilecegi lizere, farkli esik seviyelerinde birlesme ve
ayrilma durumlar ile ilgi bolgeleri ortadan kaybolmakta yada olusmaktadir. Sonug¢ olarak
tim ilgi bolgelerini belirlemek icin uygun esik seviye belirleme islemi olduk¢a zordur.
Literatiirde yaygin olarak kullanilan esikleme yontemleri icin ilgi bolgelerinin degisim
sonuclart Sekil 2.12°de gosterilmektedir. Bu sekilden goriilecegi lizere bazi yontemler bu

ilgi bolgelerinin tiimiinii belirleyebilmektedir.

bl A

Varsayilan Huang Intermodes IsoData MaxEntropy Mean MinError

ikt i i

Minimum Moments Otsu Percentile ~RenyiEntropy  Shanbag Triangle

Sekil 2.12. Sentetik 4 adet kitle goriintiisii i¢in esikleme yontemlerindeki ilgi bolgeleri

Bu tez calismasinda ¢oklu esikleme yontemi performansini detaylica test etmek icin
ilk sentetik goriintiiye gore daha fazla sayida, farkli HS ‘leri ve ebatlarda olan 13 adet
sentetik kitlenin yer aldig1 bir sentetik goriintiisii daha olusturulmustur. Bu sentetik goriintii
ve yaygin olarak kullanilan esikleme yoOntemlerinin sonuglart Sekil 2.13’de sirasiyla
gosterilmistir. Bu sekilden de goriilecegi lizere bu esikleme yontemleri ile ilgi bolgelerinin
hepsi ayni anda tespit edilememektedir. Bu test islemi tiim esik degerleri icin tekrarlanarak
ilgi bolgelerinin degisimi arastirilmistir. Sonug olarak bu sentetik test goriintiisiinde tek bir

esik seviyesinde tiim ilgi bolgelerinin ortaya ¢ikmadigi goriilmistiir.
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Sentetik Resim Moments Otsu Percentile

Varsayilan Huang Intermodes IsoData

.

Li MaxEntropy Mean MinError

RenyiEntropy Shanbag Triangle Yen

Sekil 2.13.  Sentetik 13 adet kitle goriintiisii i¢in farkli esikleme yontemleri ile tespit
edilen ilgi bolgeleri

2.3.2. llgi Bélgelerinin Topografik Harita Uzerinden OHS ile Belirlenmesi

Topografik harita, cografik alanda 3B nesnelerin morfolojik yapisinin belli bir
Olcekte esyiikselti egrileri ile 2B {izerinde gostermek i¢in kullanilan harita tirtidir. Sekil
2.6 ’da gosterilen 3B ylizey haritasindaki nesneler ve dag, tepe, vadi, akarsu vb. cografi

nesneler ile benzerlik gostermektedir. Sonug olarak bu 3B harita {izerinde olan nesnelerin
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kesitlerinden hem morfolojik ©Ozellikler hem de belirginlik bilgisi elde edilebilir. Bu
nedenlerden dolayr bu tez calismasinda mamografi tizerindeki 1ilgi bolgelerinin
belirlenmesi ve bdoliitlenmesi agsamasinda topografik harita kullanilmaktadir. Daha sonra bu
harita iizerinden topografik belirginlik esashi 1ilgi bolgelerini belirleme islemi
yapilmaktadir.

Goriintii  isleme alaninda bir topografik haritanin olusturulmas: asamasinda
kullanilan terminolojiler asagida detaylica agiklanmistir.

t: parlaklik degeri

R(t) : “t” parlaklik degerinden yiiksek olan kisimlari gosteren baglantili bolge

I'(t) : “t” parlaklik degerindeki es yiikselti egrisi R(t)

N: ornekleme seviyesi

I: Goriintii

Bir goriintii i¢in “N” drnekleme seviyesindeki baglantili bolgeler Ry (I) ve es diizey

haritas1 My (I) Esitlik (2.4) ve (2.5)’de gosterilmistir.
Ry (D = {R()Ii=12,...,N} (2.4)
My (D) = {It)li=12,...,N} (2.5)

Bir es diizey haritasi her bir parlaklik seviyesi t; icin hesaplanan T'(t;) es diizey
egrilerinin bir araya gelmesinden olusur. N 6rnekleme seviyesi Esitlik (2.7)’de t,,;, ve

tmax Minimum ve maksimum parlaklik degerleri ile hesaplanmaktadir.

t = tmn+ (0 — DAL, At =memn (2.6)

N =tmax —tmin+1, At =1 2.7)

Coklu olcekleme yontemi ile olusturulan topografik haritalarda kullanilan N
ornekleme degeri ile nesneler iizerinden alinacak kesit miktar1 optimize edilir. Her bir
parlaklik degerinden kesit alinacaksa N degeri ona gore tiim parlaklik seviyelerine gore

hesaplanir.
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80 100 120 140

Sekil 2.14. Sentetik 4 adet kitle goriintlisii i¢in farkli seviyelerdeki yiikselti bolgeleri
degisimi ile tespit edilen ilgi bolgeleri

Sekil 2.14 (a)‘da sentetik goriintiide yer alan her bir kitlenin hayat siiresi
icerisindeki taban konturlarina ait yiikselti bolgeleri gosterilmistir. Bu bolgelere ait kesitler
Sekil 2.14 (b)‘de 3B goriiniimiinde de gosterilmistir. Ayrica bu sentetik goriintiiniin
topografik haritas1 2B ve 3B olarak Sekil 2.14 (c¢) ve (d) ‘de gosterilmektedir. Bu
haritalardan da goriilecegi ilizere, bir objenin es diisey egrisi sekilleri obje smirlart ile
benzerdir. En Onemli desenlerden birisi i¢ ige gegen konturlarin sayisini gosteren
yuvalamadir. Belirgin bir obje iizerindeki izokonturlar genellikle yogun i¢ ige gecen bir
desen olusturur. Konturlarin siklagsmasi topografyada dik bir egime karsilik gelirken,

seyrek konturlar nispi olarak daha diisiik egimli bir ylizey seklini ifade eder.
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Hayat Siiresi:5 Hayat Siiresi: 15 Hayat Siiresi:25 Hayat Siiresi:40 OHS

(©

Sekil 2.15. Sentetik 13 adet kitle goriintiisii i¢in farkli seviyelerdeki yiikselti bolgeleri
degisimi ile tespit edilen ilgi bolgeleri

Sekil 2.15 (a)’da 13 kitleden olusan sentetik goriintii i¢in 3B gOriiniimii
gosterilmistir.  Bu  sentetik  gorlintiiniin  topografik haritas1  Sekil 2.15 (b)’de
gosterilmektedir. Ayrica bu goriintii i¢in hayat siiresi seviyeleri 5, 15, 25 ve 40 secilerek
ortaya ¢ikan ytikselti bolgeleri ve bu bolgelere ait topografik harita Sekil 2.15 (c)‘de
sirastyla gosterilmektedir. Bu sentetik goriintiideki her bir kitlenin topografik belirginlik
miktar1 da farklidir. Bir bolgenin belirginlik dlgegi “hayat siiresi” ‘nin biiytikliigii ile dogru
orantilidir.

Hayat siiresi kiiclik bir nesne iizerinde eger yiikselti bolgesi esik degeri biiyiik
secilirse, ilgili nesneye ait ilgi bolgesi tespit edilemez. Sonug olarak bu yontem de uygun
“hayat siires1” (yuvalama derinligi) secme islemi onemlidir. Aksi durumda ilgi bolgeleri

kagirilabilir.
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Coklu esikleme yontemi ile mamografi goriintiilerinde ilgi bolgesi belirleme ve
boliitleme igsleminin yukarida anlatilan bazi dezavantajlarindan dolay1 bu tez ¢aligmasinda
alternatif bir yontem olan “Optimum Hayat Siiresi (OHS)” yada “Optimum Yuvalama
Derinligi (OYD)”  tanimmi yapilarak bu aralikta olan es merkezli yiikselti bolgeleri
tizerinden ilgi bolgeleri belirlenmistir. Daha sonra bu ilgi bolgelerinin her biri kabaca
boliitleme islemini gerceklestirebilmek igin bu tez calismasi kapsaminda gelistirilen
EEKTS yontemi ile simiflandirilmistir. Bu yontem esasinda siipheli bolgelerin belirginlik
esasina gore yerel yiikselti bolgelerinin bulunmasina dayanmaktadir. Fakat belirlenecek
olan bu yiikselti bolgelerin “hayat siireleri’ nin uzunlugu ve kisalig1 belirlenecek ilgi bolge
sayisini degistirmektedir. Bu tez ¢alismasinda OHS se¢imi yanlis negatif olusturmayacak
ve yanlis pozitif sayisin1 minimize edecek sekilde yapilan detayli deneysel ¢alismalarin

sonucunda tespit edilmistir.

2.3.3. EEKTS Yontemi i¢cin Kural Tablosunun Olusturulmasi

Bu tez caligmasi kapsaminda gelistirilen EEKTS yontemi kullanilan kurallarin
parametrelerini belirlemek i¢in farkli kitle tiplerine ait karakteristik 6zelliklerin bilinmesi
gereklidir. Bu amag i¢in CBIS-DDSM veri setinde yer alan 1484 adet kitlenin radyologlar
tarafindan hazirlanmis boliitleme maskeleri kullanilmistir. Bu maskeler iizerinden
hesaplanan morfolojik ve parlaklik 6zniteliklerinin histogram dagilimi i¢in Sekil 2.16 ve
Sekil 2.17°de sirasiyla gosterilmektedir. Bu veri seti icerisinde oldukca fazla sayida kitle
bulunmasinin bir sonucu olarak farkli karakteristik 6zellikteki kitle tipleri i¢in istatistiksel
inceleme yapilabilmesini miimkiin kilmistir.

Morfolojik ve parlaklik istatiksel grafikleri, Gauss dagilimina benzerlik gdstermistir.
Ayirca bazi ozniteliklerde 6zellikle belli degerlerdeki araliklarda yigilmalar olmaktadir.
Kiiciik kitlelerin sayisinin daha iyi anlasilabilmesi icin kitlelerin alan dagilimi istatistigi iki
grafik olarak sunulmustur. Kiiclik ebatli kitleler i¢in olusturulan 1000 piksel kare
dagilimdan da goriilecegi iizere 6zellikle 500 piksel kare ‘den kiigiik kitle sayis1 tiim veri
setinin yaklagik % 1’1 civarindadir. Ayrica 500-1000 piksel kare arasindaki aralikta da
yaklasik % 10 civarinda kitle bulunmaktadir.
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Sekil 2.17. DDSM veri tabanindaki kitleler i¢in parlaklik Ozniteliklerin histogram

dagilimlari

EEKTS yontemi kurallarinda kitle alani ile ilgili kurala ait esik degeri degistirilerek
cok az bir DP kaybr ile ¢ok yiiksek miktarda YP eleme imkéani bulunmaktadir. Sonug

olarak Ozellikle alan tabanli bu esik degerlerinin degisiminin EEKTS yonteminde
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performansini 6lgmek i¢in 6 farkli kural tablosu olusturulmustur. Standart sapma ve
standart sapma / ortalama parlaklik degeri dagilimlar1 i¢in de az bir DP kayb1 ile yiiksek
miktarda YP eleme imkanmi bulunmaktadir. Bahsi gecen bu durumlar dikkate alarak
histogram grafikleri {izerinden belirlenen kurallar Tablo 2.2’de gosterilmektedir. Bu
parametrelerin EEKTS yOnteminin performans: {izerine olan etkisi deneysel olarak

bulgular asamasinda gosterilmektedir.

Tablo 2.2. EEKTS yontemi i¢in kural tablosu

Standart

Boliitleme Alan Alan/ Alan/ Yuvar- Feret En/ Maks. Min. Ortalama Standart Sapma/
Yontemi (piksel Konveks Kutu laklik> Oranr> Boy Parlaklik Parlaklik Parlaklik Sapma< Ortalama
kare)> Alan> Alan> Oranr> Degeri> Degeri< Degeri> Parlaklik

deregeri
<

EEKTS-1 300 0.7 0.5 0.35 0.5 0.5 100 210 90 40 04
EEKTS-2 500 0.7 0.5 0.35 0.5 0.5 100 210 90 40 04
EEKTS-3 | 1000 | 0.7 0.5 0.35 0.5 0.5 100 210 90 40 04
EEKTS-4 300 0.7 0.5 0.35 0.5 0.5 100 210 90 30 0.3
EEKTS-5 500 0.7 0.5 0.35 0.5 0.5 100 210 90 30 0.3
EEKTS-6 | 1000 | 0.7 0.5 0.35 0.5 0.5 100 210 90 30 0.3

2.3.4. EEKTS Yontemi ile Siipheli Bolgelerin Boliitlenmesi

Bir kitleye ait ilgi bolgelert OHS igerisinde es merkezli yiikseltilerden olusur ve
diger nesneler ile olan birlesme anina kadar, kitlenin konturlar1 devam eder. Bu birlesme
anmna kadar Kkitlenin egyiikselti egrilerinin merkezden disa dogru biiylimektedir. Bu
durumda asag1 (under) ve asir1 (over) boliitlemenin 6nemi bir sonraki asamada boliitlenmis
bolgeden almacak Ozniteliklerin siniflandirmaya olan katkis1 i¢in 6nemlidir. Bu tez
caligmasinda bu nedenlerden dolay1 ilgi bolgesinin boliitleme islemine 6nem verilerek,
morfolojik ve parlaklik 6z niteliklerini kullanarak esyiikselti egrilerinin kural tabanl
simiflandiran (EEKTS) bir yontem Onerilmistir. EEKTS yontemi ile ayrica kitlenin
esylkselti egrilerinin sayisi kitle siniflandirma asamasinda en 6nemli 6zniteliklerden birisi
olan yuvalama derinligi de tespit edilir.

Sekil 2.18 (a)‘da gosterilen 6n islenmis mamografi goriintiisiiniin Gabor 0° filtre
ciktist icin topografik harita Sekil 2.18 (b)‘de gosterilmektedir. Bu harita iizerinde

konturlarin secilebilmesi i¢in 6rnekleme seviyesi N=50 olarak secilmistir. Harita {izerinden
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goriilecegi iizere belirgin bolgeler dogrudan konturlarin sikligr ile iligkilidir. Bir nesnenin
seklini belirleyen etken de bu sik konturlarin en distaki olanlaridir. OHS igerisinde yer alan
kitlelere ait es merkezli yiikseltiler i¢cin morfolojik ve parlaklik 6znitelikleri deneysel
calismalar sonucunda kural tabanli olarak belirlenmistir. Bu deneyler yaklasik 1500 kitle
tizerinde ve radyoloji uzmanlarinin yapmis oldugu béliitleme sonuglari ile belirlenmistir.
Belirlenen kural tablolar1 {izerinden alinan sonuglar bulgular asamasinda detaylica
verilmistir. Sekil 2.18 (¢)‘de EEKTS yonteminin sonuglar1 gosterilmektedir. Tespit edilen

kitle ve yanlis pozitif nesnelerin bir kism1 yuvalama derinliklerinin daha iyi goriilebilmesi

icin Sekil 2.21 ‘de sirasiyla gosterilmektedir.

1 [Og <o Yas osist

QD < Vs Poi

(@) ®»  ©

Sekil 2.18.  On islenmis 6rnek mamografi goriintiisii i¢in (a) 2B gdriiniimii, (b) topografik
haritasi, (¢) EEKTS yontemi sonucu

Sekil 2.19 (a)‘da gosterilen komsu dokularin stiperpozisyonu nedeniyle belirginligi
bozulmus bir kitle gdsterilmektedir. Sekil 2.19 (b) ve (c¢) ‘de sirasiyla Gabor 0° ve Gabor
filtre 45° ¢iktis1 yer almaktadir. Bu iki sekil mukayese edildiginde Sekil 2.19 (c)‘de es
merkezli yiikselti bolgelerinden yuvalama derinliginin biiyiidiigi ve kitleye ait belirgin

olmayan konturlarin da ortaya ¢iktig1 goriilmektedir.
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(a) (b) (c)

Sekil 2.19.  Ornek bir kitle icin (a) 2B goriiniimii, (b) Gabor 0° (c) Gabor 45° Filtre
uygulandiktan sonra Topografik Haritalar

Bu tez calismasinda siiperpozisyon sonucu bozulan kitlelerin tespit edilebilmesi
amaglanmistir. Bu amac¢ icin 0°, 45°, 90° ve 135°  yoénlerindeki gabor filtresi
uygulandiktan sonra EEKTS yontemi ile ilgi bolgeleri boliitlenmistir. Farkli derinliklerde
ortaya ¢ikan her bir es yiikselti bolgesi i¢in tanimlan 6z nitellikler i¢in belirlenen esik
degerleri agisindan kural tabanli elemeye tabi tutularak tiim Gabor filtre yonleri igin
boliitlenmis konturlarin birlestirilmesi ile sonu¢ goriintiisii olusturulmaktadir. Sonug
olarak, Gabor filtrelerinden gecirilmis goriintiilerdeki OHS ‘deki  derinliklerde ortaya
cikan yiikseltilere uygulanan eleme kural tablosuna gore kalan es yiikseltilerin toplami
boliitlenmis mamografi goriintiislinii olusturmaktadir. Bulgular asamasinda yapilan detayl
deneysel caligmalar sonucunda Gabor filtre ile siiperpozisyon etkisinin azaltilarak tespit

edilebilen kitleler gosterilmektedir.

2.4. Kitlelerin Belirlenmesi

Bu asamada EEKTS yontemi ile boliitlenen nesnelerin kitle ve normal olarak
siniflandirma islemi yapilmaktadir. Bu smiflandirma islemi ig¢in boliitlenen nesnelere ait
doku analizi, yuvalama derinligi, morfolojik ve parlaklik 6z nitelikleri gibi baz1 6z
nitelikler kullanilmaktadir. EEKTS sonucunda asiri/asagi (over/under) boliitleme durumlari
siipheli bolge iizerinden alinacak bu 6z nitelikleri etkilemektedir. Sonu¢ olarak EYKYS

agsamasinin basarisi bu kismin basarisin1 dogrudan etkilemektedir.
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Asagida detaylar verilecek olan bu 6z nitelikler gruplara ayrilarak ayr1 ayr1 ve hepsi
bir arada farkli siniflandiricilar i¢in farkli parametrelerde test edilerek bulgular asamasinda

detaylica ROC grafikleri ile birlikte sunularak mukayese edilmistir.

2.4.1. Doku Oznitelikleri Hesaplanmasi

Doku 6z nitelikleri, goriintiide birbirine gore belirlenen konumlardaki parlaklik
degisiminin istatistiksel dagilimindan hesaplanmaktadir. Bu istatistikler birinci dereceden,
ikinci dereceden ve daha yiiksek dereceden olabilmektedir. Bu tez c¢alismasi kapsaminda
Haralick vd. [140] tarafindan onerilen ikinci dereceden Gri Seviye Es olusum Matrisi
(GLCM; Gray Level Co-occurence Matrix) kullanilarak olusturulan doku oznitelikleri
kullanilmaktadir. Asagida detaylar1 gosterilecek olan doku oznitelikleri hesaplanirken
olusturulan esitlikler ve notasyon gosterimleri i¢in bu alandaki oncii calismalar [141-142]
kullanilmaktadir.

GLCM bir goriinttideki gri seviye diizeyleri kadar satir ve siitun sayis1 olan belli bir
yonde (0) ve aralarinda belli bir uzaklik (Ax,Ay) bulunan cift gri seviyeli piksellerin
birbirlerine gore olusma sikliklarini ifade eden matristir. Esitlik’de P(i,j | Ax,Ay) GLCM
matrisinin olusturma asamalarini gosteren esitlikler yer almaktadir. “i” ve “5” indisleri
goriintiide yer alan parlaklik degisimi kombinasyonu gostermektedir. “M” ve “N”
gorlintlinlin satir ve siitun sayisini gostermektedir. “m” ve “n” siklig1 hesaplanacak
piksellerin satir ve slitun indislerini gostermektedir.

Sekil 2.20°de 8 seviyesi bulunan Ornek bir goriinti icin GLCM matrisi
gosterilmektedir. Bu matris "Ax =1,Ay =0, 6 = 0°" parametrelerine gore
hesaplanmistir. Ornek goriintii iizerinde bir kistm aymi tiir ikili gecisler farkli renkler ile

gosterilmistir. Bunlarin sikligini gosterildigi GLCM matrisinde de goriintiideki ayni renkler

ile gosterilmektedir.

.. 1 .

P(i,j | Ax,Ay) = M0 -1 Q(,j | Ax,Ay) (2.8)

Qi,j | Ax,Ay) = Tp 27" Tizt* A 2.9)

A= {1 eg:(fr fmn)=ivef(m+Ax,n+ Ay) =j (2.10)
0 diger durumlarda
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Sekil 2.20. Ornek bir goriintii iizerinde gri seviye es diizey matrisinin olusturulmasi; (a)
Yonlerin gosterilmesi (b) Goriintii (c) Gri seviye es olusum matrisi

P.(i) = X9 P(i,)) 2.11)

P,(j) = X PG j) (2.12)

e = 2o X920 iP(L)) = X5y i) (2.13)

ny =X X550 j P = X5y iR () (2.14)

0? = Y (- u)? X528 PG = 50 (P — (D)’ (2.15)
2

o =353 (1 — ) 26 PG = 2553 (BG) — 1y (D) (2.16)

Esitlik 2.11 ve 2.12°de P,(i) ve P,(j) marjinal olasilik dagilimini hesaplayan esitlikler
gosterilmektedir. “G”  goriintide kullamilan gri diizeylerin sayisidir. p,, @, ve oy, 0,

sirastyla bu olasilik dagilimlarina ait ortalama deger ve standart saplamalar1 Esitlik (2.13),

(2.14), (2.15) ve (2.16) ‘de sirasiyla gosterilmektedir. Her bir boliitlenmis nesne igin
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GLCM iizerinden hesaplanan bu 06z nitelikler asagida gosterilen esitlikler ile
hesaplanmaktadir.
Bir goriintiiniin homojenligini gosteren 6l¢ii degeri ASM (Angular Second Moment)

Esitlik 2.17°de hesaplanmaktadir.
ASM = EiZ0 B2 {P (L, )Y (2.17)

Bir goriintiiniin yerel yogunluk degisimini gosteren kontrast Ol¢li degeri degeri

Esitlik 2.18’de hesaplanmaktadir
KONTRAST = Y525 n*{%_ Xioq P(L)D}IE—jl=n (2.18)

Bir goriintlinlin yerel homojenligini gosteren olcii degeri IDM (Inverse Difference

Moment) Esitlik 2.19’de hesaplanmaktadir

d - 1 r
IDM = Y51 5?=01 1+(i—j)2P(l']) (2.19)

Bir goriintiiniin entropi gdsteren Ol¢ii  degeri ENTROPI Esitlik 2.20°de
hesaplanmaktadir. Bir goriintiideki homojen olmayan kisimlar diisiik entropiye sahipken,

homojen bir kisimlar yiiksek entropiye sahip olmaktadir.
ENTROPI = =¥ 3920 P(i,j) x log (P(i, ) (2.20)
Birbirlerine gore belirtilen konumlarda pikseller arasindaki gri diizeyde dogrusal
bagimliligin bir Sl¢ii degeri olan korelasyon ve varyans 6l¢ii degeri sirasiyla Esitlik (2.21)

ve Esitlik (2.22)’de hesaplanmaktadir.

G—1 {IXP ()N~ {pxxiy}
j=0

KORELASYON = ¥4 (2.21)

Ox X0y

VARYANS = Y0 3920 (i — w)2P (i, j) (2.22)
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Ortalama ve entropi Ol¢ii degerlerinin toplami sirasiyla Esitlik (2.23) ve (2.24)’de

hesaplanmaktadir.
AVER = Y2552 iPeyy, (D) (2.23)
SENT = — Y7557 Prsy(Dlog (Pray (D) (224)

Fark entropisi ve hareketsizlik oOlgii degerleri Esitlik (2.25) ve (2.26)’de

hesaplanmaktadir.
FENT = — 37" Pery(D10g (Pesy (D) (2.25)
INERTIA = 3770 X525 {i = j}* X P(i, J) (2.26)

Gorilintli tizerindeki piksel dagilimlarinin olusturacagi kiimeleme durumunu dlgen

Oznitelikler Esitlik (2.27) ve (2.28)’ de hesaplanmaktadir.
_ 1 (s s 3 ..
SHADE = ¥{-" 3520 {i +j — px — 1y} X P(iJ) (2.27)

— - . . 4 ..
PROM = ¥ 3520 {i + ) — p — 1y} X P(iJ) (2.28)

Unser vd. [143] doku tanimlamasi i¢in kullanilan normal GLCM matrisinin, dogrudan
goriintiiden tahmin edilebilen toplam ve fark histogramlart ile degistirilmesini
onermislerdir. Esitlik (2.29) ve (2.30)’da hesaplanan histogram dagilimlar1 {izerinden
yukarida hesaplanan doku 6znitelikleri i¢in farkli 6l¢li degerleri verecek yeni Oznitelikler

olusturulmaktadir. Hesaplanan bu 6znitelikler Esitlik (2.31)-(2.38)’de gosterilmektedir.
Hg(i | Ax,Ay) = WCard {(m,n) € D, spypy(m,n) = i} (2.29)

Hy(j | Ax,Ay) = WCard {(m,n) € D, dpy py(m,n) = j} (2.30)
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1
W= (M—Ax)(N-AY)
Saxay(m,n) = f(m,n) + f(m + Ax,n + Ay) (2.31)

dpxny(m,n) = f(m,n) — f(m + Ax,n + Ay)

SHADE = ¥?552 (i — 2u)3H,(i | Ax, Ay) (2.32)
PROMINENCE = Y552 (i — 2u)*H,(i | Ax, Ay) (2.33)
KONTRAST = Y3552 j2Hq(j | Ax, Ay) (2.34)
HOMOJENLIK = Y2557 1+1j2 Ha(j | Ax, Ay) (2.35)
CORRELATION = %( ?:i&%%; ]zzu Izgsl(iAL,Az;gy)> (2.36)
SHADE = %87 3623 {i +j — i — iy} x P(i,j | Ax, Ay) (237)
PROM = Y93 390 {i+j — i — ;) x P(i,j | d) (2.38)

2.4.2. Yuvalama Degeri Tabanh Oznitelik

EEKTS yoOnteminin sonucunda ortaya ¢ikan boliitlenmis nesne {izerinde yuvalama
yapan konturlarin sayist o kitlenin belirginligini KTS sonucunda ortaya ¢ikarmaktadir.
“yuvalama derinligi” kitle ve normal goriintileri smiflandirilma asamasinda
kullanilmaktadir. Sekil 2.18‘de 6rnek mamografi goriintiisii icin EEKTS sonuglarin
gosterilmektedir. Bu sekil iizerinden de goriilecegi lizere boliitlenmis nesne i¢ ice gegen es
yiikselti egirilerinden olugsmaktadir. Bir nesneyi olusturan tiim konturlar Esitlik (2.39)’da
gosterildigi tizere P; ,, ile ifade edilmektedir. Bu esitlikte yer alan konturlar i¢ i¢e gegme

durumuna gore i <j ise [ =T; alt kiimesi olacak sekilde siralanmaktadir. Nesneyi

olusturan konturlarin sayis1 "L (Pl,n)" ilgili nesnenin yuvalama derinligini gostermektedir.
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Pip=U, 1005 I, 1) (2.39)

Sekil 2.21°de bu nesnelerin yuvalama derinliginin miktar1 goriilmektedir. Bu 6z
niteligin simiflandirmaya olan katkisinin deneysel sonuglar1 bulgular asamasinda detaylica

gosterilmektedir.

(c)

Sekil 2.21. (a) Kitle (b) ve (c) kitle benzeri nesneler i¢cin EEKTS ile boliitlenme
sonuclarinin es merkezli yiikseltiler ile topografik harita lizerinde gosterilmesi

2.5. EEKTS Yontemi ile Pektoral Kas Boliitlemesi

Bu tez calismasi kapsaminda onerilen pektoral kas boliitleme islemi yapan EEKTS
yonteminin akis diyagrami Sekil 2.1 ’de gosterilmektedir. Bu blok diyagramda, o6rnek
mamografi goriintiisii i¢in tiim asamalarin ¢iktilar1 sirastyla karsilik gelen blogun yaninda
gosterilmektedir. On isleme ve topografik harita olusturulmasi1 asamalar1 6nceki kisimlarda
aciklanmustir. Diger asamalar alt basliklarda ayrintili olarak agiklanacaktir.

MLO mamografi ¢ekimi esnasinda konumlandirma hatasi, diger bozulma etkileri
yada meme anatomisine bagli olarak pektoral kasa ait boyut, parlaklik, sekil ve doku vb.
gibi baz1 karakteristik 6zellikler degiskenlik gosterir. Ayrica, pektoral kas sinir1 Kkitleler,
yapisal bozukluklar, deri kivrimlar1 ve siiperpozisyon (ortiisen) dokular ve bunun gibi
nedenlerle de bozulma olabilir. Yaygin olarak karsilagilan bozulmus pektoral kas tipleri
Sekil 1.14°de farkli 6rnekler halinde gosterilerek bozulma durumlari kategorize edilmistir.
Bu sekil tizerinden de goriilecegi ilizere bir veya birden fazla bozulma tipi aynm1 Ornek

goriintii tizerinde bulunabilmektedir.
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EEKTS yontemi konturlar arasindaki iliskiyi ortaya koyan topografi haritasini
kullanmaktadir. Pektoral kasin birbirini izleyen konturlari arasindaki iliski, genellikle
lokasyon, geometrik ve topografik bilgilere dayali baz1 ayirt edici 6zelliklere sahip bazi
spesifik kaliplar gosterir. Ancak bu 6zellikler, yukarida bahsedilen bozulma etkilerinden
dolay1 bazen kararsiz ve verimsiz olabilir. Bu nedenle, topografi haritasi, bu bozulma
etkilerini sinirlandirmak icin kiigiik yatay bloklara boliinmiistiir. Sonug olarak, bloklarda
bulunan pektoral kasin konturlar1 daha istikrarli ve verimli spesifik modeller haline gelir.
Ayrica, boliinmenin bir sonucu olarak; bir egri sinir, diiz ¢izgi benzeri sinir parcalarina

doniistiirilir.

2.5.1. Bloklara Ayirma islemi

MIAS veritabanindan segilen bozulmus bir pektoral kas sinir1 igeren Mdb 40
goriintiisii icin Sekil 2.1 ‘deki blok diyagramina gore ilk 3 adimi Sekil 2.22°de sirasiyla
gosterilmektedir. Sekil 2.22 (b) ‘de topografik harita lizerinden de goriilecegi iizere
pektoral kas konturlar1 bozulmus durumdadir ve herhangi bir desen gostermemektedir.

Topografi haritasindaki pektoral kas konturlari genellikle konumlari, geometrik ve
topografik yapilar ile iliskili baz1 ayirt edici 6zelliklere sahip olsa da, yukarida bahsedilen
bozulum etkilerinin bir sonucu olarak, bu 6zellikler bazen kararsiz ve verimsiz olabilir.
Dolayisiyla pektoral kas sinir1 tek bir siirekli konturla temsil edilemez ve bu tip sinirlarin
dogru tespiti zor bir gorev haline gelir. Bu ¢alismada, bu zor gorevin iistesinden gelmek
i¢cin, topografi haritasimi Sekil 2.22 (c)’de gosterildigi iizere yatay bloklara boliinmesi
onerilmistir. Bu yaklasimin iki 6nemli amaci vardir; ¢arpik kontur pargalari, saglam kontur
pargalar1 birbirinden ayrilir ve tiim sinir konturu egri bir ¢izgi olsa bile, kontur pargalari
bloklarda ardisik diiz ¢izgi pargalar haline gelir.

Icbiikey ve disbiikey egrilerin bileskesinden olusan bir pektoral kasma sahip bir
mamografi goriintiisii Sekil 2.23 (a) ‘da gosterilmektedir. Radyolog tarafindan ¢izilen
pektoral kas sinir1 Sekil 2.23 (b) ‘de kirmizi renk ile gosterilmistir. Bu pektoral kas
sinirinin baslangic ve bitis noktalar1 arasindaki diiz bir ¢izgi ¢izilerek Sekil 2.23 (c) ‘de
gosterilmistir. Bu 6rnek icin diiz ¢izgi benzetimi ile pektoral kas simir1 belirlendiginde
ortaya ¢ikacak olan dogru boliitleme (kirmizi bolge), asirt boliitleme (mavi bolge) ve asagi

boliitleme (yesil bolge) alanlar1 bu sekil tizerinde gosterilmektedir.
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A
0
L

(a)

Sekil 2.22. Bozulmus pektoral kas sinir1 igeren 6rnek mamografi goriintiisii i¢in (a) 2B
goriiniimt, (b) Topografik harita gosterimi ve (c¢) bloklara ayrilmasi

Bu tez calismasi kapsaminda en uygun blok sayisinit belirlemek icin pek ¢ok
deneysel ¢alisma yapilmistir. Detaylar1 bulgular asamasinda verilen sonuglara goére blok
sayisinin 16 olmasina karar verilmistir. Normalizasyon asamasinda tiim veri tabanlari i¢in
goriintii yiiksekligi 1024 piksel olarak 6l¢eklenmistir. Bu tez ¢aligmasinda blok yiiksekligi
50 piksel belirlenerek ayirma islemi yapilmaktadir. Sonug olarak bu blok yiiksekligi ile en
kiiciik memelerde bile blok sayisinin en az 16 olmas1 saglanabilmektedir. Ayrica deneysel
calismalarda bozulma miktarinin pektoral kas bdolgesinin dortte birini  ge¢medigi
goriilmustir. Bu istatistikler neticesinde kiigiik pektoral kas bolgeleri i¢in bile 16 bloklu
boliinme islemi yapilirsa, carpik kisimlar ve saglam kisimlar birbirinden ayrilabilir. Sekil
2.22 (c)' de gosterilen 50 piksel yiiksekligindeki bloklardan goriilecegi tizere, carpik ve
saglam pargalar agirlikli olarak farkli bloklara ayrilmig ve 6zel bir desen gosteren

konturlarin ardisik dizilimi ortaya c¢ikarilmistir. Diiz ¢izgi benzerligi, topoloji ve eksen
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kesisim noktalari ile ilgili 6zel desen gosteren karakteristik ozellikler bir sonraki adimda

detayl1 olarak agiklanacaktir.

(b) ©)

Sekil 2.23. Egri seklinde Pektoral kas i¢eren 6rnek bir mamografi goriintiisii i¢in (a) 2B
goriiniimil, (b) radyolog tarafindan ¢izilen pektoral kas sinir1 ve (¢) diiz ¢izgi
ile boliitleme sonuglari

2.5.2. Aday Sinir Parc¢alarinin Belirlenmesi

Bu tez caligmasinda aday smir pargalarinin tespiti igin kitle tespitinde kullanilan
EEKTS yontemi uyarlanmistir. Bozulmaya ugramis pektoral kas smir pargalar1 bloklar
igerisine lokalize edilmesi ile saglam parcgalar i¢in bazi ayirt edici Oriintiiler kendini
gosterir. EEKTS yontemi her blok i¢in ayr1 ayri ¢alistirilmaktadir bundan dolay1 herhangi
bir blok i¢inde bulunan bozulmus pektoral kas parcasi diger saglam bloklardaki
parcalardan olumsuz etkilemez. Ancak bazi durumlarda meme siniri, deri kivrimlar: ve
pektoral kasa benzeyen bazi dokular da pektoral kas sinir pargalarina benzer oriintiiler
gostermektedir. Bu nedenlerden dolay1, EEKTS yontemi bazen yanlig sinir pargalarin1 da
tespit edebilir ve bunun yaninda gercek siir parcalart da kagirabilir. EEKTS yontemi ile
aday smir parcalart tespit edildikten sonra ilk olarak, hatali smir parcalari ortadan

kaldirmak icin sirasiyla uygulanacak ii¢ adet algoritma Onerilmistir, son olarak egri
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uydurma islemi ile kagirilan sinir pargalar tespit edilerek, pektoral kas sinirinin tiimii tespit
edilmis olur.

Test goriintiisii mdb 40 icin 1. Blok Sekil 2.24 (a) 'da gosterilmektedir. Bu sekilden
goriilecegi lizere, pektoral kas sinir parcasina ait konturlar pes pese gelen ardisik dogru
parcalarindan benzeyen bir Oriintii gdstermektedir. Bir oriintiide yer alan konturlardan en
dista yer alan kontur pargasi o nesnenin sinirint temsil etmektedir. Bu Oriintiiye benzer
sekilde deri kivrimi, gégiis sinir1 ve nadiren siit kanali gibi baz1 dokular da bu tip Griintiiler
gosterebilmektedir. Pektoral kas sinir parcasina benzer bir sekilde deri kivrimi ve meme
simirma ait Oriintiiler bu sekil lizerinde yer almaktadir. EEKTS yontemi, pektoral kas sinir
pargalarii konum, geometrik ve topografik tabanli ozellikler i¢in kural tabanli bir
algoritma kullanmaktadir. Bir blok icerisinde pektoral kas sinir parcasina benzer oriintiiler
de olacagindan dolayr EEKTS yontemi ile bu aday sinir pargalarinin hepsi bu asamada
tespit edilememektedir. Sonug olarak, bir blokta bir veya daha fazla aday sinir parcalar1 da
olabilir. EEKTS yontemi her blok i¢in aday smir pargalarini sirayla tespit etmektedir, bu

algoritmada kullanilan 6znitelikler ve karar agaci kurallar alt basliklarda agiklanmaktadir.

(a)

(b)

(c)

Sekil 2.24. (a) ilk blok, (b) sirali konturlar ve (¢) aday pektoral kas sinir pargalar
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2.5.2.1. Konum Tabanh Oznitelikler

Boliinme isleminden sonra memenin anatomik yapisinin bir sonucu olarak pektoral
kas sinir pargasimna ait konturlar konum tabanli bazi o6zellikler gostermektedir. Bu
konturlarin her bir iist ve alt ekseni kesmektedir ve pes pese dizi seklinde devam
etmektedir. Bu sirali konturlarin matematiksel olarak temsil edilebilmesi i¢in 6nce blok
icin bir koordinat sistemi olusturulur ve ardindan konturlar bu noktalara gore sirali bir dizi
ile temsil edilir. Sekil 2.24 (a)’da gosterilen 1. blok goriintiisiine ait pektoral kas pargasinin
bir konturu ¢* , Sekil 2.25 (a)'da gosterilmektedir. Bu asamanin ana amaci sirali bir sekilde

notasyonu kullanmaktir.

tdply

Ik Blok  (m=1)

bipy

_________________________________

T P

»
Son Blok (m=M)

(@) (b)

Sekil 2.25. Aday sinir parcast ve komsu konturlarin (a) bir blok i¢in ve (b) tiim bloklar
i¢cin koordinat sistemi

Sekil 2.25 (b)’de  trpj* ve brp)* ile sirasiyla sag iist ve sol {ist icin en ug eksen
kesisim noktalarin1 gostermektedir. Bu sekilden de goriilecegi iizere, bu noktalar y eksenin
kesmektedir fakat pektoral kasa ait olan son blok icin brp;* degeri y ekseninden x

eksenine gecis yapar.
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MLO yoniindeki mamografi goriintiisi ¢ekim igsleminde meme pozisyonu
bakimindan teknisyen bir hata yapmamis ise, meme anatomisinin bir sonucu olarak
pektoral kas sinir1 higbir zaman goriintiiniin kdsegenine ulasamaz. Sonug olarak, pektoral
kas konturlarina ait u¢ noktalar, bloklarin iist ve alt taraflarin1 kesen Sekil 2.25 (c)’de
gosterilen kosegenin y ekseni koordinatlart ile sinirlidir. Bu asamadaki alinan konum
tabanli 0zniteliklerin diger amaci1 da bu kdsegen sinirinin 6tesinde kalan ug¢ noktalara ait
kontur dizisini ortadan kaldirmaktir. Sonu¢ olarak bu sayede kosegenin Otesinde kalan
pektoral kas sinirina benzeyen meme sinir1 ydda damar vb. gibi nesnelere ait oriintiiler bu
sayede ortadan kaldirilir.

Ust ve alt kdsegen icin ug noktalar sirasiyla, tdp™ ve bdplile gosterilir. Bu

koordinatlar agagidaki Esitlik (2.41) ve (2.42) ile hesaplanir;

— 3
m=1.. (2.40)
tdp™ =w — sh—o.w. (m-1) (2.41)
bdp™ = w— 2. w.m (2.42)

Esitlik (2.45)’de gosterilen C{'y ~ sirali bir dizi, Esitlik (2.43) ve (2.44) ile simirlanan

ardisik sekilde artan ug noktalara sahip konturlar igerir.

tdppt = 1...tdp™ (2.43)
bdp™ = 1..bdp™ (2.44)
ClTTle ={C'n=12,...,N, } (2.45)

2.5.2.2. Geometrik Tabanh Oznitelikler

Bloklara ayirma igleminin sonucunda, pektoral kas parcalarina ait konturlarin diiz

¢izgi benzerligini artmaktadir. Bu nedenle, EEKTS yontemi 6znitelik olarak pektoral kas
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parcalarinin konturlariin diiz ¢izgiye olan benzerligini kullanmistir. Diiz ¢izgi benzerligini
6lemek icin, dogrusal regresyonun en basit ve en yaygin sekilde uygulanan sekli olan Kok-
Ortalama-Kare-Hata (RMSE) teknigi kullanilmaktadir. RMSE degeri hesaplanirken her
veri noktasi i¢in hatalarin karesi alindiktan sonra karekok degerlerinin ortalamasi alinir.
Kontur ile diiz ¢izgi arasindaki benzerlik arttik¢a, RMSE degeri azalir.

Sekil 2.25 (a)'da bir kontur igin kestirim yapilan diiz ¢izgi (L) ve eksen kesisim
agis1 (0 gosterilmektedir. Bir blok igerisinde yer alan sirali dizideki konturlarin RMSE
ve eksen kesigme acilari sirasiyla asagidaki Esitlik (2.46) ve (2.47) de gosterilmektedir.

RMSETY, = {RMSE*| n=1,2,...,Np, } (2.46)

0N, = {07 In=1,2,...,Np, } (2.47)

2.5.2.3. Topografik Tabanh Oznitelikler

MLO mamografi goriintiilerinde yer alan pektoral kas bdlgesi anatomik yapisinin bir
sonucu olarak tipki siipheli bolgeler gibi genellikle belirginligi yiiksektir. Belirginligi
yiiksek olan nesnelerin topografik haritadaki ardisik konturlar arasindaki alan, diisiik
belirginlikteki nesnelerinkine gore ¢ok daha kiigiiktiir. Konturlar arasindaki topolojik iliski,
ardigik konturlar arasindaki alan analiz edilerek belirlenebilir. Bir bloktaki siralt dizide yer
alan konturlar arasindaki alan, Esitlik (2.48) ‘de gosterilmektedir. Sonu¢ olarak bu alan
degerlerinin kiiciik ve artmadan devam etmesi o nesnenin belirginliginin siddetini

gostermektedir.

AATYy = {4AF n=1,2,...,Np} (2.48)

2.5.2.4. Kural Tablosunun Olusturulmasi

Pektoral kas pargalarina ait belirli desenli konturlarin tespit eden EEKTS yontemine
ait akis diyagrami Sekil 2.26’da gosterilmistir. Bu yontem, yukarida tanimlanan
Ozniteliklere ait karar agaci kurallarindan olugmaktadir. Bu kurallarin esik degerleri

deneysel olarak yapilan ¢alismalarin sonucunda bulunmustur.
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m=0

M (Toplam blok sayisi)

&
S ] m=m+1
g —
Nt
RMSEy, < 4 piksel
m. Blok igindeki . &
sirali dizi konturlar | - glr:\rm < 90°
&
AT, < 50 piksel®
EVET |
d
o
ilgili arintiileri kaldir S ., Ortaya cikan oriintilerin
& konturlarinin sayisini hesapla
T
i
<L
HAYIR A
EVET s
.— --------- Oriinti
el / 4 0 kontur sayisi>5
HAYIR | E—LEVET
4 L
M adet blok igin
aday sinir pargalan Ortintintilerin son konturunu pektoral
:. """ = kas igin aday simirt

olarak kabul et

Sekil 2.26. Aday sinir parcalarinin bulunmast i¢in akis diyagrami
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Sirali dizideki farkli dokularin spesifik desenli konturlari, her biri i¢in ayr1 ayri
gruplandirilir. Herhangi bir dokunun belirginligi, dokuya ait spesifik desenli konturlarin
sayist ile Ol¢iiliir. Bu say1 bir ¢ikint1 dokusunda biiyiik iken, ince bir dokuda diisiiktiir. Bu
caligmada, aday smir pargalarinin sayisini kontrol etmek icin cok diisiik ¢ikintili dokular
thmal edilmistir. Sonu¢ olarak belirli desenli konturlarin minimum sayis1 "5" olarak
deneysel olarak segilmistir. Belirli desenli konturlarin en distaki konturu o nesnenin aday
sinir olarak kabul edilmistir.

EEKTS yontemi, tiim bloklar i¢in ayr1 ayr yiiriitiilerek tiim aday sinir parcalari
bulunur. Bu algoritmanin Sekil 2.24 (a) ‘de yer alan ilk blok i¢in ¢iktilar1 Sekil 2.24 (b) ve
(c) ‘de gosterilmektedir. Bu sekilden de goriilecegi lizere hem pektoral kas sinirina hem de
benzer dokulara ait sinirlar elde edilmektedir. Dolayisiyla bu yanlis sinirlart elemek i¢in
bazi ilave algoritmalara ihtiya¢ vardir. Bu algoritmalar bir sonraki alt baglikta

agiklanmaktadir.

2.5.3. Yanhs Aday Sinir Parcalarini1 Eleme

EEKTS yontemi her bir blokta pektoral kas, meme sinir1, deri kivrimlart ve diger
benzer dokulara ait pektoral kas i¢in aday sinir pargalar tespit eder. Dolayisiyla bu yontem
tarafindan tespit edilen aday simirlari, pektoral kas parcalarinin yer aldigi bloklarda
olabilecegi gibi pektoral kasin yer almadigi meme dokusuna ait bloklarda da
goriilebilmektedir. EEKTS yontemi, bozulma etkilerine bagl olarak bazi sinir pargalarini
tespit edemeyebilir. Bu bahsedilen ihtimallerin sonucunda, bu yonteminin ¢iktilarint 6
farkli durumda asagidaki gibi kategorize edilmektedir.

» Durum 1: Herhangi bir pektoral blokta yalnizca gercek sinir parcasi olmasi.

» Durum 2: Herhangi bir pektoral blokta bir veya daha fazla yanlig sinir pargasi ve
gercek sinir parcasi olmasi.

» Durum 3: Herhangi bir pektoral blokta bir veya daha fazla yanlis sinir pargasi ve
gbzden kagan sinir pargasi olmasi.

» Durum 4: Herhangi bir pektoral blokta gozden kagan sinir pargast olmasi.

A\

Durum 5: Herhangi bir meme blogunda hig bir aday sinir parcasi olmamasi.
» Durum 6: Herhangi bir meme blogunda bir veya daha fazla yanlis sinir parcasi olmasi.
Sekil 2.27 (a)’ da EEKTS yoOnteminin sonuglar1 ile yukarida kategorize edilen

durumlar ilgili blok igerisinde farkli renkler ile temsil edilerek gdsterilmistir. Bu asamada,
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yanlig sinir parcalarint ortadan kaldirmak igin bazi algoritmalar Onerilmistir. Bu

algoritmalar temel olarak pektoral kas sinirma ait asagida verilen bazi bilgilere

dayanmaktadir:

» Pektoral kas siiri, igbiikey, disbiikey, diiz ¢izgi veya bunlarin bir karigimi olabilecegi
i¢in ii¢lincii derece polinom ile temsil edilebilir.

» Goriintiiniin tist kenarindan (y ekseni) baslar ve sol kenarinda (x ekseni) biter.

» Yukaridan agagiya azalarak siirekli bir sekilde devam eder.

A

[ oo

7
—/ ( Dur im 2|
| i o
7
( r

Durum 4

5 J

i Durum 3

| Durum 1]
@ o

Sekil 2.27. (a) Aday sinir pargalari i¢in durum bilgileri ve (b) pektoral kas sinir1
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Tim bloklardaki

aday simirlar

Tum bloklar icerisindeki aday siniri

olmayan bloklar belirle

Aday sinir pargasi
icermeyen
tic ardisik blok
var mi?

EVET

Toplam blok sayisinin, yarisindan
sonraki gelen bloklar icerisindeki aday
sinirt olmayan bloklan belirle

Pektoral kasa ait bloklarin son
buldugunu kabul et ve bundan sonraki
tiim bloklar ortadan kaldir.

w2

Pekttoral kasa ait
bloklardaki
aday sinir parcalan

iki ardisik blok
var mi?

Ef

Pektoral kasa ait bloklarin son
buldugunu kabul et ve bundan sonraki
tiim bloklarn ortadan kaldir.

Sekil 2.28. Pektoral kas bulunmayan bloklarin ortadan kaldirilmasi i¢in

akis diyagrami
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Pekttoral kasa ait
bloklardaki

aday simirlar

Bir blok iginde

Her bir blok igerisinde
tek bir aday siniri birak

Tim bloklar igindeki aday sinirlar igin
3.dereceden polinom uydur ve
RMSE hesapla

Tim kombinasyonlar igersindeki en
kiigiik RMSE degerine sahip olan
optimum yolu bul

birden fazla aday EVET .
sinir var mi? — 7
£
HAYIR |
< HAYIR
Her bir aday sinin
icin
kombinasyonlar
olusturuldu mu?
hd "

"T_\.‘j'

Optimum yol
(Her blok iginde
tek bir aday sirir}

Sekil 2.29. Optimum yol haricinde kalan diger aday sinirlarinin kaldirilmasi igin

akis diyagrami
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Optimum yol
(Her blok iginde
tek bir aday simir)

Tum bloklar igindeki aday simirlari igin
3.dereceden polinom uydur ve
RMSE hesapla

HAYIR 1. bloktaki simir pargasini gikararak
A b 3.dereceden polinom uydur ve
RMSE hesapla

EVET
Cikanilan sinir parcalarini ekleyerek
yukaridaki islemi diger bloklar igin
tekrarla
—
(;‘\l,“ 1\/‘-
Optimum yol RMSE degerleri icersinde en kiiglk

(gercek sinir parcalari) degere sahip olan yolu sec

Sekil 2.30. Optimum yol se¢imi i¢in akig diyagrami
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“Durum 6” ' dan da gosterildigi tizere, yanlis pozitif sinir parcalar1 sadece pektoral
bloklarda degil ayn1 zamanda pektoral kas ait olmayan meme bloklarinda da ortaya ¢ikar.
Bu nedenle, “Durum 6 olarak ortaya ¢ikan aday sinir parcalarini ortadan kaldirmak igin
pektoral kasin yer aldig1 son blogu tespit eden bir algoritma 6nerilmistir. Bu algoritmanin
akig diyagrami Sekil 2.28 ‘de gosterilmektedir.

Pektoral kas sinirina benzer dokularin olmasinin bir sonucu olarak bir blokta birden
fazla aday sinir parcasit goriilebilir. Bu durumda dogru smir pargasini tahmin ederek
digerlerini ortadan kaldirma islemi yapilmasi gerekmektedir. Bu islem i¢in Sekil 2.29 ¢ de
akig diyagrami gosterilen algoritma onerilmistir. Bu algoritmada tiim sinir pargalarmin
farkl1 kombinasyonlar1 i¢in tiim alternatif yollar olusturulur. Her bir yol ig¢in iiciincii
dereceden polinom uydurulur. Bu yollara ait RMSE degerlerinin arasinda en kiigiigiine
sahip smir yolu optimum yol olarak secilir. Bu yol disinda kalan aday sinir parcalar

ortadan kaldirilir.

> 5
\ \

" 7
(a) | (b) | ©)

Sekil 2.31. Ornek mamografi goriintiisii i¢in aday sinir parcalarinin eleme islemlerindeki
(a) Algoritma 1 ¢iktisi, (b) Algoritma 2 ¢iktisi, (¢) Algoritma 3 ¢iktisi

Herhangi bir bloktaki optimum sinir pargasi haricindeki yanlis siir parcalari,
optimum yol segilerek ortadan kaldirilir. Ancak, optimum sinir parcalariin da tiimii dogru
olmayabilir. Ayrica, bozulma etkileri nedeniyle bazi simir pargalar1 gézden kagmis da
olabilir. Kacirilan sinir pargalarinin en iyi sekilde tahmin edilmesi i¢in, optimum sinir
yolundaki yanlis sinir pargalar1 ortadan kaldirilmalidir. Bu islem igin Sekil 2.30 ‘da akis

diyagrami verilen algoritma gelistirilmistir. Optimal sinir pargalarinin dogrulugu, sinir
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uydurma islemi ile test edilir. Dogruluk kosulu olarak deneysel olarak belirlenen RMSE
degeri 6 kullanilir. Bu kosul karsilanana kadar, eleme ve egri uydurma siireci yinelemeli
bir sekilde devam eder.

Sekil 2.31 ‘de sirasiyla, bu ii¢c algoritmanin ¢iktilar1 gostermektedir. Bu sekilden
goriildiigii gibi; tim YP sinir pargalart bu algoritmalarin uygulanmasi ile ortadan

kaldirtlmistir.
2.5.4. Pektoral Kas Parcalarinin Birlestirilmesi

Yanlis pozitif aday sinir pargalari, 6nceki asamalarda onerilen algoritmalarla ortadan
kaldirilsa da, EEKTS yo6nteminin bozulmanin etkisine bagli olarak tespit edemedigi sinir
pargalar1 olabilir. Sekil 2.31 (c)’ den goriilecegi lizere bozulma durumunun yiiksek oldugu
6 ve 7. bloklardaki pektoral kas sinir pargalari tespit edilememistir. Ayrica, tespit edilen
siir parcalart genellikle piiriizliidiir ve baz1 durumlarda stirekliligi de olamayabilir. Bu
asamada, egri uydurma iglemi hem kacirilan sinir parcalarin tespit etmek hem de piiriizli
olan aday siirlarin1 diizlestirme islemi i¢in kullanilmistir.

Bu tez ¢alismasinda yapilan deneysel ¢alismalarin sonucunda, pektoral kas sinirinin
genellikle diiz dogru, i¢ ve dis biikey egrilerin kombinasyonundan olustugu goriilmiistiir.
Bu nedenle; pektoral kas smiri egri uydurma isleminde, 3. Dereceden bir polinom
kullanilmistir. Bu islemden sonra pektoral kas siniriin eksik kalan pargalari tamamlanarak
siirekliligi olan piirlizsiiz bir egri elde edilmis olur. Bu tez c¢alismasi kapsaminda
gelistirilen pektoral kas sinir1 tespit eden yontemin, mdb40 goriintiisii i¢in ¢iktist Sekil 2.27

(b) 'de gosterilmektedir.



3. BULGULAR VE iRDELEME

Bu tez ¢alismasi kapsaminda gelistirilen EEKTS yonteminin mamografi goriintiileri
tizerindeki stipheli bolgeleri ve pektoral kas sinirii belirlemesi tizerine yapilan deneylerin
sonuglar1 verilmistir. Bu performans deneylerinde Ozellikle belirginligi diisiik stipheli
bolgeler ve bozulmus pektoral kas bolgeleri i¢in de bulgular hazirlanmistir. Elde edilen bu
performans sonuglari1 asagida detaylar1 verilen Ol¢lim kriterleri lizerinden niceliksel alt
basgliklarda sunulmaktadir. Bu sonucglarin degerlendirmesi ve Onerilen yoOntemlerin
ozellikle basarili oldugu ve basarisiz oldugu goriintiilerde niteliksel olarak asagidaki alt
basliklarda verilmektedir. En son olarak bu tez c¢alismasinda gelistirilen yontemlerin
niceliksel sonuglar1 ve literatiirdeki oncli BDT calismalarina ait sonuglar ile mukayese
edilerek irdelenmistir.

Literatiirdeki BDT sistemleri performans degerlendirmesi i¢in yaygin olarak Tablo
3.1’de gosterilen Hata Matrisi (Confusion Matrix) iizerinde yer alan temel degerleri

kullanmagtir.

Tablo 3.1. Performans degerlendirmesinde kullanilan metrikler

Kesin Referans
Pozitif Negatif
oo Dogru Pozitif Yanlig Pozitif
Pozitif (DP) (YP)
Test Sonuglari
. Yanlis Negatif Dogru Negatif
Negatif (YN) (DN)

Bu hata matrisinde kullanilan temel metriklerin anlamlar1 pektoral kas sinir1 ve kitle
belirleme islemleri icin ayr1 ayr1 agagida aciklanmaktadir.
Dogru pozitif (DP):
» Gergekte pektoral kas pikseli olup boliitleme sonucunda da pektoral kas olarak

siniflandirilan piksellerin sayisidir.
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» Gergekte anormal bolgeye ait ilgi bolgesi olup siniflandirma sonucunda da anormal

bolge olarak siniflandirilan ilgi bolgelerinin sayisidir.

Dogru negatif (DN):
» Gercekte meme bolgesine ait bir piksel olup boliitleme sonucunda da meme bolgesi
pikseli olarak siniflandirilan piksellerin sayisidir.
» Gergekte anormal bolgeye ait ilgi bolgesi olup simiflandirma sonucunda anormal

bolge olarak siniflandirilan ilgi bolgelerinin sayisidir.

Yanlis Pozitif (YP):
» Gergekte meme bolgesine ait bir piksel olup boliitleme sonucunda pektoral kas
olarak smiflandirilan piksellerin sayisidir.
» Gergekte normal bolgeye ait ilgi bolgesi olup siniflandirma sonucunda da anormal

bolge olarak siniflandirilan ilgi bolgelerinin sayisidir.

Yanlisg Negatif (YN):
» Gergekte pektoral kas pikseli olup boliitleme sonucunda meme bolgesi pikseli
olarak smiflandirilan piksellerin sayisi
» Gergekte anormal bolgeye ait ilgi bolgesi olup siniflandirma sonucunda da normal

bolge olarak siniflandirilan ilgi bolgelerinin sayisidir.

Bu tez calismast kapsaminda elde edilen siipheli bolgeler arasindan anormal
bolgelerin belirlenmesi sonuglarint degerlendirmek i¢in kullanilacak bazi temel performans
metrikleri ¢esitli esitliklere gére hesap edilmektedir. Bu temel metrikler; dogru pozitif
orant (duyarlilik, sensivity), dogru negatif oran1 (6zgiilliikk, specificity) ve dogruluk

(accuracy); sirastyla Esitlik (3.1), (3.2) ve (3.3)’de hesaplanmaktadir.

DUY = —2£ 100 (3.1)
DP+YN

KES = 2~ _x100 (3.2)
DN+YP

DOG = —2P*PN 1100 (3.3)

DP+DN+YP+YN
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Siniflandirma islemlerinde, metotlar kesinlik (yanlis pozitifleri eleme kabiliyeti) ve
hassasiyet (dogru pozitifleri tespit etme kabiliyeti) arasindaki dengeyi kurmakla
ugrasmaktadir. Ikili siniflandirma sistemlerinde ayrim esik degerinin farklilik gosterdigi
durumlarda, hassasiyetin kesinlige olan oran1 ROC grafikleri ile gosterilmektedir. Bir ikili
siiflandiricinin basarist ROC egrisinin alani (AuC) ile 6l¢iilmektedir. Bu deger ne kadar
yiiksek olursa siniflandirma islemi o kadar bagarili olmaktadir. Bu tez calismast
kapsaminda elde edilen siniflandirma performanslart ROC grafikleri ile sunulmaktadir

Bu tez caligmasi kapsaminda elde edilen pektoral kas bolgesinin boliitlenmesi
sonuclarint degerlendirmek i¢in kullanilacak olan bazi temel performans metrikleri cesitli
esitliklere gore hesap edilmektedir. YP, kesin referans bolgesi disinda kalan piksel
sayisinin kesin referans bolgesindeki piksel sayisina oranidir. Benzer sekilde YN, kesin
referans bolgesi icinde bulunmayan piksel sayisinin kesin referans bolgesindeki piksel
sayisina oranidir. Tespit edilen bdlgedeki piksel seti ve kesin referans bolgesindeki piksel
seti sirastyla D ve R olarak belirtilir. Bu 6l¢timler Esitlik (3.4) ve (3.5)’de verilen esitlikler

ile hesaplanmaktadir.

YP = 100 X —'D“fl'l"R' (3.4)
YN = 100 x w (3.5)

YP, ve YN, , N sayida goriintii i¢cin tim YP ve YN degerlerinin ortalamasini
gosterir. Bu Olctimler Esitlik (3.6) ve (3.7)’de hesaplanmaktadir. Burada m ve 1 alt yazilari

sirasiyla ortalamay1 ve goriintiiniin indeksini belirtir.

VP =TI, (3.6)
YN = 2, (3.7)

Bu tez c¢aligmast kapsaminda yapilan deneysel c¢aligmalar yukarida agiklanan
performans metrikleri ve ROC grafikleri ile asagida alt basliklar halinde detaylica

verilmektedir.
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3.1. EEKTS Yontemi ile Siipheli Bolgelerin Belirlenmesi I¢in Yapilan Deneyler

Bu kisimda EEKTS yonteminin performansi bazi parametreler ve filtre tipleri
degistirilerek deneysel olarak incelenmistir. Bu deneysel ¢alismalarin sonuglar1 niceliksel
ve niteliksel olarak agagida alt basliklar altinda sunulmaktadir.

Literatiirde siipheli bolgelerin belirlenmesi icin en ¢ok MIAS ve DDSM veri
tabanlar1 kullanilmistir. Fakat MIAS veri tabaninda yalnizca 56 adet goriintiide kitle
bulunmaktadir. Sonug olarak bu kadar az sayida bir veri {izerinde egitim ve test islemi
yaparak siniflandirma performansini Slgmek zor bir goérevdir. Bu tez kapsaminda
kullanmak i¢in DDSM veri tabani iizerinde kitle iceren 1484 adet goriintiiye erisim
saglanabilmistir. Ayrica CBIS-DDSM veri setinde bu goriintiiler i¢in radyoloji uzmanlari
tarafindan hazirlanmis kitlelere ait boliitleme maskeleri de yer almaktadir. Bu nedenlerden

dolay1 bu agsamadaki deneysel ¢calismalar DDSM veri seti iizerinde gergeklestirilmistir.

3.1.1. Niceliksel Sonuclar ve Degerlendirmesi

Bu tez calismasinda, gelistirilen EEKTS yonteminin 6zellikle siiperpozisyon etkisi
altinda kalan belirginligi diisiik kitleler iizerinde basar1 saglanmasi hedeflenmistir. Bu
nedenle Ozellikle “OHS” , filtre tipleri ve bazi istatistiki Oznitelikler vb. gibi bazi
parametreler degistirilerek performansa olan etkisi niceliksel olarak detaylica
incelenmistir. Bu sonuglar Tablo 3.2 ‘de bes kisim halinde sunulmaktadir.

Ik kissmda 5 farkli genislikteki ortalama deger filtreleri icin OHS=5-35 secilerek
EEKTS-1 yontemine ait elde edilen DP, YN ve YP sonuglari gosterilmektedir. Bu
sonuclardan goriilecegi iizere en kiiclik YN degeri, Yumusatma Filtre 2 (15x15 ortalama
deger filtresi) kullanilarak elde edilmektedir. Elde edilen sonuglara gore, yumusatma
miktariin artmas1 YP sayisini diisiirmektedir. Fakat bu islem ile ne yazik ki YN sayis1 da
artmaktadir.

Ikinci kistmda Yumusatma Filtre 2 (15x15 ortalama deger filtresi) kullanilarak 5
farkl1 OHS icin DP, YN ve YP sonuglar1 gosterilmistir. Bu sonuglardan goriilecegi lizere
OHS icin esik degeri asag1 distiriildiikge DP sayis1 da artmaktadir. Fakat YN sayisin
diisiirmek i¢in yapilan bu islem, YP sayisinda ciddi bir artig olusturmaktadir.

Uciincii kistmda farkli genisliklerdeki Gabor filtreleri icin OHS=5-35 secilerek
EEKTS-1 yontemine ait elde edilen DP, YN ve YP sonuglar1 gosterilmektedir. Bu
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sonuclardan goriilecegi lizere en kiicik YN degeri, Gabor Filtre 4 kullanilarak elde
edilmektedir. Gabor Filtre genisliginin belli bir seviyeye kadar artirilmast YN degerini

diisirmektedir. Bu iglemin YP sayis1 lizerine ciddi bir etkisi bulunmamaktadir.

Tablo 3.2. EEKTS yonteminin farkli parametreler i¢in performans degerlendirmesi

EEKTS Boliitleme Yontemi 2 YR,
Ortalama Deger Filtre, farkli filtre boyutlar ile
10x10, OHS= 5-35, EEKTS-1 1228 [ 259 [ 11218 ‘ 82.75 ‘ 7.56
15x15, OHS= 5-35, EEKTS-1 1233 254 10418 | 83.09 7.02
20x20, OHS= 5-35, EEKTS-1 1213 274 7872 | 81.74 | 5.30
25x25, OHS= 5-35, EEKTS-1 1173 314 5532 | 79.04 | 3.73
30x30, OHS= 5-35, EEKTS-1 1118 369 3842 | 7534 | 2.59
Ortalama Deger Filtre, farkli OHS araliklar
15x15, OHS= 25-35, EEKTS-1 594 893 373 | 40.03 | 0.25
15x15, OHS= 20-35, EEKTS-1 761 726 820 | 51.28 | 0.55
15x15, OHS= 15-35, EEKTS-1 955 532 1922 | 64.35 | 1.30
15x15, OHS= 10-35, EEKTS-1 1121 366 4544 | 75.54 | 3.06
15x15, OHS=5-35, EEKTS-1 1233 254 10418 | 83.09 | 7.02
4 yonde Gabor Filtre, farkl: filtre boyutlari ile l
10x10, OHS= 5-35, EEKTS-1 1249 238 14029 | 84.16 | 9.45
15x15, OHS= 5-35, EEKTS-1 1291 196 16642 | 86.99 | 11.21
20x20, OHS= 5-35, EEKTS-1 1336 151 18257 | 90.03 | 12.30
25x25, OHS= 5-35, EEKTS-1 1372 115 18949 | 9245 | 12.77
30x30, OHS= 5-35, EEKTS-1 1321 166 17354 | 89.02 | 11.69
4 yonde Gabor Filtre, farklt OHS ile
25x25, OHS= 25-35, EEKTS-1 828 659 1278 | 55.80 | 0.86
25x25, OHS= 20-35, EEKTS-1 986 501 2369 | 66.44 | 1.60
25x25, OHS= 15-35, EEKTS-1 1152 335 4659 | 77.63 | 3.14
25x25, OHS= 10-35, EEKTS-1 1291 196 9238 | 86.99 | 6.23
25x25, OHS=5-35, EEKTS-1 1372 115 18949 | 9245 | 12.77
4 yonde Gabor Filtre, farklit EEKTSler ile

25x25, OHS=5-35, EEKTS-2 1322 165 12454 | 89.08 | 8.39
25x25, OHS=5-35, EEKTS-3 1201 286 6261 80.93 | 4.22
25x25, OHS=5-35, EEKTS-4 1337 150 16233 | 90.09 | 10.94
25x25, OHS=5-35, EEKTS-5 1287 200 10845 | 86.73 | 7.31

25x25, OHS=5-35, EEKTS-6 1135 352 4873 | 76.48 | 3.28
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Dordiincii kisimda Gabor Filtre 4 kullanilarak fakli OHS ’ler i¢in DP, YN ve YP
sonuclart gosterilmistir. Bu sonuglardan goriilecegi lizere OHS esik degeri asagi
diisiiriildiikce DP sayis1 artmaktadir. Fakat YN sayisini diisiirmek i¢in yapilan bu islem YP
sayisinda ciddi bir artis olusturmaktadir.

Bu tez calismasi kapsaminda Tablo 2.2 ‘de EEKTS kural tablolarinin bazi esik
degerleri degistirilerek, EEKTS yonteminin performans sonuglart gosterilmektedir.
Mamografi veri tabanlarinda kitlelere ait alan Ozniteliginin degisimi incelendiginde,
ebatlar kiiciik kitle sayisinin oldukca diisiik oldugu goriilmektedir. Oysaki kiigiik ebath
kitleleri belirlenme islemi esnasinda asir1 sayida YP ile de karsilasiimaktadir. Bu kisimdaki
deneylerin sonuglarma gore oOzellikle kiigiikk ebatli kitleler icin YN olusturulmasi

durumunda ¢ok sayida YP ’in ortadan kaldirilabildigi goriilmiistiir.

3.1.2. Niteliksel Sonuclar ve Degerlendirmesi

Bu tez calismasi kapsaminda Gabor filtre ve ortalama deger filtresi kullaniminin
EEKTS yontemindeki basarim performansi incelenmistir. Bu inceleme sonucunda Gabor
filtrenin kullanilmasi ile belirginligi diisiik kitlelerin tespit edilebildigi goriilmiistiir. Bu
kitlelerin yer aldigr gorintilerin ismi Tablo 3.3’de gosterilmektedir. Ayrica bu
goriintiilerin bir kism1 Sekil 3.1 ‘de gosterilmektedir. Bu sekilden de goriilecegi iizere bu
kitlelerin ¢ogu yogun bdlgeler icerisinde siiperpozisyon sonucu bazi kisimlar
goriilmemektedir. Ancak On isleme agamasinda uygulanan 4 farkli acidan Gabor filtresi
sonucunda, siiperpozisyon etkisi azaltilarak bu tip kitlelerin EEKTS yontemi ile
belirlenmesi ve kabaca bdliitlenme islemi gergeklestirilebilmistir.

EEKTS yonteminin siiperpozisyon etkisine ragmen Ozellikle basarili oldugu
belirginligi diisiik kitle tipleri 4 gruba ayrilarak asagida detaylandirilmistir:

» Pektoral kas bolgesine bitisik durumda yada bir kismi siiperpozisyon olan Kkitleler
(Sekil 3.1. (a) ve (b) ). Bu durumda olan kitlelerin yogun boélge olan pektoral kas ile
bir kismu ortilistiiglinden dolay1 belirginligi diigmektedir.

» Pektoral kas ile timiiyle siiperpozisyon olan kitleler (Sekil 3.1 (c) ve (d) ). Bu
durumda olan kitleler yogun bdolge olan pektoral kas ile ortiistiiglinden dolay1
belirginligi diismektedir. Bu tip kitleler gogiis duvarina yakin olursa kitlenin bir kismi
filmde yer almayacagindan dolay1r morfolojik 6zelliklerini kaybedeceginden kagirilma

ihtimali olabilmektedir.
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» Meme icerisinde yogun olan bir doku ile siiperpozisyon olmus kitleler (Sekil 3.1 (e)
ve (d) ) . Bu durumda olan kitlelerin yogun bdlge olan pektoral kas ile bir kismi
ortiistiigiinden dolay1 morfolojik 6zellikleri degisebilmektedir.

» Meme igerisinde bulunan siit kanallari, damar vb. doku tipleri ile siiperpozisyon olan

kitleler (Sekil 3.1 (g) ve (h) ). Siiperpozisyon miktari, karsilagtigi doku tipi ve kendi

buiytikliigiine bagl olarak belirginligi degiskenlik gostermektedir.

Tablo 3.3. Belirginligi diisiik kitlelerin yer aldigt mamografi goriintiileri
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(2)

Sekil 3.1. EEKTS yontemi ile tespit edilen belirginligi diisiik kitleler
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Gabor filtre kullanilmasina ragmen EEKTS yontemi bazi goriintiilerde yer alan
belirginligi c¢ok diisiik kitleleri tespit edememistir. Bu goriintiiler Tablo 3.4’de
gosterilmektedir. Ayrica bu goriintiilerin bir kismi1 Sekil 3.2°de gosterilmektedir. Bu kitle
tipleri 3 gruba ayrilarak asagida detaylandirilmistir:

» Meme iizerindeki konumlar1 arka plana yakin kisimlarda yer alan kitleler (Sekil 3.2 (a)
ve (b) ) . Bu tip kitle konumlar1 ¢ekim islemi i¢in sikistirilan memenin ug kisimlarina
denk gelmektedir. Bu konumda olan o6zellikle kiiciik ebatl kitlelerin belirginligi
oldukca diismektedir.

» Meme tizerindeki konumlari, memenin viicut tarafinda bitisik olan kismina denk gelen
dolayistyla mamografi goriintiisiiniin dik kenarma yakin olan kitleler (Sekil 3.2 (c) ve
(d) ) . Memenin sikistirilma islemi her ne kadar diizgiin bir sekilde yapilsa bile bu tip
bir kitlenin bir kismu X-Ray plakasinin disinda kalabilmektedir. Dolayisiyla bu tip
kitlelerin yalmzca bir kismi goriildiigiinden dolay1 kitlelere ait standart morfolojik
ozellikler goriilmemektedir.

» Asirt yogun memede yer alan kitleler (Sekil 3.2 (e) ve (f) ). Bu durumda yer alan
kitlelerin diger yogun doku tipleri ile siiperpozisyon miktar1 da yiiksek oldugundan

dolay1 tespit edilmesi zorlagmaktadir.

EEKTS yontemi, DDSM veri tabaninda yer alan 1484 kitlenin hem MLO ve CC
goriiniimlerine uygulanmistir. Sonug olarak bir goriiniimden tespit edilemiyen kitlenin
diger goriiniimde tespit edilebildigi goriilmiistiir. Ancak, Tablo 3.4 ‘de goriintii isimleri
kirimizi renk ile gosterilen yalnizca S adet kitle hicbir goriiniimde tespit edilememistir.

Baz1 kitlelerin konumlar1 memenin viicut tarafinda bitisik olan kismina denk
gelmesinden dolayr mamografi goriintiisiinde bir kismi1 goézilkmemektedir. Bu nedenle bu
tip kitleler standart morfolojik Ozelliklerini de kaybetmektedir. Bu tez ¢aligmasi
kapsaminda yapilan deneylerde; bozulan bdlgenin yansimasinin ilgili goriintiiye eklenmesi
ile bu tip kitlelere ait morfolojik ozelliklerin geri kazandirilabilecegi goriilmiistiir. Bu
kitleler i¢in bu sekilde eklenmis yansima goriintiileri ile EEKTS yontemi ile belirlenen
kitlelerin boliitleme sonuglart Sekil 3.3 ‘de gosterilmistir. Bu kitlelerin belirlemek igin
yapilan bu islemin gelistirilen BDT sistemine performans katkisini bulmak i¢in daha fazla
deney yapilmasi gerekmektedir. Bu tez calismasi kapsaminda bu amag i¢in herhangi bir

calisma yapilmamuistir.
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(e)

Sekil 3.2. EEKTS yontemi ile tespit edilemeyen belirginligi ¢ok diisiik kitleler

(b)

®
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Sekil 3.3. Kismi yansima goriintiisii eklenen mamografi goriintiileri

Tablo 3.4. Belirginligi ¢cok diisiik kitlelerin yer aldig1 mamografi goriintiileri

00037_RIGHT_CC

00094_RIGHT_MLO

00720_RIGHT_MLO

01262_RIGHT_CC

00056_LEFT_MLO

00106_LEFT_CC

00730_RIGHT_CC

01274_RIGHT_MLO

00066_LEFT_CC

00107_RIGHT_MLO

00734_RIGHT_MLO

01297_LEFT_MLO

00159_RIGHT_MLO

00187_LEFT_MLO

00737_LEFT_CC

01301_RIGHT_CC

00173_LEFT_CC

00215_RIGHT_CC

00747_LEFT_CC

01301_RIGHT _MLO

00238_RIGHT_CC

00224_LEFT_MLO

00801_LEFT_MLO

01327_LEFT_MLO

00343_LEFT_CC

00239_RIGHT_CC

00815_LEFT_MLO

01431_LEFT_MLO

00343_RIGHT_CC

00289_LEFT_CC

00829_LEFT_MLO

01439_LEFT_MLO

00343_RIGHT MLO

00342_RIGHT MLO

00869_LEFT_CC

01453_LEFT _MLO

00677_RIGHT_MLO

00361_RIGHT_MLO

00881_LEFT_CC

01493_RIGHT_CC

00837_RIGHT_CC

00370_RIGHT_CC

00988_LEFT_MLO

01514_LEFT_CC

00893_LEFT_CC

00411_RIGHT_CC

00997_LEFT_CC

01532_LEFT_CC

00924_RIGHT_CC

00411 _RIGHT _MLO

01018 _RIGHT _MLO

01557_RIGHT_CC

01090_LEFT_MLO

00426_RIGHT_CC

01039_RIGHT_CC

01557_RIGHT_MLO

01090_RIGHT_MLO

00439_RIGHT_MLO

01047_LEFT_CC

01583_RIGHT_MLO

01183_LEFT_MLO

00468_LEFT_CC

01047_LEFT_MLO

01608_RIGHT_CC

01187_LEFT_MLO

00468_LEFT_MLO

01124_RIGHT_CC

01638_RIGHT_CC

01254 RIGHT _MLO

00506_LEFT_MLO

01146_LEFT_CC

01650_LEFT_MLO

01257_RIGHT_CC

00526_RIGHT_CC

01150_LEFT_MLO

01656_LEFT_MLO

01316_RIGHT_MLO

00526_RIGHT_MLO

01155_RIGHT_CC

01680_LEFT_MLO

01614_LEFT_MLO

00528_LEFT_MLO

01173_RIGHT_CC

01682_LEFT_CC

01645_RIGHT_CC

00573_RIGHT_MLO

01175_RIGHT_MLO

01710_LEFT_MLO

01765_RIGHT_CC

00596_RIGHT_CC

01178 RIGHT_CC

01735_RIGHT_CC

01795_LEFT_MLO

00597_RIGHT_MLO

01203_RIGHT_MLO

01737_RIGHT_MLO

00021_RIGHT_MLO

00607_RIGHT_MLO

01207_RIGHT_MLO

01745_RIGHT_MLO

00044_RIGHT_CC

00617_RIGHT_MLO

01221 _LEFT_CC

01801_RIGHT_CC

00076_LEFT_CC

00626_LEFT_MLO

01231_LEFT_CC

01804_LEFT_MLO

00092_RIGHT_MLO

00634_LEFT_CC

01233_LEFT_CC

01876_LEFT_CC

00094_RIGHT_CC

00708_RIGHT_CC

3.2. Kitlelerin Belirlenmesi icin Yapilan Deneylerin Degerlendirmesi

Bu agsamada yapilan deneysel ¢alismalarda, Tablo 3.2 ’de gosterilen en yiiksek DUY
degeri i¢in tespit edilen ilgi bolgeleri lizerinden alinan Oznitelikler kullanilarak

simiflandirma islemi yapilmaktadir. Yapilan simiflandirma islemlerinde elde edilen verinin
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%25’1 egitim ve % 75’1 test i¢in kullanilmistir. Bu deneysel ¢alismalarin performans
sonuclari, ROC grafikleri iizerinden degerlendirilmektedir.

Bu asamada yapilan ilk deneyde hem doku oOznitelikleri (22x4 adet) hem de
istatistiksel Oznitelikler (11 adet) kullanilmistir. Bu deney ile farkli smiflandirict
yontemlerinin ikili siniflandirma performansindaki basarisinin incelenmesi yapilarak Sekil
3.4’de ROC egrileri ile gosterilmistir. En iyi AuC degerinin RusBoosted medotu ile
edilirken en yiiksek DOG degerinin de DVM metodundan elde edildigi gozlemlenmistir.

1 -
08
06
—
S
S5 04
a = RusBoosted AUC=0.89 DOG=%86.5
. EKK AUC=0.87 DOG=%93.9
DM AUC=0.86 DOG=%94.5
0.2r
Naive Bayes AUC=0.82 DOG=%75.7
O -
| | | | | |

0 0.2 04 0.6 0.8 1
1-KeskKinlik

Sekil 3.4. Tiim 6znitelikler i¢in farkli siniflandiricilart metodlarinin ROC Egrileri
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1 —
08
06
—
)
=
=3
O 04r
m= BlUtlenmis bdlge AUC=0.88 DOG=%85.8
= 30%30 cerceve AUC=0.79 DOG=%72.4
02 m— 20x20 cerceve AUC=0.77 DOG=%T71
,/, 10x10 cerceve AUC=0.72 DOG=%68.3
|
|‘
or !
| | | | | |

0 0.2 04 0.6 0.8 1
1-Keskinlik

Sekil 3.5. Farkli boyuttaki cergeveler ve EEKTS ile belirlenen boliitlenmis bolge
tizerinden alinan doku 6znitelikleri i¢in ROC Egrileri

Bu asamada yapilan ikinci deneyde EEKTS ile boliitlenen kitleler iizerinden ve bu
kitleleri cevreleyen maskeler iizerinden alinan doku oOzniteliklerinin siniflandirict
performansina etkisi incelenmistir. Bu maskeler; 10x10, 20x20 ve 30x30 piksel kare
olacak sekilde belirlenmistir. Bu maskeler ve boliitlenmis bolge {izerinden alinan doku
Oznitelikleri kullanilarak RusBoosted metodu ile siniflandirma islemi gerceklestirilmistir.
Bu smiflandirma isleminden elde edilen ROC egrileri, Sekil 3.5°de gosterilmektedir. Bu
sekilden de goriilecegi iizere, kitle iizerinden alinan doku 6rneginin bilylimesiyle birlikte
siiflandirict basarist artmaktadir. Ancak cer¢eve boyutunun kitle disina ¢ikmasi ile

birlikte, yani daha biiylik maskelerin kullanilmasi durumunda tekrar siniflandirict basarisi
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distiigi yapilan deneysel calismalarda goriilmiistiir. Bu deneylerde en iyi performans
sonucu, EEKTS yontemi ile boliitlenen bolgeler iizerinden alinan doku 6z niteliklerinden
elde edilmistir. Sonu¢ olarak bu tez calismasi kapsaminda yapilan boliitleme isleminin

siiflandirici performansina olan katkis1 bilyiik olmaktadir.

1 -
0.8
06
—
g
504
= m— Hepsi AUC=0.88 DOG=%86.3
= YUvalama tabanli AUC=0.86 DOG=%85.9
= Parlaklik tabanli AUC=0.82 DOG=%75.3
0.2
Morfolojik tabanli AUC=0.66 DOG=%65.8
0 -
| | | | | |

0 0.2 04 0.6 0.8 1
1-Keskinlik
Sekil 3.6. Istatiksel dzniteliklerin gruplandirilmast ile olusturulan ROC Egrileri

Bu asamada yapilan son deneyde istatiksel 6z niteliklerin siniflandirici
performansina olan etkisi incelenmistir. Bu deney i¢in 6znitelikler; morfolojik, parlaklik ve
yuvalama tabanli olarak 3 gruba ayrilmistir. Daha sonra her bir grup i¢in ayr1 ayr1 ve tiim

Ozniteliklerin kullanilmasi ile ROC egrileri olusturularak Sekil 3.6 ‘da gosterilmistir. Bu
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ROC egrilerinden de goriilecegi tlizere, en diisiik performans morfolojik tabanl
Ozniteliklerden elde edilmektedir. En yliksek performansin kitleye ait yuvalama miktarin
gosteren Oznitelige ait oldugu goriilmiistiir. Bir kitlenin hayat siiresi ile iliskili olarak
derinlik miktarma bagl olarak ortaya ¢ikaran yuvalama 0Ozniteligi kitlenin belirginligini
gosteren en onemli faktordiir.

Bu tez c¢alismasi kapsaminda gelistirilen EEKTS yontemi ile literatiirdeki bu
alandaki 6ncii BDT caligsmalariin performans sonuglar1 Tablo 3.5 ’de gosterilmektedir. Bu
tabloda gosterilen ¢aligmalar1 ayni sartlar altinda performansini degerlendirebilmek igin
kullanilan veri tabanlarina ait sonuglar alt alta gosterilmistir. Ancak bazi ¢aligmalar DDSM
gibi bliyiik veri tabanindaki kitle iceren tiim goriintiiler yerine belli sayida goriintiileri
secerek kullanmiglardir. Hong vd. [114] yalnizca DDSM veri tabanindaki 400 adet
goriintilyll segmislerdir. Eltonsy vd. [117] ise 540 adet goriintiiyii secerek kendi i¢inde
goriintiileri zorluk derecesine kategorize edip her bir kategori i¢in performans degerlerini
ayr1 ayrt sunmuslardir. Bu tez calismasinda gelistirilen yontem ise CBIS-DDSM veri
setinde kesin referans sonuglarmmin yer aldigi 1484 adet kitle goriintiisii iizerinde test
edilmistir.

MIAS veri tabani, DDSM veri tabanina gore oldukea kiigiik olup yalnizca 56 adet
kitle iceren goriintii bulunmaktadir. Sonug olarak bu veri tabanini kullanan tiim ¢alismalar
aym sartlar altinda 56 adet goriintii lizerinde performans degerlendirmesi yapmaktadir.
EEKTS yontemi ile bu veri tabanindaki tiim kitleler YP,=4.64 oran1 ile tespit
edilebilmistir.

INbreast veri tabani, DDSM ve MIAS veri tabanlarina gore daha yeni oldugu igin
dijital mamografi cihazindan elde edildiginden dolay1 goriintiilerin kalitesi daha yiiksektir.
Ayrica bu veri tabani {izerindeki goriintiiler i¢in 107 adet goriintii i¢in kesin referans
sonuclarina erisilebilmektedir. Sonug olarak bu veri tabanini kullanan tiim ¢aligmalar ayni
sartlar altinda tiim kitleler {lizerinde performans degerlendirmesi yapmaktadir. EEKTS
yontemi, Agrawal vd. [135] ¢aligmasindan sonra en yiiksek duyarlik degerine sahiptir. Bu
iki caligmanin duyarlik performans degeri birbirine goére ¢ok yakin olmasina ragmen

EEKTS yonteminin Y B,, degeri, yaklasik iki kat1 olarak oldukca yiiksektir.
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Tablo 3.5. Kitle belirleme islemi yapan BDT sistemlerinin performans sonuglari

Kitle Belirleme islemi yapan
BDT c¢alismalari YPn
Onerilen Yéntem OHS icerisinde EEKTS ile DDSM 91.3 9.82
boliitleme ve simiflandirma
Topografi Haritast DDSM 100 3.1
H .[114
ong vd. [114] /Yuvalama Derinligi
Es merkezli DDSM 92 54
Eltonsy vd. [117] Katmanlar/Geometrik 61.6 5.1
Es merkezli DDSM 91.3 10.4
Gao vd. [118] Katmanlar/MCA+CMM
Liu vd. 1119 Es merkezli Katmanlar/ Dar DDSM 82.4 53
fuvd. [119] Tabanli Aktif Kontur
Gabor Filtre Faz Tepkisi
Casti vd. [124] ' gsM p2 1.9
Analizi
Tai vd. [127] Kompleks Doku Ozellikleri DDSM 90 4.8
i i : DDSM
Shen vd. [132] Deep Active Learn}ng /Self 90 2
Paced Learning
.. " OHS icerisinde EEKTS ile MIAS 100 4.64
Onerilen Yontem =~
boliitleme ve siniflandirma
Topografi Haritasi/Hiyerasik
Mudigonda vd. [116] - prras NS &1 2.2
Gruplama
oklu Esikleme/ Bolge
Dominguez vd. [121] ¢ . . . g MIE 80 2.3
Siralama Sistemi
Adaptif Esikleme/ Coklu
Hu vd. [130] P .. s.. e ¢ MIAS oL7 0.71
coziintirlik
. . OHS icerisinde EEKTS ile | INbreast 97 2.86
Onerilen Yontem -
boliitleme ve siniflandirma
RetinaNet + Feature 94 1.5
Jung vd. [133] Pyramid Network INbreast
. . 87 0.5
Shen vd. [134] Adversarial Learning+FCN INbreast
Agarwal vd. [135] Faster R-CNN INbreast o8 1.67
o 90 0.3
Ribli vd. [136] Faster R-CNN+Deep-CNN-s INbreast

3.3. EEKTS Yontemi ile Pektoral Kas Boliitlenmesi I¢in Yapilan Deneyler

EEKTS yonteminin pektoral kas boliitlemesi {izerine yapilan deneysel ¢aligmalarin
performans sonuglar1 bu kisimda sunulmaktadir. Pektoral kas bolgesine ait radyologlarca
hazirlanmis kesin referans veri seti, INBREAST veri tabani i¢in olmasina ragmen DDSM

ve MIAS veri tabani i¢in yer almamaktadir.
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Ferrari vd. [85], gelistirdikleri yontemin performansini test etmek i¢in MIAS veri
tabanindan 84 adet goriintiiniin yer aldig1 veri seti olusturmuslardir. Bu veri setinde iki adet
uzman radyologun hazirlamis oldugu kesin referans sonuglar1 yer almaktadir. Ayrica bu
Ferrari vd. [85] bu veri setindeki her bir goriintii i¢in ayr1 ayri niteliksel ve niceliksel
performans sonuclarini isteyen arastirmacilara sunmaktadirlar. Bu sebeplerden dolayi, pek
cok arastirmaci [86-94] pektoral kas boliitlemesi i¢in gelistirdikleri yontemleri bu veri seti
lizerinde test etmistir. Sonug¢ olarak ayni veri setini kullanan bu arastirmacilar
caligmalarinin performanslarmmi ayni sartlar altinda mukayese edebilmistir. Bu tez
calismasinda pektoral kas bdlgesinin boliitleme isleminin performansinit 6lgmek igin
yapilan deneylerde bahsi gecen bu sebeplerden dolayt MIAS ve INbreast veri
tabanlarindan 84 ve 201 adet goriintii igeren iki veri seti 6zellikle kullanilmustir.

Bu asamada yapilacak deneyler iki kisma ayrilmistir. Oncelikle bozulmus pektoral
kas bolgelerinin boéliitlenmesi i¢in Onerilen goriintiiyli bloklara ayirma isleminin etkileri
diiz ¢izgi benzerligi acisindan incelenmistir. Ikinci kistmda, secilen en uygun blok sayisi
icin EEKTS yonteminin performans deneyleri hem MIAS-INBREAST veri tabanlar1 hem

de bozulmus pektoral kas goriintiilerini i¢eren veri seti i¢in yapilmistir.

3.3.1. Blok Sayisimn EEKTS Yontemine olan Etkisinin incelenmesi

Bu tez caligmasi kapsaminda gelistirilen pektoral kas boliitlemesi yOnteminin
ozellikle bozulmus pektoral kas bolgelerinde de yiiksek performans gostermesi
amaclanmistir. Bu amag i¢in goriintii bloklara ayrilarak bozuk pektoral kas pargalari,
saglam kisimlardan izole edilmistir. Ayrica bu boliinme sayesinde, bloklar icerisinde kalan
saglam pektoral kas sinirlarina ait konturlarin diiz ¢izgi benzerligi de artirilmustir.

Bu agamada; pektoral kas sinir pargalar i¢in diiz ¢izgi benzerliginin, blok sayist ile
olan iliskisini incelemek icin yapilan deneylerin sonuglart sunularak irdelenmistir. Bu
amacla 1, 2, 4, 8, 16 ve 32 blok sayisi i¢in diiz ¢izgi benzerligi deneyleri yapilmistir. Bu
islemlerin performans sonuclar1 analiz edilerek en uygun blok sayisinin belirlenmesi

amaclanmaktadir.
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(a) mdb 44 (b) mdb 75 (c)mdb 111 (d) mdb 112 () mdb 115

Sekil 3.7. Ornek mamografi goriintiileri icin tek bir diiz cizgi ile pektoral kas
boliitlenmesindeki hata oranlari. DP, YP ve YN bdlgeler sirasiyla kirmizi,
mavi ve yesil renkleri ile gosterilmektedir

Bu asamadaki deneyler i¢in, MIAS veri setinden Ozelikle konkav ve konveks
pektoral kas smirma sahip olan 5 adet goriintii segilmistir. ilk deneyde, bu kavisli smirlar,
boliitleme islemi i¢in tek bir diiz ¢izgi ile (Blok sayisi=1) temsil edilerek DP, YP ve YN
bolgeleri niteliksel olarak kirmizi, mavi ve yesil renklerle Sekil 3.7 'de sirasiyla
gosterilmistir. Bu sekilden de goriilecegi iizere, bloklara ayirma islemi yapilmazsa, diiz
¢izginin temsil ettigi egri sinirlar i¢in boliitleme hatasi ¢ok yiiksek ¢ikmaktadir.

Ikinci deneyde ise birinci deneyde kullanilan 5 adet goriintii i¢in 1, 2, 4, 8, 16 ve 32
adet bloga ayirma islemi yapilmistir. Bloklar icinde kalan pektoral sinir pargalari,
boliitleme islemi i¢in diiz bir ¢izgi ile temsil edilmistir. Daha sonra her bir goriintii i¢in tiim
blok sayilar1 i¢in YP ve YN degerleri hesaplanarak mavi ve yesil bar ¢ubuklarla sirasiyla
Sekil 3.8 (a-e) 'de gosterilmistir. Bu grafiklerden de goriilebilecegi gibi, 1 blok ig¢in
goriintiilerin toplam hata oranlar1 ¢ok yiiksek olmasina ragmen, blok sayis1 arttik¢a toplam
hata oranlari, bu sinirlar egri seklinde olsa bile hizli bir sekilde azalmaktadir. Ayrica 16 ve
uistii blok sayist i¢in YP veya YN degerleri %]1'in altina diigmektedir.

Uciincii deneyde, MIAS ve INbreast veri tabanindaki 84 ve 201 adet goriintii
kullanilmigtir. Degisen blok sayilari i¢in YP,, ve YN,,, ortalama hata degerleri hesaplanarak
sirastyla Sekil 3.8 (f)'de gosterilmistir. Bu deneyin sonuglari, blok sayisi artmasi ile diiz
cizgi benzerliginin arttigin1 ve boliitleme hata oranlarin 16 veya daha fazla blok sayisi
icin % 1'in altina diistiigiinii gostermektedir. Yapilan deneysel ¢alismalarda blok sayisinin

16'dan fazla olmas1 durumunda, bu islemin performansa olan katkisin1 ¢ok artirmadigi ve
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aksine islem yiikiini artiracagi goriilmistir. Bu islem yiikii igin yapilan test
calismalarinda; Intel Core i5 4460 3.2GHz 12GB RAM donanimina sahip bilgisayarda
MATLAB 2018 yazilimi {izerinde yaklasik bir blok sayis1 i¢in ortalama 1 saniye civarinda
stirdligli goriilmiistiir. Sonug olarak; bu tez caligmasi1 kapsaminda gelistirilen pektoral kas
boliitleyen yontem i¢in blok sayis1 16 olarak belirlenmistir.

Bir pektoral kas her zaman bir mamografi goriintiisiiniin goglis duvarina yakin olan
dikey kenartyla kesisir. Sonug olarak pektoral kasin dik yiiksekligi bu kesisim noktasi ile
baslangic noktas1 arasindaki mesafedir. Gelistirilen yontemde, baslangicta pektoral kas
yiiksekligi tahmin edilemediginden, bdliinme islemi tiim goriintii boyunca dikey yonde
gerceklestirilir. Bu nedenle, pektoral kas yiiksekligi ile gortintii yiiksekligi arasindaki oran
pektoral kas bloklarinin sayisini etkiler. Bu amagla, son deneyde, iki veri setindeki her bir
gorlintli i¢in pektoral kas yiiksekliginin goriintii yiiksekligine gore dagilim analizi
yapilmistir. Bu dagilima gore pektoral kas boyutu kisiden kisiye degismekle birlikte
pektoral kas yiiksekligi tiim goriintiilerin cogu i¢in goriintii yiiksekliginin yaklasik yarisina
karsilik gelir. Bu dagilim c¢an seklinde bir egri oldugu i¢in Gauss dagiliminin bir 6rnegidir.
Ozetle; pektoral kas bolgeleri cogu orta biiyiikliikte iken, nadiren ¢ok biiyiik ve ¢ok kiigiik
boyutlu pektoral kas ornekleri bulunmaktadir. Bu deneylerin sonucunda; 16 bloklu bolme
islemi yapilmasi durumunda, ¢cogu goriintii i¢cin pektoral kas bolgesinin yaklasik 8 blokta
yer aldig1 ayrica saglam ve bozuk kisimlarin birbirinden ayrilmasi i¢in bu blok sayisinin

yeterli oldugu goriilmiistiir.
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Sekil 3.8.  Blok sayisinin pektoral kas boliitlenmesine etkisi. Boliitleme hata oranlari
stirastyla (YP ve YN) mavi ve yesil renkleri ile gosterilmektedir. (a) mdb 44,
(b)mdb 75, (¢c)mdb 111, (d) mdb 112, () mdb 115, (f) Veri setindeki tiim
gorlintiiler

3.3.2. Niceliksel Sonuclar ve Degerlendirmesi

Bu tez calismasi kapsaminda pektoral kas boliitlemesi icin gelistirilen EEKTS

yontemi; Ferrari vd. [85] tarafindan MIAS veri tabanindan secilen 84 adet goriintii icin test
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edilerek performans sonucu Tablo 3.6 ’da gosterilmistir. Ayni veri setini kullanan
literatirde yer alan bu alandaki bazi Oncii ¢alismalarin sonuglart da ayni tabloda
sunulmaktadir. Bu performans sonuclarina bakildiginda EEKTS yontemi % 2.34 en diisiik
YN,, degeri ile en iyi performansi1 gostermektedir. Ayrica % 0.92 YP,, degeri ile de en

diisiik % 0.58 Y B, degeri ile mukayese edilebilir olup tiglincii en iyi degere sahiptir.

Tablo 3.6. MIAS veri tabanindan segilen 84 goriintii i¢in EEKTS ve bu alandaki bazi
BDT caligmalarinin performans sonuglari

B 1o EEKTS
.. X Yontemi .
Performans Olgiitleri (87] (88] B
1.98 0.58 3.71 2.55 0.85 1.45 1.02 0.92
YR,
25.19 5.77 5.95 11.68 4.88 5.52 5.63 2.34
YN,
YP<5 & YN<5 10 45 50 40 46 48 49 62
min(YP,YN)<5 & 0 0 18 20 25 28 30 19
5<max(YP,YN)<10
min(YP,YN)<5 & 0 0 11 18 13 7 4 3
max(YP,YN)>10
5<YP<10 & 8 22 0 1 0 1 1 0
5<YNK10
5<min(YP,YN)<10 0 0 0 0 0 0 0 0
& max(YP,YN)>10
Yps10& YNs10 | O 17 > 3 0 0 0 0

Tablo 3.6 {izerinde ayrica YP ve YN ‘e ait bazi kritik esik degerleri i¢in 6 adet hata
aralig1 gosterilmektedir. Bu deney ic¢in kullanilan veri setindeki her bir goriintii i¢in
degerlendirme yapilarak, bu hata araliklarina denk gelen goriintiilerin sayilar1 Tablo 3.6’da
verilmektedir. Bu sonucglarin  bar grafigi bicimindeki gosterimi  Sekil 3.9 ‘’da
gosterilmektedir. Bu grafikten goriilecegi iizere; EEKTS yontemi, mukayese edilen diger

yontemlere gore en iyi performansa sahiptir.
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Sekil 3.9. Boliitleme Hata oranlart i¢in goriintiilerin istatiksel dagilimlari

INbreast veri tabami i¢in EEKTS yontemi ve bu alandaki Oncii caligmalarin

boliitleme sonuglart Tablo 3.7°de gosterilmektedir. Bu performans sonuglarina
bakildiginda EEKTS yontemi % 1.15 en diisikk YN,, degeri ile en iyi performansi
gostermektedir. Fakat EEKTS yontemi % 1.26 YP,, degeri ile en diisiik degere sahip olan
Rampun vd. [102] ‘na ait % 0.3 YP, degeri karsisinda ikinci en iyi performansi

gostermektedir.

Tablo 3.7. INbreast veri tabani i¢gin EEKTS yontemi ve bu alandaki bazi BDT
caligmalarinin performans sonuglari

B Shen vd. Shi vd. Rampun vd. EEKTS
Performans Olgiitleri . :
[100] [101] [102] Yontemi

YP, 1,35 2,42 0,3 1,26

YN, 1,27 13,61 5,7 1,15
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Tablo 3.8. Hough, Gabor ve EEKTS yontemlerinin o6rnek bozuk pektoral kas
goriintiilerinin her biri i¢in ayr1 ayr1 performans sonuglari

mdb mdb mdb mdb mdb mdb mdb mdb mdb mdb mdb mdb
33 34 36 39 40 68 75 98 109 110 115 123

16.04 0 0 15.19 0 0 0 100 100 0 0 0

40.96 | 74.48 | 23.65 | 47.92 | 92.70 | 26.75 | 26.69 | 23.44 | 3.48 | 48.65 | 28.62 | 87.98

Gabor | yp | 0.13 | 9.67 | 041 0.74 0 0 0 100 | 23.10 0 327 | 037

Metod
SO v 12473 | 1195 | 1165 | 13.77 | 1376 | 19.69 | 1987 | 0 | 42.38 | 10.06 | 4.68 | 8.24

EEKTS | YP | 424 | 1.65 | 2386 1.97 | 0.27 | 0.04 1.14 | 040 | 454 1.2 3.65 22

Metodu | yN | 2.07 | 425 | 6.70 1.52 | 137 | 425 | 484 | 382 | 857 | 092 | 0.83 | 2.19

Tablo 3.9. Hough, Gabor ve EEKTS metotlarinin 6rnek bozuk pektoral kas goriintiileri
icin performans sonuglari

Gabor | EEKTS

Performans Olgiitleri Metodu | Metodu

YP, 19,26 11,47 2,01
YN, 43,77 15,06 3,44
YP<5 & YN<5 0 1 10

min(YP,YN)<5 & 5<max(YP,YN)<10 1 2
min(YP,YN)<5 & max(YP,YN)>10 0 7 0
5<YP<10 & 5<YN<10 0 0 0
5<min(YP,YN)<10 & max(YP,YN)>10 9 1 0
YP>10 & YN>10 3 1 0

EEKTS, Hough ve Gabor yontemlerinin; Sekil 1.14 ‘de gosterilen bozulmus
pektoral kas bolgeleri tizerindeki niceliksel performans sonuglart her bir goriintii i¢in ayri
ayr1 Tablo 3.8 de gosterilmektedir. Bu sonuglar icin elde edilen YF,,, ve YN,,, degerleri ile
hata araliklarina diigen goriintii sayilar1 Tablo 3.9 ‘da gosterilmektedir. Bu karsilagtirma
sonuglarina gére EEKTS yontemi, Hough ve Gabor yontemlerine gore oldukca yiiksek

performans gostermektedir.

3.3.3. Niteliksel Sonuclar ve Degerlendirmesi

Sekil 1.14 ‘de gosterilen bozulmus pektoral kas oOrnekleri icin kesin referans

maskeleri, EEKTS , Hough ve Gagor yontemlerinin boliitleme sonuglari sirasiyla kirmizi,
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sar;, mavi ve yesil renkler ile Sekil 3.10 ’da gosterilmektedir. Bu sekil tizerinden
goriilecegi lizere EEKTS yontemi bozulmus pektoral kas ornekleri i¢in neredeyse uzman

radyologlar ile ayn1 boliitleme sonuglarin1 vermektedir.

(h)

Sekil 3.10. (a-1) MIAS ve (m-p) INbreast veri tabanindan alinmis bozulmus pektoral kas
ornekleri i¢cin EEKTS , Hough ve Gabor yontemleri ile radyologlara ait
boliitleme sonuglar1 sirasiyla sari, mavi, yesil ve kirmizi renkleri ile
gosterilmektedir
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Sekil 3.10’un devami

3.4. Pektoral Kas Bolgesi ile Siiperpozisyon Olan Kitlelerinin incelenmesi

MLO mamografi goriintiilerinde yer alan pektoral kas bolgesi, doku ve yogunluk
Ozellikleri agisindan kitleler ile ayni karakteristikleri gdstermektedir. Bu nedenle bu
bolgenin varhigi kitle belirleyen BDT sistemlerinin YP sayisimi arttirmaktadir. Fakat
siiperpozisyon durumuna bagli olarak kitlelerin konumu pektoral kas bolgesi sinirina hatta
bu bolgenin igerisinde bile olabilmektedir. Sonug olarak pektoral kas bolgesi ¢ikarilmasi

islemi ile YP diistirme bakimindan performans artisi saglanirken, YN artisi ile tersi bir
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durum da olusabilmektedir. Sekil 3.11 (a) ve (b) ‘de mamografi goriintiilerinde kitle ve
benzeri nesneler ve maskeleri sirasiyla kirmizi ve mavi ok ve cerceveler ile

gosterilmektedir.

(a) (b)

Sekil 3.11. MIAS veri tabaninda yer alan pektoral kas ile siiperpozisyon
olmus (a) kitle , (b) YP nesneler ve maskeleri

Bu tez caligmasi kapsaminda MIAS, InBreast ve DDSM veri tabanlarindaki MLO
mamografi goriintlilerindeki pektoral kas ve kitle pozisyonlar1 arasindaki iliski detaylica
incelenmistir.

MIAS veri tabaninda yalnizca 56 adet kitle iceren goriintii bulunmaktadir ve
bunlardan yalmizca Sekil 3.11 (a) da gosterilen pektoral kas sinirma yakin bir kitle

gorilmiistiir.
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InBreast veri tabaninda ise 116 kitle iceren goriintiiden yalnizca 5 adet goriintiide
pektoral kas ve kitle arasinda siiperpozisyon bulunmaktadir. Siiperpozisyon durumuna
bagl olarak pektoral kas bolgesi ile tiimiiyle ortiisen kitleden baslayarak ve Ortlisme

miktarinin azalan sirasiyla gosterilen kitleler Sekil 3.12 (a-e) ‘de gosterilmektedir.

(@) (b) (©) (d) (e)

Sekil 3.12. INbreast veri tabaninda yer alan pektoral kas ile siiperpozisyon olmus kitle
ornekleri iceren MLO mamografi goriintiileri

DDSM veri tabaninda ise 1484 kitle igeren goriintiiden 48 adet goriintiide pektoral
kas ve kitle arasinda siiperpozisyon bulunmaktadir. Bu kitleler pektoral kas sinirina yakin
olanlar ve tiimiiyle i¢inde olanlar olmak iizere ikiye ayrilarak Sekil 3.13 ve Sekil 3.14 ‘de
gosterilmektedir. Literatiirde yer alan pektoral kas boliitleme ve ¢ikarma islemleri yapan
BDT yazilimlar1 tiimiiyle pektoral kas icerisinde bulunan kitleleri dikkate almamislardir.
Sonug olarak bu yazilimlar, pektoral kas ¢ikarilmasi durumunda bu tip kitleler i¢in YN
olusturmaktadir.

Bu tez calismasi kapsaminda kitle belirleme asamasinda pektoral kas bolgesi
tizerinde olusan YP sayisinin DDSM, MIAS ve InBreast veri tabanlari i¢in sirastyla YP,, =
295, YP,, =214 ve YP, = 1.73 olarak hesaplanmistir. Sonug¢ olarak; pektoral kas
bolgesinin ¢ikarilmasi ile bu YPB, degerleri kadar diisiis elde ederek gelistirilen BDT
sisteminde performans artis1 saglanmistir. Bu performans elde edilirken MIAS veri
tabaninda hicbir YN olusmamistir.  Ancak INBreast veri tabaninda  tiimiiyle
stiperpozisyon olan 1 adet kitle icin YN olusmustur. Ayrica DDSM veri tabaninda ise
pektoral kas bolgesi ile tiimiiyle ortiisen 24 adet kitle icin YN olusmaktadir.
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Sekil 3.13.  DDSM veri tabaninda yer alan pektoral kas ile kismen siiperpozisyon olmus
kitle 6rnekleri iceren MLO mamografi goriintiileri
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Sekil 3.14. DDSM veri tabaninda yer alan pektoral kas ile tlimiiyle siiperpozisyon olmus
kitle 6rnekleri iceren MLO mamografi goriintiileri



4. SONUCLAR

Bu tez calismasinda mamografi goriintiilerindeki kitlelerin ve pektoral kas bolgesinin
stiperpozisyon etkisini dikkate alarak belirleme islemini yapan yontemler gelistirilmistir.
Onerilen yontemler; MIAS, DDSM ve INbreast veri tabanlarinda yer alan mamografi
goriintiileri lizerinde test edilmistir. Bu test sonuglar1 goriintiilerdeki siiperpozisyon
durumuna gore kategorize edilerek ayrintili bir sekilde niceliksel ve niteliksel olarak
gosterilmistir.

Bu tez calismasinda elde edilen sonuglar 3 kisimda sunulmaktadir. Birinci ve ikinci
kisimda siiperpozisyon etkisi altindaki kitleler ve bozulmus pektoral kas bolgeleri hakkinda
sonuglar sirasiyla sunulacaktir. Son kisimda ise pektoral kas bdlgesinin ¢ikarilmasinin kitle

belirleme performansina olan etkisi hakkindaki sonug¢lar sunulmaktadir.
EEKTS yonteminin siiperpozisyon etkisinde kalan kitleler tizerindeki sonuglart:

» Pektoral kas, siit kanali, damarlar, glandular dokular tarafindan siiperpozisyona
ugramis ¢ogu kitle 4 farkli yonden Gabor filtre ¢iktilarina uygulanan EEKTS yontemi
ile belirlenebilmistir.

» Mamografi goriintiisiinde meme bolgesinin dig kadranina yakin kisimlarda yer alan ve
ozellikle kiiclik ebath kitlelerin belirginligi olmamaktadir. Ayrica gogiis bolgesine
yakin olan kisimda kitlerin bir kism1 da filmin diginda kaldiginda dolay1r morfolojik
ozellikleri baskinligr kaybolmaktadir. EEKTS yontemi bu tip kitlelerde basarisiz
olmaktadir.

» EEKTS yonteminin ¢iktilarindan olan yuvalama derinligi yani i¢ ice gecen konturlarin
sayis1 kitle siniflandirma asamasinda basariya olan etkisi en yiiksek Oznitelik oldugu
gorilmiistiir.

» EEKTS yontemi ile boliitlenen siipheli bolgeler tizerinden alinan doku 6zniteliklerinin
siniflandirma isleminin basarisina olan katkisi, siipheli bolgeleri ¢evreleyen farkli
ebatlardaki maskeler {izerinden alinan doku 6zniteliklerine gore erden oldukca yiiksek

olmaktadir.
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EEKTS yo6nteminin bozulmus pektoral kas bdlgesi 6rnekleri iizerindeki sonuglart:

Saglam bir pektoral kas siniri, topografik harita iizerinde tek bir siirekli kontur ile
gosterilebilmesine ragmen bozulmus pektoral kas sinir1 bu durum gecerli degildir.
Bozulmus pektoral kas simirlarmin bazi  kisimlari  bulanik veya goriinmez
olabilmektedir. Topografik haritanin bloklara boliinmesi islemi ile bozuk ve saglam
siir parcalart birbirinden ayrilarak farkli bloklar halinde lokalize edilir.

Ayrica pektoral kas smir1 egri bir ¢izgi olsa bile, boliinmenin etkisi ile bloklar
icerisindeki pektoral kasa ait kontur parcalar1 diiz ¢izgilere benzer hale gelir. Boylece,
bu konturlarin konumu, geometrisi ve topografik ozellikleri daha verimli ve istikrarli
hale gelir. Sonug¢ olarak, saglam pektoral kas sinir parcalart igin karakteristik
ozelliklere sahip 6zgiil desenli konturlar ortaya ¢ikar.

EEKTS yontemi her bir blok i¢in ayr1 ayr1 sonug iirettiginden dolayi, bozulmus
kisimlar saglam kisimlart etkilememektedir. Bu yontem 6zellikle bozulmus pektoral
kas sinirlari igeren goriintiiler i¢in test edilmistir.

EEKTS yontemi, bozulmus pektoral kas bdlgelerinde bile uzman radyologlarin

performansina yakin basar1 gostermektedir.

Pektoral Kas Bolgesinin ¢ikarilmasinin Kitle Belirleme islemine olan etkisi:

MLO mamografi goriintiilerinde pektoral kas ile kitle arasindaki siiperpozisyon
durumuna bagl olarak kitlenin kismen yada tiimiiyle pektoral kas igerisinde oldugu
vakalar bulunmaktadir. Pektoral kas bdolgesi ¢ikarma islemi yaptiktan sonra kitle
belirleme islemi yapan literatirdeki BDT sistemleri bu tip Kkitleleri hesaba
katmamiglardir.

EEKTS yontemi ile ¢ikarilan pektoral kas bolgesi ile kitle belirleme islemindeki YP
sayilarini diisiirerek performans artis1 saglamaktadir.

Ancak; EEKTS yontemi, genel olarak kismi siiperpozisyon olan kitleleri
etkilememesine ragmen, tiimiiyle siiperpozisyon olan Kkitleleri pektoral kas bolgesi ile

birlikte ¢ikarmaktadir.



5. ONERILER

Mamografi goriintiileri iizerindeki siipheli bolgelerin siiperpozisyon etkisini dikkate
alarak belirlenmesi icin gelistirilen EEKTS yonteminin basaris1 akciger rontgen goriintiileri
izerinde siipheli bolgelerin belirlenmesi {izerine yapilan bir ¢calisma [139] ile test edilmistir. Bu
calismaya benzer sekilde, diger tibbi goriintiiler i¢cin EEKTS yontemi giincellenebilir.

Bozulmus pektoral kas bolgelerini boliitlemek igin onerilen yatay bloklara ayirma islemi,
siirlarinin bir kismi belirgin olmayan biiyiik ebatl kitleler i¢in radyal yada farkli bigimlerde
bolme islemi yaparak bagsarim performansi incelenebilir.

Bu tez c¢alismasinda; EEKTS yonteminin siiperpozisyon etkisini dikkate alarak
performans testini yapmak icin 6zellikle bozulmus kitle ve pektoral kas sinir1 iceren goriintiiler
secilmistir. Bu tipteki goriintiileri kategorize edilerek olusturulacak standart ve ortak bir veri
seti, bu alanda ¢alisma yapacak olan arastirmacilarin hizmetine sunulabilir. Boylece bu veri
setleri iizerinde ¢alisma yapan arastirmacilar yontemlerinin performansini1 ayni sartlar altinda
zor goriintiiler i¢in ayni kesin referans ile 6lgcme ve birbirleriyle kiyaslama imkan1 bulabilirler.

MLO mamografi goriintiilerindeki pektoral kas bolgesi ¢ikaran ¢aligmalar pektoral kas
ile siiperpozisyon olmus kitleleri dikkate almamuslardir. Onerilecek yeni bir yontem ile
pektoral kas bolgesi cikarilirken hem YP sayis1 diisiiriilebilir hem de pektoral kas ile
sliperpozisyona ugramis kitleler tespit edilerek YN olusmasi engellenebilir.

Bu tez kapsaminda gelistirilen BDT sistemi diger arastirmacilar tarafindan test edilmesi
ve gelistirilmesi agisindan agik kaynak kodlu olarak sunulabilir. Ayrica bu BDT sisteminin
internet iizerinden c¢evrimici olarak radyologlarin kullanimina acarak, alinan tibbi goriisler ile
interaktif bir sekilde gelistirilmesi saglanabilir.

Bu tez caligmasinda gelistirilen BDT sistemi kitleleri iyi/kotii (benign/malign)
siniflandirmasi yapmamaktadir. Giincel BDT sistemleri bu amag i¢in derin 6grenmeye dayali
YZ yontemleri ile yiiksek performans elde etmektedirler. Gelistirilen BDT sistemi bu
bakimdan giincellestirilmesi sonucunda, radyologlar i¢in daha kullanisgh bir hale getirilebilir.

Son yillarda mamografi goriintiileri igin biiyiik veri tabanlari, aragtirmacilarin hizmetine
sunulmakta ve bazi yarismalar ile motive edilmektedir. Giincel ticari BDT sistemleri bu amag
icin yiiksek performans gosteren derin 6grenmeye dayali YZ yontemleri kullanmaktadir. Bu
tez kapsaminda gelistirilen yontemleri biiyilkk veri tabanlar1 {izerinde Derin Ogrenme

algoritmalarimin da eklenmesi ile performans testleri yapilabilir.
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halen ¢aligmaya devam etmektedir.

1 adet SCl/expanded indeksli dergi ve 6’si ulusal ve uluslararas1 konferanslarda olmak

lizere toplam 7 adet yaymi mevcuttur. Yabanci dil olarak Ingilizce bilmektedir.
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