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OZET

Meme kanseri kadinlarda, erken 6liime yol agan kanser tiirlerinin basinda gelir.
Literatiirde, radyologlarin géziinden kagan meme kanseri vakalariin %10-%25 oldugunu
gorilmektedir. Bilisim teknolojisinin gelismesiyle, bilgisayarlarin uzmanlarca karar destek
sistemi olarak kullanim1 da yaygilasmistir. Ozellikle tip alaninda bu tiir sistemler teshis
amagcl olarak doktorlarca kullanilmaktadir.

Stipheli bir bolgeyi gosteren bilgisayar destekli sistem, bir tiimoriin doktorun
gbziinden kagmasini 6nleyebilir. Bu tiir sistemler doktor yerine degil, doktora “ikinci fikir”
ya da “On-okuyucu” olarak destek bilgisi sunar ve bdylece birden fazla uzmanin ayni
vakay1 incelemesine gerek kalmamasini saglar.

Bu tez galismasinda, memenin rontgeninin alinmasi ile elde edilen mamografi
goriintlilerinin 6n islem, 6zellik ¢ikarma ve siniflama siireglerini igeren bir Oriintli tanima
sistemi ile degerlendirilmesi amaglanmistir. Bunun icin, 6n islem siirecinde histogram
temelli boliitleme, 6zelik ¢ikarma siirecinde boliitlenmis mamografi gorlintiisiiniin dalgacik
donlisimii ve shannon entropi hesaplama, simiflama silirecinde ise entropi oOzellik
degerlerinin geri yaymim yapay sinir ag1 kullanilarak mamografi goriintiisiiniin taninmast
gerceklestirilmistir.  Gelistirilen karar destek sisteminin uygulamasi, 82 mamografi
goriintiisii izerinde denenmigtir. Test sonuglari, onerilen uygulama sisteminin bagariminin

%86 dogrulukta oldugunu gostermistir.

Anahtar Kelimeler: Mamografi Gériintiileri, Oriintii Tanima, Dalgacik
Doniisiimii, Entropi, Yapay Sinir Aglari.



ABSTRACT

A Decision Support System Based on Pattern Recognition for
Evaluating of Mammaographic Images

Breast cancer is one of the leading causes of early mortality in women.
Retrospective studies have shown that in current breast cancer screening between 10% to
25% of tumors are missed by radiologists. By the development of computer technology,
today, computer aided systems are being used in order to give support to the experts in
their province. Especially, medical science profits so much from these kinds of
developments. Computer aid systems are becoming prevalent for doctors in diagnosis.

A computer-aided detection system that prompts suspicious regions can draw
attention of the radiologist to a tumor he might otherwise have overlooked. The use of
computer aid diagnosis methods as a “second opinion” or as a “pre-reader” strategy has
been proposed, may reduce the observer variation.

Within the scope of this study, it is aimed to evaluate the segmentation of
mammogram images with a pattern recognition system mainly of three operations; pre-
treatment, feature extraction and classification. In order to this, in pre-treatment process,
histogram based segmentation; in feature extraction process, wavelet transformation of
segmented mammogram images and shannon entropy, and during classification process
entropy feature by using backprobagation artificial neutral networks recognition of
mammogram images is carried out. The use of developed decision support system is tried
on 82 mammogram images. The test results have shown that the success of the proposed

system is 86%.

Keywords: Mammographic Images, Pattern Recognition, Wavelet Transform,
Entropy, Artificial Neural Networks.
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1. GIRIS

Meme kanseri, tiim diinyada, kadinlarda sikca, erkeklerde ise seyrek olarak goriilen
ve oliime yol acan bir kanser tiiriidiir [1]. Diinya Saglik Orgiitii'ne bildirilen rakamlara
gore, ortalama 100.000 niifuslu bir iilkede 1000 veya daha fazla sayida kadin meme
kanserinden Olmektedir [2]. Tiirkiye’de de kadinlarda en sik rastlanan kanser tipi meme
kanseridir ve Tiirkiye insidans hizi orta derecede yliksek olan {ilkeler arasindadir [3].
Kadinlarda en sik goriilen kanser tipi olup Oliimciil olmasina ragmen, erken teshis
yontemleri ve multidisipliner tedavi yaklasimlari ile sagkalim oranlar1 6nemli 6l¢iide
artmistir. Tarama mamografileri ile meme kanserinin erken tanis1t miimkiin olabilmektedir.
Yapilan ¢alismalarda mamografinin, 1 cm ve daha kiiclik ¢apli kitleleri saptama giiciine
sahip oldugu ortaya konmustur [4-6].

Mamografi, memenin ¢esitli agilardan rontgeninin alinmasidir ve erken meme
kanseri teshisinde en 1yi goriintiileme teknigidir. Yaklasik olarak meme kanserlerinin %80-
85’1 mamografi goriintiilerinin incelenmesi ile elde edilirken, yapilan c¢alismalar
gostermistir ki goriintiilenen tiimorlerin - %10-25’1 radyologlar tarafindan gdzden
kacirilmigtir [1,7].

Mamografiyle yapilan incelemeler sonucunda erken yapilan teshisin, meme
kanserinin Oliim riskini %30 oraninda azalttig1 bilinmektedir [8]. Mamografinin
maliyetinin oldukca diisiik olmasi, bu yontemin yaygin olarak kullanimin1 saglamistir.
Kanserin ilk asamalarinda goriilen mikrokalsifikasyon obeklerinin bile mamografilerde
goriintlilenebilir olusu da  mamografinin  erken teshiste roliinii  artirmistir.
Mikrokalsifikasyonlar, kanserli hiicrelerin etkisiyle beliren ve genellikle obekler halinde
goriilen kiigiik kalsiyum birikmeleridir. Bunlar, mammogramlar iizerinde parlak noktalar
halinde belirirler. Mikrokalsifikasyonlar 0.1 mm’den 5 mm yar1 c¢apa kadar degisen
biiyiikliiklerde bulunabilirler [9].

Maliyetinin diisiik olmas1 ve erken teshiste etkili olmasindan ve 40 yasini ge¢mis
kadinlarda yilda en az bir kez mamografi ¢ektirmenin doktorlarca tavsiye edilmesinden
dolay1l, mamografiye basvuru artmis ve bu durum bir doktorun incelemesi gereken vaka
sayistmin da dogru orantili olarak artmasina neden olmustur. Ozellikle doku icine

gomiilmiis mikrokalsifikasyonlarin belirlenmesi dikkat gerektiren bir siire¢ oldugundan ve



artan sayida mamogramin, sinirli sayida radyolog ve doktor tarafindan incelenmesi
gerektiginden, yanlis teshisler, Oliime neden olabilen hatalara yol agabilmektedir.
Mamogramlardan daha iyi yararlanabilmek ve teshislerdeki dogruluk oranini arttirabilmek
icin, doktora yardimci olacak bilgisayar destekli bir karar destek sisteminin gelistirilmesi,

hem siireci kisaltacak hem de taninin dogru bir sekilde verilmesine yardimer olacaktir.

11 Amag

Tez calismasinin amacl, radyologlara mamografi goriintiilerinin
degerlendirilmesinde yardimci ve giivenilir bir bilgi sunmaktir. Boylece is yogunlugundan
veya dikkatten kagabilecek tiimorlii mamogram goriintiilerinin sayis1 azaltilacaktir.
Gelistirilecek  karar destek sistemi, mamograf goriintilerinin otomatik olarak
selim(normal) veya habis (anormal) olarak siniflandirilacaktir. Bu yardimci teshis sistemi
icin, Oriintli tanima yaklasimi temel alinarak Onislem, oOzellik ¢ikarma ve siniflama

stireclerini igeren bir uygulama sistemi gelistirilmesi hedeflenmektedir.

1.2  Literatiir Taramasi ve Degerlendirme

Meme yogunlugu iizerine ¢alismalarin kaynagi Wolfe’'un meme dokusu ve meme
kanseri arasindaki bagintiyr ortaya koydugu calismalara dayanmaktadir. Bu calismada
Wolfe meme parankimasini 4 gruba ayirmistir [10]. Miller ve Astley yagh ve yogun meme
yapilarin1 ayirt etmek i¢in doku tabanli Oznitelikler kullanmistir. Byng, fraktal boyut
tizerine olgimler kullanmistir. Bovis and Singh, uzamsal uri seviyesi bagimlilik (Spatial
Gray Level Dependency) matrislerinden 6znitelikleri ¢ikarmiglardir [15]. Son zamanlarda,
Petroudi mamografik goriiniimleri yakalayabilmek i¢in tekstonlar1 kullanmistir [12].
Zwiggelaar, yeniden goriinme matrisleri kullanarak mamografileri yogunluklarina gore
bolitlemistir. Yogunluk smiflandirma igin yogunluk bdlgesinin boyutu gibi sekilsel
ozellikleri kullanilmistir [13]. 1996°’da Highnam ve Brady hacimsel bir 6lgiit olarak hint
gOsterimini One stirmiistiir. Calismalarinda, her pikselin yag dokusunu SMF (Standart
Mammogram Form) kullanarak nicel 6lgekleme yapmislardir [14]. Hacimsel gosterimler 3

boyutlu meme goriintiilerinden meme yogunlugunun belirlenmesinde sik kullanilan



Oznitelikler olmustur [14,15]. Oliver, meme parankima yogunlugunun belirlenmesi igin
morfolojik ve doku 6zniteliklerini kullanmistir. Meme goriintiilerinden 6znitelik ¢ikarimi
i¢cin, Swiniarski Haar dalgaciklarini ve bagimsiz bilesen analizi yontemlerini kullanmistir
[16]. Mencattini, pekistirilmis goriintiilerden ¢ikarilmis 13 Haralic doku 6zniteligi
kullanmistir [17]. Brake, Karssemeijer ve Hendriks’te spikiil ve kitlelerin belirlenmesi igin
benek seviyesi (piksel-seviye) yontemi kullanilmistir. Her benek igin 3 spikiil ve 2 kitle
varligi ile ilgili olmak tizere 5 Oznitelik tanimlanmistir [18,19]. Sheshadri ve Kandaswamy
ortalama deger, standart sapma, diizglinlik (smoothness), 3. moment, benzerlik
(uniformity) ve daginim (entropi) Ozniteliklerini kullanarak meme durum tipini
belirlemeye ¢alismiglardir [20]. Petroudi ve Brady baska bir ¢alismalarinda es seviyeli
cergeve eslemleri kullanarak meme tiplerini ayirt etmeye c¢alismislardir. Bu yontemle
goriintiilerin topografik ve geometrik yapilart incelenmektedir [21,14]. Groshong ve
Kegelmayer mammogram goriintiilerindeki kitleleri bulmak i¢in Hough doniistimii
kullanmiglardir [22]. Kitle saptamasi i¢in birgok ¢alisma grubu Gauslarin Laplaslarini veya
Gauss Farklarini kullanmaktadir [23-25]. Li vd., tiimor tespiti icin Markov Random
alanlarmi kullanmiglardir [26]. Lefebvre vd.,mikrokalsifikasyonlarin segmentasyonunda
Fraktal yaklagimi kullanirken, Qian vd., Dalgacik Doniisiimlerinden yararlanmistir [27].
Petrick vd., yogunluga bagli kontrast genisletme filtrelerini kullanmistir [28]. Li vd., bir
bagka c¢alismada morfolojik iyilestirme ve igeriksel boliitleme yontemlerinden
faydalanmiglardir [29]. Ertas ve Gilgiir biitliin mamografi goriintiisiiniin yogun olup
olmadiginin  tespitine  yonelik olarak nispi isleme Ozelligi egrileri (ROC)
olusturulmus,Youden olgiitii hesaplanmis ve sonugta da optimum asimetri degeri
bulunmustur [30]. Zhang vd., 6zellik ¢ikarmada genetik algoritmalari kullanmistir [31].

Meme goriintiilerinden kanser aragtirmasi ¢alismalari izerinde yapilan ¢aligmalarda
siklikla karsilagilan durum, boéliitlenmis goriintiilerden ¢esitli 6zniteliklerin ¢ikarimina
dayanmaktadir. Bu 6znitelikler, ortalama, standart sapma gibi istatistiksel 6zniteliklerden,
dalgacik katsayilar1 gibi karmasik 6zniteliklere kadar ¢esitlilik gostermektedir.

Yapay Sinir Aglari (YSA) ise mikrokalsifikasyon kiimelerinin tespitinde sik
kullaniimaktadir [32]. Bu yontemle YSA, degisen boyutlarda, geriye yaymnim (back-
probogation) algoritmasi yoluyla egitilerek uygulanmaktadir. Genellikle teshis asamasinda
radyologlara onemli 6lgiide yardimcr oldugundan dolay: yaygin olarak kullaniimaktadir.
YSA uygulamalarinin sonucunda elde edilen sonucun nereden, nasil ¢ikarildiginin

bilinmemesi ve algoritmalarin egitimlerinin zaman alici ve zor olmas: gibi dezavantajlar



olmasina ragmen ogrenebilir olmalari ve hi¢ karsilasmadiklari sorunlari ¢ozebilmeleri

oldukg¢a onemli avantajlarindandir [32].

1.3 Tezin Organizasyonu

Tez asagidaki boliimlerden olusmustur:

Birinci boliimde, teze genel bir bakis agis1 kazanmaya yonelik olarak temel bilgiler
verilmis, meme kanserinin iilkemizde ve diinyadaki yayginlik oranlari incelenmistir. Erken
taninin meme kanseri teshisindeki 6nemi vurgulanarak, literatiir calismalar1 irdelenmistir.

Ikinci béliimde, meme goriintileme yontemlerinden mamografinin tanimu,
mamografi tiirleri, ¢ekim sathalar1 ve meme tiimorii 6zellikleri agiklanmistir.

Uciincii bolimde, oriintii tanima kavrami tanimlanarak, Onislem, boliitleme,
filtreleme, Ozellik ¢ikarimi, entropi hesaplama, dalgacik doniisimii gibi Oriintii tanima
sistemi iginde yer alabilecek bilesenler aciklanmistir. Oriintii tanima tiirleri verilerek,
ozellikle akilli Oriintli tanima yapis1 iizerinde durulmus ve sahip olmasi gereken 6zellikler
vurgulanmistir.

Dordiincii boliimde, gelistirilen karar destek sistemi uygulamasina yer verilmis ve
uygulamanin sonucunda elde edilen basarim oranlar1 agiklanmistir.

Besinci bolimde ise, elde edilen sonuclar irdelenerek katkilar vurgulanmistir.
Ayrica ileride yapilabilecek benzeri caligmalar ve uygulama alanlari ig¢in Oneriler

tartisilmistir.



2. MEME KANSERiIi VE MAMOGRAFIi

2.1  Meme Tiimorleri ve Mikrokalsifikasyonlar

Viicuttaki her organ degisik hiicrelerden meydana gelmistir. Bu hiicreler ihtiyag
oldugunda, belli bir diizen i¢inde boliiniir ve ¢ogalirlar. Bu olay viicudu saglikli tutar.
Hiicrelerin kontrolsiiz olarak bdliinmesi ve ihtiyacin Otesinde ¢ogalmasi sonucu kitle
olusur. Bu kitle tiimordiir. Timorler selim (normal) ya da habis (anormal) olabilirler. Selim
tiimdrler iyi huyludurlar, habis tiimorler ise kanserlerdir. Bir tiimdriin selim ya da habis
oldugu patolojik tetkik sonucu anlasilir [33].

Selim tiimorler kanser degildir. Cerrahi olarak alinabilirler ve tekrar ortaya
cikmazlar. En 6nemlisi selim tiimor hiicreleri diger dokulari istila etmez ve viicudun baska
yerlerine dogru yayilmazlar. Selim tiimorler yagami tehdit etmezler. Habis tiimorler ise
kanserdirler. Kanser hiicreleri de kontrol dis1 biiyiir ve boliiniirler ancak selim tiimorlerden
¢ok daha hizli ¢ogalip biiyiirler. Yakindaki doku ve organlart da istila edip harap ederler.
Ayrica, kanser hiicreleri habis tiimérden kopup kan dolasimina veya lenfatik dolasima
dokiilebilir. Meme kanserinde, viicudun bagka yerlerinde tiimor hiicreleri bu sekilde gelisir
[33].

Kanser hiicrelerinin uzak dokulara yayilmasina metastaz denir. Karaciger,
kemikler, beyin dokusu meme kanserinin en sik metastaz yaptig yerlerdir. Meme dokusu
stit bezleri, siit kanallari, bunlar1 gevreleyen yag dokusundan olusmaktadir. Meme
kanserleri bu dokulardan ortaya ¢ikar. Her dokunun kanseri farkli 6zelliktedir, tedavisi ve
hastaligin ilerleyis bi¢imi farklhidir. Siit bezlerinden ortaya c¢ikan kanserlere lobular
karsinoma, siit bezlerinden ortaya ¢ikan meme kanserlerine ise duktal karsinoma
denmektedir. Kanser hiicrelerinin lokalize veya g¢evre dokuya yayilmalara bakilarak in
situ kanser ve invaziv kanser terimleri de kullanilmaktadir. Meme kanseri denince tek bir
hastalik anlasilmamalidir [33].

Birkag ¢esit meme kanseri vardir. En sik goriileni siit kanallarindan ¢ikar ve duktal
kanser denir. Diger bir tip ise siit lireten keseciklerden gelisir ve lobiiler kanserdir. Diger
meme kanseri tipleri ¢gok nadir goriiliir. Kanser hiicrelerinin lokalize veya g¢evre dokuya

yayillmalarina bakilarak in situ kanser ve invaziv kanser terimleri de kullanilmaktadir.



Invaziv kanser ¢evre dokuya yayilmis, diger bir deyisle kanser hiicreleri bagladiklar1 doku
disina ¢ikmistir. Bu kanserler artik yandas ya da uzak bolgelere yayilabileceklerdir. Bu tip
kanserlerin tedavisi daha zor ve karmasiktir. In situ kanser yayllmamis anlamindadir ve bu
evrede yakalanan kanser orani ¢ok olmakla beraber genellikle sadece cerrahi yolla tam
olarak tedavi edilebilmektedirler. Epitel dokusu ile diger dokular arasindaki normal iliski

Sekil 2.1(a)’da, In situ kanser Sekil 2.1(b)’de, Invaziv kanser ise Sekil 2.1(c)’de

gosterilmistir[34].
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Sekil 2.1. (a) Epitel dokusu ile diger dokular arasindaki normal iliski, (b) In situ kanser, (c¢) Invaziv kanser

Kanser hiicreleri meme dokusu disina ciktiysa, Oncelikle koltuk alt1 lenf
ganglionlarin1 tutar. Kanser hiicreleri viicudun diger bolgelerine de 6rnegin kemiklere,
akcigere veya karacigere ulagsmis olabilirler. Bagka organlara yayilmis olan kanser de
ciktig1 organin adiyla anilir. Meme kanseri, baska bir organa bulagsmigsa, Ornegin
karacigeri tutmussa, buna metastatik meme kanseri denir.

Radyologlar mamogram goriintiistinii degerlendirirken mammogram {iizerindeki
kanser belirtilerine bakarlar. Bu belirtiler kiiclik parlak noktalar olarak beliren kalsiyum
birikintileri (mikrokalsifikasyonlar), belirgin olarak goriilen kitleler (tiimdrler) ve memenin
doku biitiinliigiinde goriilen yapisal bozulmalar olarak siralanabilir. Ozellikle

mikrokalsifikasyonlar meme kanserinin en erken belirtilerindendir.



Mikrokalsifikasyonlar mamogramlarda parlak noktalar olarak goériinmekte ve
kanserli dokularda ¢cogunlukla kiimeler halinde bulunmaktadir.

Mikrokalsifikasyon mamografilerin biiylik ¢ogunlugunda rastlanan bir bulgu olup
mamografi, mikrokalsifikasyon saptanmasinda kullanilan tek diagnostik modalitedir. Tiim
kanser olgulariin %30-40’1nda mikrokalsifikasyon goriilmesi erken tanida mamografinin
onemini vurgulamaktadir [35,36].

Mikrokalsifikasyonlarin genellikle selim patolojilerde goriilmesi, bununla birlikte
radyolojik olarak selim ile habis mikrokalsifikasyonlarin ayiriminin giic olmasi, selim-
habis ayiriminda kullanilacak bazi parametrelerin = gelistirilmesini  saglamigtir. Bu
parametreler arasinda mikrokalsifikasyonun lokalizasyonu, sayisi, yogunlugu, boyutu ve
sekli, mikrokalsifikasyon kiimesinin boyutu ve dagilim oriintiisii yer almaktadir [35,37].
Mikrokalsifikasyonlar; selim, habis ve ara grup olarak siniflandirilabilir. Sekil 2.2°de

mikrokalsifikasyonlarin mamogramlarda nasil goriindiigii gosterilmistir.

Sekil 2.2. Mikrokalsifikasyonlar

Tiimorler de mamogramlar iizerinde farkli sekillerde goriiniirler. Goriintiilenen
timoriin sekli, onun habis ya da selim olarak nitelendirilmesinde fikir verebilir ancak kesin
tan1 patolojik incelemeden sonra konur. Meme tiimorlerinin sekillerine ve kenar

ozelliklerine gore adlandirilis bigimleri Sekil 2.3°te gosterilmistir.
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Sekil 2.3. Meme tiimorii gesitleri

2.2 Mamografi

Mamografi, meme dokusunun 6zel olarak tasarlanmis rontgen cihazlar tarafindan,
diisiik dozajli X-1s1nlariyla yiiksek kontrastli ve yliksek yogunluklu filmler {izerine alinan
gorintiistdir [38].

Meme kanserinin tedavisinin basariya ulagsmasinda erken teshis ¢ok dnemlidir ve
bu da mamografi sayesinde ucuz ve hizli bir sekilde saglanabilir. Mamografi meme
kanserini erken tespit etmede yeri doldurulamaz bir tetkik seklidir. Sadece mamografi
sayesinde en ufak degisimler anlasilip elle muayenede fark edilemeyen nodiillerin
bliylimesi tespit edilebilir. Yine sadece mamografi ile baslangic asamasindaki kanserleri
teshis etmek miimkiindiir. Kanserli olma siiphesi bulunan kitlenin tespiti sonrasinda, bunun
kanserli olup olmadiginin belirlenmesinde de mamografi kullanilabilir [38].

Biyopsi, kanser olmasindan siiphelenilen dokunun laboratuar sartlari altinda kanser
olup olmadiginin belirlenmesi islemidir. Bir anormalligin bulunmasi durumunda, 6zel bir
mamografi tiiri  (Stereotactic Mamografi) yardimiyla yapilan biyopsi, teshisin

dogrulanmasi amaciyla kullanilir [38].



2.3  Mamografinin Cesitleri

Mamografi genel olarak iki bolimde incelenebilir. Birincisi, hastalik olup
olmadigini belirlemek amaciyla yaptirilan kontrol amagli mamografi, ikincisi de hastalik
riski tagtyan memeye uygulanan tan1 amacli mamografidir.

Kontrol amaghi mamografi, hi¢ bir sikayeti olmayan kadinlarda olasi meme
kanserlerini erken asamada teshis etmek i¢in kullanilir.

Tan1 amacgli mamografi, kuskulu dokunun tam yerini, boyutunu belirlemek ve ¢evre
dokuyla lenf bezlerini goriintiilemek amaci ile yapilir. Tan1 amaglh bir mamografide meme,

kontrol amag¢li mamografide oldugundan daha fazla agidan goriintiilenir [38].

2.4 Mamografinin Cekim Safhalari

Mamografi c¢ekilirken, islemi gerceklestiren uzman, hastayr gerekli konuma
getirerek her bir memeyi ayrica goriintiiler. Her ¢ekimde meme, fotografik bir filmin
istiine konumlandirilir ve seffaf iki levha arasina sikistirilir. Bu islem memenin
diizlesmesine neden olur ve daha fazla doku parcasinin st {iste gelmeden
goriintiilenmesini saglar.

Baz1 durumlarda uzmanlar, mamografiden 6dnce, meme derisi iizerine yapiskan yer
belirleyiciler koymaktadirlar. Bunlar mamogramlar {izerinde belirgin bir isaret yaratirlar.
Bu isaretlemenin amaglarindan biri, kanserle ilisigi olmayan, 6rnegin daha dnce yapilan bir
ameliyatin izleri gibi olusumlarin isaretlenmesidir. Benzer isaretler, slipheli boliimleri
belirtmek i¢in de kullanilmaktadir. Mamogramdaki yer bilgisini pekistirmek i¢in, meme
ucuna da bir isaretleyici konulabilir [38].

Mamogram cekilirken, Sekil 2.5’te gosterildigi gibi bir X-1s11 kaynagi c¢alitirilir
ve olusan 1sinlar sikistirilmis olan memenin i¢inden gegerek, alttaki fotograf filmine ulasir.
Film iizerinde bulunan 6zel bir fosfor tabakasi, lizerine diisen X-1sinlarmin giicline gore
parlar ve parlaklik fotograf filmi tarafindan kaydedilir. X-1sinlar1, farkli yogunluktaki ve
tipteki dokulardaki sogurulma orani farkli oldugu i¢in, memenin igyapis1 gorlintiilenmis

olur [38].
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Sekil 2.4. Mamografi ¢ekim islemi

Meme, yag, lif dokusu ve salgi bezlerinden olusmustur. Iyi huylu tiimérler ve
kanser olan kitleler de dahil olmak tizere, meme kitleleri mammogram filmi {izerinde
beyaz bolgeler olarak goriiniirler. Yag, mamogram filmi {izerinde siyah olarak goriiniir.
Bunun disindaki her sey (salgi bezleri, bag dokusu, tiiméorler, mikrokalsifikasyon gibi diger
onemli anormallikler) mamogram filmi lizerinde farkli gri tonlar1 olarak belirir [38]. Sekil
2.6(a)’da normal bir mamografi, Sekil 2.6(b)’de kenarlar1 diizensiz bir tiimdr olusumu,
Sekil 2.6(c)’de ise isaret teli ile isaretlenmis bir mamografideki mikrokalsifikasyonlar

goriilmektedir.

isaret teli

Mikrokalsifikasyon
alam

Sekil 2.5.(a) Normal mamografi, (b) Tiimdr igeren mamografi, (c) Mikrokalsifikasyon iceren mamografi

Mamografi filminin islenmesi normal bir fotograf filminin islenmesinden farkl

degildir. islenmis olan mamogramlar, radyologlar tarafindan degerlendirilir. Radyologlar
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her iki memenin mamografisini birbiriyle ve yeni mamogramlari ayni hastanin eskiden
alinmig mamogramlariyla karsilagtirirlar. Degerlendirmede golgelere ve meme dokusu
yogunlugunun dagilimina bakilir [38].

Mamogram parmak izi gibidir, kadindan kadina farklilik gosterir. Ayrica farkli
zamanlarda c¢ekilen mamogramlar da birbirine benzemez. Fakat uzman bir radyolog
bunlar1 kullanabilir. Daha 6nce ¢ekilmis mamogramlarla yeni ¢ekilen arasindaki kii¢iik

farklar kansere erken asamada tan1 konmasini saglayabilir [38].

2.5  Mamografi Cekilirken Alinan Goriintiiler

Kontrol amacli mamografi yapilirken, sag ve sol memeler ayrica goriintiilenir. Bu
islem sirasinda;

e Ustten (Cranial-Caudal CC),

e Bir aciyla, egimli olarak yandan (MedioLateral-Oblique, MLO),

¢ Disaridan iceriye dogru yandan alinan Lateromedial (LM),

e Memenin ortasindan disartya dogru alinan Mediolateral (ML),

e Biiyiitiilerek yukaridan alinan CC,

e Problem goriilen alan sikistirilarak alinan goriintiiler vardir.

Sekil 2.7°de mamografi ¢ekim yonleri, Sekil 2.8’de ise farkli acilardan ¢ekilmis

mamografiler goriilmektedir.

v v v

Mg
ML

cc MLO Lateromedial Medioclater

Sekil 2.6. Mamografi ¢ekim yonleri
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Sekil 2.7. Farkli agilardan ¢ekilmis mamografi goriintiileri

Tan1 amagli yapilan mamografide her iki meme ayr1 ayr1 goriintiilenir. Bu islem
sirasinda kontrol amagli mamografide alinan goriintiilere ek olarak, problem ile ilintili ek
goriintliler alinir. Bunlara ek olarak bazen, her iki memenin i¢ kismini goriintiilemek
amactyla "vadi goriintiisii" alinir. Bu goriintii alinirken her iki meme de goriintiileme yerine
konur ve aralarindaki bolge ile ige bakan kisimlar1 goriintiilenir. Bu goriintiilerde normal
olmayan yogunlukta dokular saptandiginda, daha detayli goriintiileme islemlerine
bagvurulur [38].

Mamografi bazen de BI-RADS adi verilen kriterlerle rapor edilir. BI-RADS 0: ek
tetkik gerektirdigini, BI-RADS 1; negatif mamografi, BI-RADS 2; iyi huylu degisimleri,
BI-RADS 3: muhtemel iyi huylu degisiklik oldugunu ancak belli araliklarla kontrol
gerektigini, BI-RADS 4; siipheli kanser kriterlerin bulundugunu biyopsi yapilmasinin
giindeme gelebilecegini gosterir. BI-RADS 5; kesin kanser kriterlerinin var oldugunu
mutlaka biyopsi yapilmasini belirtir. Bu gruptaki hastalarda kanser bulunma orani oldukga

yiiksektir [34].

2.6 Meme Kanserinin Bilgisayarla Teshisi

Erken taninin olas1 kanser tedavisinde ilk ve en Onemli asama oldugunun
benimsenmesi; hastanelerin mamografi {nitelerine bagvurularda, beraberinde de
radyologlarin giinliik is ylikiinde artig1 getirmistir.

Mamografide erken teshiste kullanilabilecek kanser belirtileri, meme dokusunun

yapisinda bozulmalar, iki meme arasinda goriilen yapisal farkliliklar ve mikrokalsifikasyon
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obeklerinin gozlenmesidir. Bu belirtiler uzmanlar tarafindan aranarak hastalik tespit
edilmeye calisilir. Bazi durumlarda, mikrokalsifikasyonlar, gozle goriillemeyecek kadar
kiiciik ya da meme dokusunun igine iyice gdmiilmiis durumda olabilmektedir. Ozellikle bu
gibi durumlarda tek basma olmasa da doktorun karar vermesine yardimci olabilecek bir
“Karar Destek Sistemi”ne ihtiyag¢ vardir.

Mamogramlarin bilgisayar tarafindan analizinde de bazi giigliiklerle karsilasilabilir.
Diizgiin dagilimi olmayan zeminler iizerinde, diisiik piksel degerlerine sahip kiiclik
boyutlarda mikrokalsifikasyonlar igermesi, yogunluk bakimindan normal dokularla
timorlii dokular arasindaki farkin az olmasi ve bu yiizden tiimor alanlar1 ve onlarin arka
zeminleri arasindaki kontrast farkliliklarinin diisiik seviyelerde olmasi bu giicliiklerden
bazilaridir. Ayrica tiimorlerin ilk asamasindaki belirtiler gézle goriilemeyecek kadar kiiciik
olabilir, bu da mamogramlarin yiiksek ¢oziiniirliige sahip olmalarin1 gerektirir. Bu durum
islenmesi gereken veri miktarini artirir [39].

Bilgisayarli tespit siireci Sekil 2.9°da gosterildigi gibi {ic asamadan olusur. flk
olarak 6n hazirlik siirecinde tiim goriintii islenir. Boylece teshiste kullanilmayan
Ozelliklerin ortadan kaldirilmast amagclanir. Bundan sonraki boliitleme asamasinda
belirtilerin goriintii lizerindeki yerleri belirlenir. En son asamadaki karar verme siirecinde,

bulunan belirtilerin kanser isaretleri olup olmadiklarina karar verilir.

BOLUTLEME 3 KARAR VERME

Sekil 2.8. Bilgisayarli teshis stireci

Mamogramin incelenmesinde, tiimor oldugu diisiiniilen kitleyi ya da siipheli alan1
bulabilmek i¢in baz1 noktalara dikkat edilmesi gerekmektedir. Genellikle siipheli alan;

e Cevresindeki dokudan daha parlaktir,

e Diizgiin bir dagilima sahiptir,

e Degisik boyutlarda ama genellikle dairesel sekildedir,

¢ Bulanik kenarlara sahiptir.
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Her siipheli alanin tiimor igermesi zorunlulugu yoktur. Iyi huylu timér ya da

radyologun daha detayli incelemek i¢in sectigi bir alan olabilir [40].
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3. ORUNTU TANIMA

Oriintii, ilgilenilen varliklar ile ilgili gdzlenebilir veya &lciilebilir verilerdir. Ger¢ek
diinyadaki bu oriintiiler, genellikle ilgilenilen verilerin nicel tanimlama bi¢imleridir.

Oriintii tanima, insanlarin cesitli ses, gdriintii ve benzeri tiim oriintiilerin bigimsel
sekillerinden c¢ikardiklar1 dilsel adlandirmalardir. Aslinda, Oriintii tanima bilimin,
miihendisligin ve giinliik hayatin genis bir alanindaki etkinlikleri icermektedir. Oriintii
tanima uygulamalarini insanlarin yasantisinda da gorebiliriz: hava degisimin algilanmast,
binlerce ¢icek, bitki, hayvan tliriinii tanimlama, kitap okuma, yliz ve ses tanima gibi
bulanik smirlara sahip bir¢ok etkinlikte driintii tanima kullanilir. Insan oriintii tanimasi,
geemis tecriibelere dayali 6grenme esashidir. Boylece, insanlar pratikte karsilastigi oriintii
tanima olaylarini tecriibeleri 151¢1nda degerlendirebilme yetenegine sahiptirler.

Belirli bir sesi veya yiizii tanimak i¢in kullanilan kurallar1 tanimlamak miimkiin
degildir. Insanlar bu islemlerin birgogunu oldukg¢a iyi yapmalarina ragmen, bu islemleri
daha ucuz, iyi, hizl1 ve otomatik olarak makinelerin yapmasmni arzularlar. Oriintii tanima,
boyle akilli ve dgrenebilen makineleri gerceklestirmek icin, ¢ok boyutlu bir miithendislik
disiplinidir [41].

Oriintii tanima olayim su sekilde irdeleyebiliriz; aralarinda ortak 6zellik bulunan ve
aralarinda bir iliski kurulabilen karmagsik isaret Orneklerini veya nesneleri bazi tespit
edilmis Ozellikler veya karakterler vasitasi ile tamimlama veya simiflandiriimasidir. Bu
baglamda, Oriintii tanimanin en 6nemli amaglari; bilinmeyen Oriintii siniflarina belirli bir
sekil vermek ve bilinen bir sinifa ait olan oriintiiyii teshis etmektir [41].

Oriintii tanima bir¢ok miihendislik, tip, askeri ve bilim alanlarinda ses tanima, radar
hedef simflama, biyomedikal kontrol, veri madenciligi gibi uygulamalarda
kullaniimaktadir [41].

Oriintii tanima uygulamalarina, makine 6grenmesi, oriintii siniflandirma, ayrim
analizi ve nitelik tahmini gibi isimler de verilmektedir.

Oriintii tamma siireci Sekil 3.1°de gosterildigi gibi ii¢ siirecten olusmaktadar:

1.Isaret / Goriintii / Veri Isleme: On islem asamasidir. Isaret, veri veya goriintiiniin
filtre edildigi, ¢esitli doniisim ve gosterim teknikleri ile islendigi, bilesenlerine ayrildigi

veya modellendigi kisimdir.



2.0zellik Cikarma: Isaret ve goriintiiniin veri boyutunun indirgendigi ve tanimlayici
anahtar ozniteliklerinin tespit edildigi ve ayni zamanda normalizasyona tabii tutuldugu
asamadir. Sistemin basariminda en etkili rolii oynar. Giinlimiiz Oriintii tanima
calismalarinin odak noktasini olusturmaktadir.

3.Smiflandirma: Cikarilan 6zellik kiimesinin indirgendigi ve formiile edildigi
tanimlayict karar asamasidir. Bu asama ayn1 zamanda ¢ikarilan 6zniteliklerin gligliiliigiinii

de belirler [41].

isaret/Goriintii
Isleme

Ozellik
Cikarma

Sekil 3.1. Oriintii tanima kavrami

Asagidaki boliimlerde, bu tez ¢alismasinda oldugu gibi, Oriintii olarak goriintiilerin
kullanilmast durumunda, yukarida verilen Oriintii tanima yaklasgiminin siireglerinin

iceriksel yapilart agiklanmistir.

3.1  Onislem Siireci

Bu siirecte, sayisal hale getirilmis goriintii iizerinde teshisi zorlastirict sorunlarin
(glrtiltii, kontrast disiikliigii, vb.) ortadan kaldirilarak sistemin daha dogru sonug
verebilmesi icin gerekli olan goriintii kalitesinin elde edilmesi amaglanir. Buna ilave olarak
gorlintii  lizerinde teshiste kullanilmayan o6zellikler bastirilir. Goriintiilerdeki stipheli
bolgelerin ayrintilarin1 korurken arka plan giiriiltiisiiniin temizlenmesi, mamogramlar

tizerindeki goriintii iyilestirme i¢in yaygin olarak kullanilan yontemlerdir.
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3.1.1 Boliitleme

Boliitleme neticesinde sadece aranan bdliimlerin tutulmasi ve gereksiz kisimlarin
goriintiiden ¢ikarilmas1 hedeflenir. Iyi béliitlenmis bir goriintiiniin 6zellikleri su sekilde
stralanabilir:

¢ Gri ton ya da doku gibi bir 6zellik agisindan boliitlenmis bir gériintiide diizenli ve

tiirdes bolgelerin elde edilmesi,

¢ Bolge i¢lerinin basit olmasi ve kiiciik delikler igermesi,

e Birbirine yakin fakat farkli bolgelerin diizgiin olduklar1 6zellik agisindan farkli

degerler almasi,

e Bolge simirlarinin basit olmasi, girinti ¢ikintt olmamasi ve bdlge sinirlarinin

uzamsal olarak dogru konumda bulunmasidir.

Gorlintii boliitleme yontemlerinden en Onemlisi goriintiiniin  sadece parlaklik
bilgisinin goz Oniline alinmasi ile boliitleme isleminin gergeklestirildigi esikleme islemidir.
Bir diger boéliitleme islemi de farkli yiizeylerin veya bolgelerin yan yana gelmeleriyle

olusan bolgelerin bulunmasidir [42].

3.1.1.1. Histogram Temelli Goriintii Boliitleme

Sezgisel oOzellikleri ve kolayca uygulanabilir olusu, imge esiklemeyi, imge
boliitleme uygulamalari iginde merkezi bir konuma yerlestirmistir [43]. Sekil 3.2(a)’daki
gri seviye histograminin, karanlik bir arka plana ve daha aydinlik bir 6riintiiye sahip olan
f(x,y) imgesine ait oldugunu varsayarsak, bu durumda arka planin ve nesnenin piksellerinin
gri seviyesi degerlerinin iki baskin bolgede guruplastigi goriilecektir. Imgenin, arka
plandan ayristirillmasmin en basit yolu, bu iki gurubu ayirabilecek bir T esik degerinin
secilebilmesidir.

Herhangi bir (x,y) noktasi i¢in, f(X,y)>T ise nokta nesneye aittir, aksi durumda
nokta arka plan 6gesidir. Sekil 3.2(b)’de bu yaklasimm en genel hali goriilmektedir.
Burada birden fazla seviyeli esikleme ile bir (X,y) noktasi, eger T1<f(X,y)<T2 ise birinci

nesneye, f(x,y)>T2 ise ikinci nesneye ve f(x,y)<T1 ise arka plan olarak ayristirilmaktadir.
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Esikleme, ayrica bir T=T[xy, p(xy), f(x,y)] fonksiyonunun islevi olarak
gosterilebilir. Bu durumda f(x,y), (x,y) noktasinin gri-seviyesi degerini, p(X,y) ise 0
noktasmin yerel bir 6zelligini gosterir. Ornegin merkezi (X,y) ve onun komsulugunda olan
diger piksellerin ortalama degerini gostersin. Esiklenmis bir imge denklem (3.1)’deki gibi

tanimlanir:

1 f(x,y)>T
g(x,y) =
0 fx,y)<T (3.1)

Boylece 1 olarak etiketlenen pikseller nesneyi gosterirken, O ile etiketlenen
pikseller arka plani gosterecektir. T degeri sadece f(X,y) degerine bagli ise, buna global
esikleme denir. Diger taraftan T hem f(x,y) hem de p(x,y) degerlerine bagli ise bu da yerel
esikleme olarak adlandirilir. Ayrica eger T, X ve y uzaysal koordinatlara bagl ise, bu tiir

esikleme dinamik veya uyarlamali olarak adlandirilir [44].

3.1.1.2. Tiim Goriintiiyii Gri Seviye Esikleme

Genel esikleme yontemiyle, gri seviye histogram olusturulduktan sonra,
histogramin en yliksek noktasinin daha 6nceden belirlenmis bir yiizdesinden daha biiyiik
olan pikseller aynen birakilirken diger pikseller sabit bir degere esitlenir [45]. Burada

boliitleme, goriintiiniin piksel piksel taranarak her bir piksellin parlaklik degerinin segilen
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esik degerden biiyiik veya kiiglik olusuna gore arka plan veya oOriintii olarak etiketlenmesi
ile gerceklestirilir. T esik degerinden kiigiik gri-seviyesi degerine sahip biitiin pikseller 0
yani siyah, bu degerden biiyiik pikseller ise 255 yani beyaz olarak yeniden diizenlenir.

Bolgesel gri seviye esiklemeye gore daha kisa zamanda uygulanabilir ancak farkli

nitelikte bolgeler iceren goriintiilere uygulanmasi hatali sonuglar verebilir.

3.1.1.3. Bdlgesel Gri Seviye Esikleme

Bu yontemde bir piksel merkeze alinarak, bunun c¢evresindeki alanda ortalama ve
standart sapma hesaplanir. Eger merkezdeki pikselin degeri, ortalamadan biiyiikse, standart
sapmanin daha onceden belirlenmis katiyla carpilip yerine yazilir, eger kiigiikse sabit bir
degere atanir [39]. Bu sekilde, goriintiiniin bolgesel 6zellikleri kullanilarak siyah-beyaz bir
goriintli olusturulur. | orijinal goriintli, Tk(l) bu goriintiiden elde edilmis esik goriintiisii

olmak iizere, gri seviye esikleme islemi denklem (3.2)’deki gibi ifade edilebilir.

(a*0), I(p) >k
Tk(l) =

B 1(p) <k (3.2)
Burada o islenen pencerenin standart sapmasini, o ve £ pozitif sabit tamsayilari

gostermektedir.

3.2 Ozellik Cikarma Siireci

Ozellik ¢ikarma oriintii tanimanin en énemli kismu olup, bir anlamda 6riintii tanima
sisteminin basariminda anahtar rolii oynar. Oriintii siniflar1 arasinda ayrimi gergeklestirmek
icin Oriintli 6zelliklerinin ¢ikarilmasi gerekir. Giiniimiizde, ¢ok basarili sonuglar veren
orlintli siniflandiricr tiirleri mevcut olup, siniflandiricinin da dogrudan basarimini etkileyen

ozellik ¢ikarimi iizerine galismalar odaklanmustir [41]. Ozellik ¢ikarmanin ana sebepleri:
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1.0l¢iim veya oriintii uzaymndan daha kii¢iik boyuta déniismeyi saglamaktir. Bu
simiflandiricinin  kiiciik hatalar ile egitimi ve karar asamasmin daha kisa siirede
gerceklesmesi demektir.

2.Boyut olarak daha diisiik olan 6zellik uzaymi smiflandiricinin daha az parametre
ile 6grenmesini mimkiin hale getirecektir. Bunun yarar1 oOriintii uzayi ile karar uzayi
arasindaki donilislim asamasinin daha kisa siirede gergeklesmesidir.

3.Duragan olmayan zaman serilerinde oldugu gibi karmasik Oriintiilerin tanimlayici
karakteristiklerini bulabilmek igin 6zellik ¢ikarimi sarttir. Boylece karar asamasinin
giivenirliligi artacaktir.

4.0Oriintii  siniflandirma  sisteminin, sistem i¢i veya disindaki kontrolsiiz
girisimlerden etkilenmemesini saglayacak bir 0Ozellik ¢ikarimi kararli bir yapinin
olugsmasinda etken olacaktir. Bu tiir kararli 6zellikler, siniflandiricinin genelleme ve
ayrisim yeteneginin yiiksek olmasinda 6nemlidirler.

Oriintii 6zelliklerini belirlemede ana problem verilen esas oriintiiden en iyi
ozellikleri segmektir. Bunun i¢in iki yaklasim vardir: Dogrudan ve dolayli olarak. Birinci
metot giliclii yapisal baglantilara sahip olan ve basit yapilt belirli Orlintii tanima
problemlerine uygulanabilmektedir. Dolayli metotlarda ise denklem (3.3)’teki gibi formiile
edilebilen bir doniisiim veya gosterim teknigi ile daha kullanigh bir yapidan o6zellik

cikarimi yapilmaktadir. Boylece t uzayindan, f uzayina bir dontisiim gergeklestirilir.

f=F(t) (3.3)

3.2.1 Dalgacik Doniisiimii

Bir sistemden elde edilen isaretlerin analizinde kullanilan doniisiimlerden en ¢ok

bilineni Fourier doniistimiidiir.

X(t) — zckejk(Zﬂ/T)
k=—o0

Ck :l Jx(t)e—jk(Zle)tdt
Ty (3.4)

Denklem (3.4)’te kullanilan x(t) analiz edilecek isaret, T isaretin periyodu, ¢ , X(t)

nin spektral bilesenlerini gosteren Fourier katsayisidir. FD, zaman bilgisi igermeden bir
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isaretin spektral bilesenleri hakkinda bilgi verir. Bu yiizden, spektral bilesenleri zamanla
degisen duragan olmayan isaretler i¢in kullanigh degildir. Bu nedenle isaretlerin analizinde
zaman-frekans gosterimine (ZFG) gerek duyulmustur. Bu konuda Fourier doniisiimiinde
yapilan ilk degisiklik, isaretin bir zaman-sinirlayici pencere fonksiyonuyla c¢arpilarak
duragan olarak kabul edilen birbirine bitisik boliitlere ayrilmasidir. Her bir boliitiin Fourier
doniistimiiniin alinmasiyla Kisa Siireli Fourier Doniisiimii (KSFD) elde edilir. KSFD’de
ortaya c¢ikan en biliyilk sorun tiim isaretler icin sabit bir pencere fonksiyonu
kullanildigindan tiim frekanslarda sabit bir ¢oziiniirliigiin olusmasidir. Ciinkii isaretin hangi
aninda hangi spektral bilesenlerin ortaya ¢ikacagi bilenememektedir. Sadece belli bir
zaman araligindaki frekans bandi bulunabilir. Bu yiizden isaretin belli bir zaman
araligindaki frekans bandin1 bulabilmek ve duragan olmayan isaretlerdeki siireksizliklerin
yerini daha iyi tespit edebilmek igin Dalgacik Doniisiimii (DD) kullanilan bir yontem
denklem (3.5)’deki sekilde 6ne siiriilmiistiir. DD degisik uzunlukta pencereler kullanarak

degisken zaman ve frekans ¢oziiniirligii saglamaktadir.

W(a,b) = [y (Dt

K0 =5 [ [wiaby(-P)dady 35

a>0b a

a >0 ve b sabit doniisiim parametreleri, y ana dalgacik (mother wavelet), Cy, v ya
bagli bir sabit ve y (a,b) X(t)’nin Siirekli Dalgacik Doniistimiidiir.

Dalgaciklar, veriyi farkli frekans bilesenlerine ayiran ve sonra kendi dlgekleriyle
eslestirilmis  bir ¢oziiniirliie sahip Dbilesenler {izerinde ¢alisan matematiksel
fonksiyonlardir. Isaretin siireksizliklere ve keskin, sivri uglara sahip oldugu fiziksel
durumlar incelemede, Fourier metotlarina gére daha avantajlidir. Dalgaciklar matematik,
kuantum fizigi, elektrik miihendisligi ve sismik jeoloji alanlarindan bagimsiz olarak
gelistirilmislerdir. Dalgacik dontisiimii, fonksiyonlari, operatorleri veya veriyi farkh
frekanstaki bilesenlerine ayiran ve ayri ayr1 her bilesen iizerinde ¢alismamiza izin veren bir
aractir [41].

Dalgacik doniisiimiiyle yaklasik ve detay olmak iizere iki isaret elde edilir. Yaklasik
Aile detay D ile gosterilir. Yaklasik (A), isaretin yiiksek skala—disiik frekans
bilesenlerinden olusur. Detaylar (D) ise isaretin diisiik skala—yiiksek frekans bilesenleridir.

Dalgacik Doniisiimiiniin en basit blok diyagrami Sekil 3.3’te gosterilmistir.
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Isaret (S)

Yiiksek frekans
bilesenleri
> Detay (D)
Diisiik frekans
bilesenleri
resentert Yaklasik (A)

Sekil 3.3. Dalgacik doniisiimiiniin blok diyagrami

Dalgacik doniisiimiiyle istenilen seviyede ayrisim yapilir. Cok seviyeli ayrisimda
elde edilen detay (D) ve yaklasik (A) katsayilarindan yaklasik katsayisi ile ayrisima devam
edilir ve bunun sonucunda yeniden A, D isaretleri elde edilebilir. Ayristm n seviyesine

kadar yapilabilir ve buna “Dalgacik ayristirma agaci” adi verilir. 2-diizeyli bir dalgacik

paket aga¢ yapisi Sekil 3.4’te gosterilmistir. Dalgacik doniisimii kullanilarak yapilan

ayrigtirmada en Kiigiik detaylar ortaya ¢ikarilir [44].

(a) (b)
Sekil 3.4. DD ayrigimu (a) Tek seviyeli ayrisim (b) Iki seviyeli ayrigim

Dalgacik donisiimlerini mikrokalsifikasyonlarin tespitinde kullanma fikri ilk olarak
McLeod [40] tarafindan ortaya atilmistir. Dalgacik doniisiimii, belirli frekans bantlarindaki
mikrokalsifikasyon belirtilerinin algilanabilecegi diislincesine dayanir ve frekans alanina
gecirilen goriintliniin bazi frekanslar tespit i¢in kullanilir.

Olas1 mikrokalsifikasyonlarin, mamogramlarin dalgacik ayrisimiyla tespiti ilk

olarak Daubechies’in 3 seviyeli dalgaciklar1 kullanilarak basarilmistir. Arastirmalar,

22



mikrokalsifikasyon isaretinin en temiz gosterimiyle giiriiltiiniin etkisinden kaynaklanan
belirsizlik arasindaki maksimum Odiimlemenin sekizinci seviye oldugunu gostermistir. Bu
doniisiim, goriintiiniin Ortiisen piksel bolgeleri lizerinden uygulanir [46].

Yeniden olusturulan goriintiiye, eslenen uzamsal siizgecler uygulanir. Bu islem
isaretteki mikrokalsifikasyonlar1 ortadan kaldirmadan, geri kalan yapisal bilgilerin
kuvvetini diistiriir. Bundan sonra arka plandaki bilgileri ortadan kaldirmak ve goriintiiyii
ikili sisteme doniistirmek i¢in, goriintli istatistiklerinden hesaplanan bir esik degeri
uygulanir. Kiimelerin degerlendirilmesi, esiklenmis goriintiideki her bir nesnenin
merkezindeki 1 cm®lik alanin istatistiklerini kontrol eden bir yéntemle gergeklestirilir.
Eger istatistikler dnceden belirlenmis bir degerin altindaysa nesne goriintiiden ayrilir,
stiindeyse goriintiide birakilir. Bu yontem yukarida belirtilen olgiitleri temel alarak
kiimelerin ayristirilmasinda iyi sonu¢ vermesine ragmen nesne sayma algoritmalarina gore

daha az tercih edilir [47].

Sekil 3.5’te en yaygin olarak kullanilan dalgacik ailelerinin bir kism1 verilmistir.
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Sekil 3.5. Yaygin olarak kullanilan dalgacik aileleri
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3.2.2 Entropi Hesaplama Teknikleri

Entropi kavrami, bir sistemin diizenliligini 6lgmek amaci ile termodinamik
fiziginde iyi bilinen bir kavramdir. Isaret/goriintii islemede, ozelliklede haberlesme
sahasinda ilk olarak Shannon kullanmustir [48]. Entropi tabanli kriterler verilen bir
isaret/gorlintli gosteriminin ozellikleri ile ilgili bilgileri tanimlar. Entropi 6l¢iim metodu
duragan olmayan bir isaretin diizensizlik derecesini 6l¢mek i¢in ideal bir arag¢ olarak
goriinmektedir. Ayrica, entropi kavrami bir olaymn icerdigi bilginin ortalama miktarini
O0lcmek amaci ile de kullanilmaktadir. Bu yonii ile goriintii i¢eriginin Ol¢lilmesinde de
kullanim1 miimkiindjir.

Son yillarda, entropi goriintii isleme alaninda da yaygin olarak kullanilan bir
kavram haline gelmistir. Bunlardan bazilari; JPEG (Joint Photographic Experts Group)
goriintli kodlamada olusabilecek giiriiltiiyii tespit etmek, histopatolojik goriintiilerinde
degerlendirilmesi, [42], endoskopik goriintiilerden kanserli dokunun ayirt edilmesi [44],
radar isaretlerinden elde edilen goriintilerin = siniflandirilmasinda  [49], EEG
(Elektroensefalografi) isaretlerinin spektral entropilerini kullanarak anestezi derinligi
tahmin etmek ve MEG (Magneto Ensefalografi) biyomedikal goriintiilerin yeniden
yapilandirilmasinda norm entropi metodu kullanarak yiiksek kalitede MEG goriintiileri
elde etmektir.

[saret/goriintii islemede yaygm olarak kullanilan entropi hesaplama tiirleri:
Shannon, Norm, Esik (Threshold), Logaritmik Enerji ve Sure metotlaridir [50]. Denklem

(3.6-3.10)°daki entropi ydntemlerinde, s isareti ve s de isaretin i. katsayisim

gostermektedir.

1. Shannon Entropi:
E(s)=-)Y s?.log,(s?) ve log(0) =0 kabul edilerek (3.6)

2. Norm Entropi:
E(s)=)|s)|" ve 1<p<2 (3.7)

3. Logaritmik Enerji Entropi:
E(s) = Zlogz(sf) ve log(0) =0 kabul edilerek (3.8)
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4. Esik Entropi:
¢ pozitif bir esik degeri olup |s,| > &= E(s;) =1 ve [s|<e=E(s5)=0
tanimlanmak {izere

E(s) = Y E(s) (39)

5. Sure Entropi:
¢ pozitif bir esik degeri olup
|s;| <& = E(s) =D min(s?,&?) (3.10)

Bu entropi hesaplama tekniklerinin, goriintii islemedeki kesin kullanim alanlari

belirli olmayip, uygulamalara gore basarimlari degismektedir.

3.3 Simiflandirma Siireci

Siniflandirma asamasinin amaci, oriintiileri 6zellik uzaylarina gore kendilerine en
yakin siniflara minimum hata ile eslemektir. Siniflandiricinin basariminda 1yi belirlenmis
ozellikler kilit rolii oynarlar.

Oriintii siniflandiricilarmi geleneksel ve akilli olarak gruplara ayirmak miimkiindiir.
Geleneksel siniflandirma algoritmalari istatistiksel bir yap1 olan Bayes karar teorisi lizerine
kuruludur. Bunlarin dezavantajlari, 6zellik uzayini smiflandirma uzayina doniistiiriirken,
bir giiriiltiiniin ¢ikmasi ve her bir sinif i¢in hata kriterinin belli olmamasidir. Geleneksel
siniflandiricilara; ¢ok degiskenli Gauss modelleri, en yakin komsu, maksimum olabilirlik,
ikili aga¢ smiflandiricilart ve Fisher’in dogrusal siniflandiricilari 6rnek olarak verilebilir
[51]. Buna karsin akilli siniflandirma yapilar1 genellikle YSA tabanli olup, giiniimiizde en
yaygin kullanilan ve basarimini ispatlamis cok giiclii smiflandirict tiirleridirler. Ozellikle
de genelleme yetenekleri, Oriintii tanima uygulamalarinin ¢ok biiylik boyutlu verileri

acisindan 6nemlidir. Sekil 3.6.’da akilli siniflandirma yapis1 gosterilmektedir [41].
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Egitim

Verisi Hafiza

Sekil 3.6. Akilli siniflama yapisi

3.3.1 Yapay Sinir Ag1 Siniflandiricilar

Yapay sinir aglar1  biyolojik ndron hiicresinin  yapist  ve Ogrenme
karakteristiklerinden esinlenerek gelistirilmis bir hesaplama sistemi olup, oriintii tanimada
cok kuvvetli smiflandiricilardir. Yapay sinir aglari, 6zellikle bilgisayar teknolojisinin
gelismesi ile miithendislik sahasinda ¢ok genis bir uygulama alani bulmustur [50-53]. Sekil
3.7’de biyolojik noérondan esinlenerek ortaya konmus islem elemaninin basit bir
matematiksel modeli gosterilmistir [41]. Bu modelde, i. islem elemaninin ¢ikist denklem
(3.11)’de verilmistir.

Girisgler Agirliklar

Cikislar

X Esik

Sekil 3.7. Bir ndron hiicresinin matematiksel modeli

yt+1) = a{iwﬁxj (t)—eij (3.11)
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Burada a( ) etkinlestirme fonksiyonu, Hi ise i. islem elemaninin esik degeridir. islem

elemanlarinin bilgi islemeleri iki kisimdan olusur: giris ve c¢ikis. Bir islem eleman

disardan almis oldugu X; giris bilgilerini bagli bulunduklari w; agirliklart iizerinden

birlestirerek bir net degeri iretir. I. islem elemanmin net degeri denklem (3.12) ile

hesaplanir.

f;Anet; =D w;x; 6, (3.12)

=t

Her bir islem elemaninin ikinci siireci, net degerini bir a(.) etkinlestirme fonksiyonundan
gecirerek ¢ikis degerini bulmaktir. Etkinlestirme fonksiyonlari islem elemanlarinin ¢ok
genis araliktaki c¢ikisini belli araliklara ¢ekmektedir. Boylece her bir islem elemaninin
tepkisi yumusak olmaktadir ve baglanti agirliklarinin degisimlerinin de daha kiiciik
degerlerde olmasi saglanir. Dolayisiyla yapay sinir aginin egitiminde, hata degisiminin
iraksamasi engellenerek kararliliga ulasmasmna yardimecir olunur. Cok yaygin olarak
kullanilan bazi etkinlestirme fonksiyonlari: lineer, rampa, basamak ve sigmoid gibi

fonksiyonlardir. Sekil 3.8”de bu fonksiyonlar gosterilmistir [41].

/ e
H =
] 1
@ )
f{X} *
H f—
b I L
-1
© @

Sekil 3.8. Etkinlestirme fonksiyonlar: (a)Lineer, (b) Rampa, (c) Basamak, (d)
Sigmoid
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Yapay sinir ag Oriintii siniflandiricilarini hem popiiler yapan, hem de geleneksel
siiflandirma metotlarindan ayiran bir takim temel ozellikleri vardir. Bunlar asagida

siralanmaktadir [54]:

1.Dogrusal Olmama: YSA’nin temel islem elemani olan hiicre dogrusal degildir.
Dolayisiyla hiicrelerin birlesmesinden meydana gelen YSA da dogrusal degildir ve bu
Ozellik tim aga yayilmis durumdadir. Bu 6zelligi ile YSA, dogrusal olmayan karmasik
problemlere ¢oziim getirmektedir.

2.0grenme: Yapay sinir aglari, oriintiiler hakkindaki iliskiyi belirli bir algoritmaya
dayanarak ¢6zmek yerine o iliskiyi gosteren Oriintii Orneklerini incelemek suretiyle
coziimler tretirler. Burada, siniflandirilacak oriintii ile alakali sinir agina 6rneklerden bagka
hi¢ bir 6n bilginin verilmemis olmas1 dikkat cekicidir. Ag, kendisine gdsterilen ornekleri
tekrar tekrar inceleyerek aradaki iliskiyi kavramaya calisir. Her yeni 6rnek, agin sahip
oldugu bilgiye bir yenisini ekler ve bu islem tekrar ettikge ilgili Oriintii siniflandirma
problemi hakkinda bazi genellemeler yapilir.

2.Genelleme: Alisilagelmis bir takim siniflandirma karakteristiklerinde, istenen
cikist iiretmek igin tam olarak dogru girislere gereksinim duyulmasidir. Ote yandan yapay
sinir aglari, girislerinde degisimler olsa bile dogru ¢ikisi tiretebilirler. Yani sistem, daha
once o tipten hic¢ bir sey géormemis olmasina ragmen, insanlar gibi tamam olmayan veya
kismen hatal1 girislerle bile, dogru tanimlama yapabilmektedir. Bu da isaret etmektedir ki,
yapay sinir aglar1 kendilerine gosterilen bir Oriintiiyii daha dnce 6grendikleri ile mukayese
ederek ve aradaki benzerlikleri ortaya koyarak, belirli smiflara ayirma ozelliklerine
sahiptirler.

3.Uyarlanabilirlik: YSA agirliklari, uygulanan probleme gore degistirilir. Yani,
belirli bir problemi ¢6zmek amaciyla egitilen YSA, problemdeki degisimlere gore tekrar
egitilebilir. Degisimler devamli ise gercek zamanda da egitime devam edilebilir. Bu
ozelligi ile YSA, uyarlamali 6rnek tanima, isaret isleme, sistem tanimlama ve denetim gibi
alanlarda etkin olarak kullanilir.

4.Cikarim Yapma: Yapay sinir aglari tam dogru olmayan bir egitme kiimesinden,
tam dogruyu cikarabilirler. Ses oriintiilerini tanimak i¢in egitilmis bir yapay sinir agina,
giiriiltii tarafindan bozulmus ses verilebilir. Buna ragmen egitimden sonra, sistem girisi

bozuk ses olmasina ragmen, ¢ikista ses milkemmel bir sekilde olusturulabilir. Yani sistem,
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egitim kiimesinin 6ziinii ¢ikarip saklamistir. Boylece, eksik veya giirtiltiilii girislere karsin
uygun sekilde cevap verebilmektedir.

5.Hata Toleransi: Verilerde eger bir eksiklik soz konusu olursa, geleneksel
yontemler ¢alismazlar. Daha 6nce belirtildigi iizere, iyi egitilmis ve genelleme kapasitesi
yiiksek bir sinir ag1, kendisine takdim edilen veriler eksik olsa da karar verme islemine
devam eder. Ayni sekilde, yapay sinir ag1 lizerinde birtakim problemler ve bozukluklar
olabilir. Geleneksel sistemlerin tersine yapay sinir aglari, bu durumda da c¢aligmalarina
devam ederler. Verilerdeki eksiklik veya yapay sinir agindaki yapisal bozukluk arttik¢a
yapay sinir aginin performansi yavas yavas azalmaya baslar. Fakat sistem fonksiyonunu
tamamen durdurmaz ve mutlaka bir sonug iretilir. Bu oOzellikler yapay sinir aginin
yapisindan kaynaklanmaktadir. Ciinkii agin sahip oldugu bilgi, ag iizerindeki hiicrelerin
birbiri ile olan baglantilar lizerine dagitilmistir. Zaten bdyle bir durumda tek bir baglanti
ve onun lizerindeki bilgi, bagl bagina hi¢bir zaman bir mana ifade etmez. Ancak, bir gurup
halinde ve tam olarak baglantilarin birlikte diisiiniilmesi sonucu anlamli bilgiler tretilir.
Bundan dolay1 birka¢ baglantinin etkisiz hale gelmesi, sonucu ya etkilemez veya
performansi yavas yavas disiiriir. Yapay sinir ag1, sahip oldugu diger baglantilar nedeniyle
islevine devam eder. Geleneksel sistemlerin ardisil ¢aligmalarindan dolayi, sistemdeki en
kiigiik bir hatanin veya bozulmanin ulasabilecegi boyutlar diigiiniiliirse, bu 6zelligin ne
kadar 6nemli oldugu ortaya ¢ikar.

6. Hiz: Gergek zaman uygulamalarinda bilgi isleme hiz1 6nemli bir yer teskil eder.
Sistemlerin her gegen giin biraz daha karmasik oldugu, dolayisi ile daha fazla hacimde
veriyl daha verimli bir sekilde isleme gerekliligi, yeni yazilim/donanim sistemlerinin
zorunlulugunu ortaya ¢ikarmistir. Yapay sinir aglarinin da, yine birbirlerine bagli ve
paralel islem elemanlarindan olustugundan bdyle hizli isleyebilmeleri, bu aglara 6zellikle
endiistriyel hayatta cok dnemli olan ger¢ek zamanli ¢alisma kabiliyeti kazandirir.

Yapay sinir aglariin gorevlerini gerceklestirmede, sahip olduklar: fiziksel yapinin
da 6nemi vardir. Farkli yapilagsma, islem elemanlarinin birbirleri ile olan baglantilarindan
ve uygulanan 6grenme kuralindan kaynaklanmaktadir. islem elemanlar1 ya tamamen
birbirleri ile baglantili veya yerel olarak guruplar halinde baglantili olabildikleri gibi
degisik sekilde de birbirleri ile baglanabilmektedirler. Bilgi akisi bu baglantilar {izerinden
tek yonlii oldugu gibi, ¢ift yonlii de olabilir. Bir gurup islem elemani bir araya gelerek bir
katman olustururlar. Genel itibariyle yapay sinir aglarinda 3 tiir katman bulunur. Sinir

agmin dis diinya ile baglantisim1 kuran girdi katmani, gelen bilgileri isleme kabiliyetine
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sahip ara katmanlar ve sinir agimin kararlarini dis diinyaya aktaran bir ¢ikt1 katmani. Girdi
katmaninda ¢ogu zaman bilgi isleme s6z konusu olmaz. Bu katmandaki islem elemanlar
aldiklar1 bilgiyi herhangi bir degisiklige ugratmadan ara katmandaki islem elemanlarina
aktarirlar. Burada sozii edilen bilgi, sinir aginin islem elemanlar1 arasindaki baglanti hatlari
tizerinde bulunan agirliklarla ifade edilir. Dolayis1 ile bilgi, biitiin aga dagitilmis demektir.
Bu bilgiler, yapay sinir agimin bellegidir veya diger bir deyisle yapay sinir aglar
egitildikten sonra kullanilacagi sistem igin bir veri tabanidir.

Tim YSA modellerini bir oriintii siniflandiricis1 olarak kullanmak miimkiindiir,
fakat en yaygin kullanilan ve en giiclii oriintii siniflandiricist ¢ok katmanl ileri beslemeli
ag olup, tim yapay sinir ag1 uygulamalarinin %90’ kaplamaktadir [41]. Sekil 3.9’da ¢ok

katmanl1 yapay sinir aginin genel yapis1 verilmistir.

Sekil 3.9. Cok katmanli yapay sinir agi.

Cok katmanli aglarda veriler, giris katmani tarafindan kabul edilirler. A§ i¢indeki
islemler sonucunda ¢ikis katmaninda olusan cevap ile giris verisine karsi istenen cevap
karsilastirilir. Hesaplanan cevap ile istenen cevap arasinda herhangi bir farklilik varsa,
katmanlar arasinda bulunan agirliklar bu farki azaltacak sekilde yeniden diizenlenir. Yapay
sinir aginin girisindeki veriler, agirliklar uygun noktaya ulagana kadar degismez.
Hesaplanan c¢ikis cevaplari, istenen cevaplarla karsilastirilarak, sonugta hata isareti elde
edilir. Hata isareti, ara katmanlardan c¢ikis katmanina olan agirliklar1 degistirmekte de
kullanilir. Fakat bunu yaparken, giris katmanindan ara katmana gelen agirligin degistirilip
degistirilemedigini diistinmek gerekir. Ara katmanlarda ne tir bir c¢ikis istendigi
bilinemeyecegi icin, ara katmanlarin ¢ikisinda hata isaretinin verilmesi kolay degildir.
Bunun yerine her bir islem elemanin, ¢ikis islem elemaninin hatalarina olan etkisi

bilinmelidir. Bu hatali birim i¢in, gizli birime bagl olan ¢ikis birimlerinin hata isaretlerinin
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agirliklart toplami alinarak ayarlama yapilir. Cok sayida ara katmana sahip sistemlerde her
katmanin hata isaretleri, bir 6nceki katmanin diizeltilmis hata isaretlerinden ¢ikartilarak
islem tekrarlanir. Sonug olarak agirlik diizeltme islemi ¢ikis seviyesine bagli agirliklardan
baslar ve islem ters yonde giris seviyesine varana kadar devam eder. Sistem, sonugta yine
hatalar yapar, fakat bu hatalardan bir sey 6grenip istenen cevabi bulana kadar islem
tekrarlanir. Bu yonteme ise hata geri yayinim algoritmasi denir [41].

Yaygin olarak kullanilan ¢ok katmanl ileri beslemeli YSA 'nin egitiminde ¢esitli
egitim algoritmalar1  kullanilmakla birlikte en basarili  sonuglar geri yayimim
(backprobagation) algoritmalari ile elde edilmistir. Bu algoritma, egim diisme metoduna
dayalidir. Cok katmanli YSA yapisi ve geri yayinim algoritmasi tiim YSA c¢aligmalarinda
genis bir yer tutar. Cok katmanli YSA yapisinin ka¢ katmanli olacag: ve katmanlarda kag
noron bulunacagi, etkinlestirme fonksiyon tiirii se¢cimi genellikle uygulamalara bagimlidir.
Geri yayinim 6grenme algoritmali ¢ok katmanli YSA, genis giris vektoriine sahip olan
Ortintii tanima ¢alismalarinda en iyi basarimin elde edildigi yapidir. Ciinkii Oriintii
siiflandiricilarindan beklenen ayrimi yapabilirler [41].

Oriintii siniflandiricis1 olarak kullanilan YSA tiirleri hiyerarsik bir bicimde Sekil

3.10°da gosterilmistir.
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YSA Oriintii Smiflandiricilari

Egiticili Ogrenme

Sonlu Impuls Cevapli Aglar

Egiticisiz Ogrenme

Kohonen Haritalar

Adaptif RezonansTeorisi

Sekil 3.10. Yapay sinir ag1 oriintii siniflandiricilart.
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4, MAMOGRAFI GORUNTULERI ICIN GELISTIRILEN KARAR
DESTEK SISTEMIi

Tez calismasinin odagini olusturan karar destek sistemi kavraminin literatiirde
c¢esitli tanimlamalar1 bulunmaktadir [55]. Bunlar;

Karar vermeyi kolaylastirmak, daha etkili ve dogru karar vermek icin tasarlanan;
degisik model ve uygulamalari kapsami iginde bulunduran sistemlere karar destek
sistemleri denir.

Karar destek sistemleri karar verici i¢in bir analiz sunar ve bu analize dayanarak bir
karar tavsiyesinde bulunur.

Temel olarak isletme icinde alinacak iist diizey kararlarin saglikli ve gerekeeli
alinmasini saglayan yazilimlara karar destek sistemleri adi verilmektedir.

Karar destek sistemleri, degisik kaynaklardan topladigi bilgileri diizenleyerek,
karar1 modelleyerek, bilgileri analiz ederek ve degerlendirme sonuglarini sunarak belirli
modeller kullanimi ile karar vericiye se¢im sirasinda destek veren bilgisayar temelli bir
sistemdir.

Karar destek sistemleri, kullanicinin bilme ve kavrama ile ilgili bilissel
yeteneklerini gelistirerek karar vermesine yardime1 olmak amaci ile 6zel olarak tasarlanmis
bir sistemdir.

Yukaridaki tanimlar gergevesinde bu boliimde de, tez galismasinda mamografi
goriintiilerinin degerlendirilmesi i¢in gelistirilen bir karar destek sisteminin uygulama
stireci verilmistir. Bunun i¢in, Matlab (Lisans No: 585775) bilgisayar ortaminda cesitli
programlar kodlanmigtir. Uygulama siirecinin gelistirilmesinde, literatiir arastirmalarindan
yola ¢ikilarak Oriintii tanima yaklasimina dayali sistem tasarimi esas alinmistir. S6z konusu
sistemin yapisi, bilesenleri ve her bir bilesenin igerigi Sekil 4.1°de verilmistir.

Gelistirilen uygulama sisteminin 0n islem siirecinde, mamografi goriintiilerinden
ozellik ¢ikarma siirecinde daha giivenilir ve belirleyici 6zellikler elde edebilmek igin 4
farkli islem yapilmustir. Ozellik ¢ikarma siirecinde ise, mamografi goriintiilerindeki timor
yapilarinin Sekil 4.2°de de goriilecegi tizere ¢ok farklilik sergilemesinden dolayi, bilimsel
literatlirde bu tiir karmasik Oriintiilerde basarili sonuglar veren dalgacik doniisiimii ve
entropi hesaplama teknikleri kullanilmistir. Son olarak siniflama siirecinde, yapay zeka

tekniklerinden yapay sinir ag1 kullanildigi i¢in sisteme akillilik 6zelligi kazandirilmistr.
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4.1 Mamografi Goriintiilerin Elde Edilmesi

Mamografi goriintiileri igin, Diizce Ozel Hayri Sivrikaya Hastanesi Radyoloji
kliniginden doktor gozetiminde alinmistir. Ayrica MIAS (The mini-MIAS database of
mammograms) veri tabanindan (http://peipa.essex.ac.uk/info/mias.html) ve McGill
(Interactive Mammography  Analysis  Web Tutorial) veri  tabanindan
(http://sprojects.mmi.mcgill.ca/mammography/cases.htm) alinan 60 hastaya ait mamografi
goriintiisti  kullanilmigtir. Bu mamografi goriintiilerinde, hangilerinin normal veya

hangilerinin hastalikli olduklari uzman tarafindan belirtilmistir.

4.2 Onislem Siireci

Mamografi goriintiileri, dogrudan kullanilmaya elverisli gortntiller degildir. Bu
asamada, goriintii lizerinde teshisi zorlastirici sorunlarin (giiriiltii, kontrast diisiikligi, vb.)
ortadan kaldirilarak, Ozellik ¢ikarma siirecinin daha verimli ¢alisabilmesi ve giiglii
ozellikler elde edilebilmesi igin arzu edilen goriintii kalitesini yakalamak amaglanmustir.
Goriintlilerdeki ~ stipheli  bolgeler ayrintilarim1  korurken arka plan  giiriiltiisiiniin
temizlenmesi, goriintiiniin iyilestirilmesi islemleri gergeklestirilmistir. Sekil 4.3’te de

giiriiltiilii ve temizlenmis mamografi goriintiileri verilmistir.
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Sekil 4.3.Giiriiltii temizleme islemi

60 hastadan elde edilen mamografi goriintiileri, isleme siirecinin hizlandirilmasi ve
ornek sayisinin artirilmasi i¢in, goriintlilerdeki tlimorlii dokuyu da kapsayacak sekilde
325x325 piksellik ortlisgmeyen pencerelere boliinmiistiir. Boylece 6rnek veri tabani 82 adet
mamografi goriintiisiinden olusmustur. Bu 82 adet mamografi goriintiisiinden 56’s1 selim,
26’s1 ise habis tirliidiir. Sekil 4.4’te 325x325 piksellik mamografi goriintiisii 6rnekleri

goriilmektedir.

(a) (b)
Sekil 4.4. Pencerelenmis (a) selim, (b) habis mamografi goriintiileri

Pencerelenmis mamografi goriintiilerinde istenmeyen arka planlarin ¢ikarilmasi
igin histogram teknigi kullanilmistir. Sekil 4.5’te ve Sekil 4.6’da pencerelenmis mamografi

gorilntiilerinin histogramlari ¢ikarilmastir.
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Sekil 4.6. Selim mamograma ait histogram

Mamografi goriintlisiinde istenmeyen arka plant ve siit kanallarini timor
dokusundan ayirmak i¢in bolitleme islemi gergeklestirilmistir. Histogram tabanli
bolitleme isleminde, histogramlarin tepe noktalarindan ortalama bir deger alinarak esik
deger (T) 180 olarak segilmistir. .

Her bir pencerede incelenmesi gereken kisimlar T esik degeri baz alinarak
boliitlenmis, belirgin duruma getirilmistir. Sekil 4.7(a)’da ve Sekil 4.7(b)’de goriintiilerin

boliitleme isleminden 6nceki ve sonraki durumlari gosterilmistir.
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(@) (b)

Sekil 4.7. a) Mamografi goriintiisii, b) Boliitlenmis mamografi goriintiisii

4.3 Ozellik Cikarma Siireci

Mamografi goriintiilerinden 06zellik ¢ikarma islemi ig¢in, dalgacik donilisimii ve
entropi hesaplama teknikleri uygulanmistir. Dalgacik doniisiimii ile her bir pencerelenmis
mamografi goriintiisii 4 alt bant da ayristirilmistir. Bu alt bantlar A yaklasik katsayili alt
bant goriintliyli, H, V ve D ise sirasi ile yatay, dikey ve diyagonal detay katsayili alt bant
goriintiilerini igermektedir. Sekil 4.8(a)’da normal, Sekil 4.8(b)’de tiimor igeren, Sekil
4.8(c)’de ise mikrokalsifikasyon iceren mamogramlara ait orijinal goriintii, esiklenmis
goriintii, dalgacik doniisimii ile yaklasik-yatay-dikey-diyagonal bantlara ayristirilmis

gorlintii 6rnekleri sirasiyla verilmistir.
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Sekil 4.8. Dalgacik doniisiimil ile alt bantlara ayrigtirilmis mamografi goriintiileri a) Selim mamografi
gorlintiisli, b) Habis mamografi goriintiisii, ¢) Mirokalsifikasyonlu mamografi goriintiisii
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Ozellik ¢ikarma siirecinin bir sonraki adiminda, mamografi gériintiilerindeki bilgi
miktarlarmin 6lgiilmesi ic¢in entropi hesaplama tekniginin kullanilmasidir. Bunun igin,
boliitlenmis mamografi goriintiisiiniin ve bu boliitlenmis mamografi goriintiisiine dalgacik
donlisimii  uygulanarak elde edilen alt bant goriintiilerinin bilgi igerikleri entropi
hesaplama tekniklerinden olan shannon entropi ile hesaplanmuistir.

Tablo 4.1 mamografi goriintiilerinin entropi degerleri kullanilarak ¢ikarilmis 6zellik
vektorlerini géstermektedir. Boylece her bir mamografi goriintiisii i¢in elde edilen 6zellik
vektorti:

Ozellik Vektorii = [V1, V2, V3, V4, V5]

V1: Boliitlenmis mamografi goriintiisiiniin entropi degeri,

V2: Boliitlenmis mamografi gorilintiisiiniin dalgacik doniisiimiiniin A yaklasik

katsayil1 alt bant goriintiisiiniin entropi degeri,

V3: Boliitlenmis mamografi goriintiisiiniin dalgacik donilisiimiiniin H-yatay detay

katsayil1 alt bant goriintiisiiniin entropi degeri,

V4: Boliitlenmis mamografi goriintiisiiniin dalgacik doniisiimiiniin V-dikey detay

katsayil1 alt bant goriintiisiiniin entropi degeri,

V5: Bolitlenmis mamografi goriintiisiiniin  dalgacik doéntisiimiiniin  D-diyagonal

detay katsayili alt bant goriintiisiiniin entropi degeri.

Tablo 4.1. Mamografi goriintiilerine ait 6zellik vektorii

Goriintii V1 V2 V2 V3 V4
0.73735 3.49416 0.766312  0.777033 0.733953
0.994158 2.97887 0.343197  0.340858 0.329021
Selim 0.914489 3.03775 0.456823  0.452792 0.450233
0.95113 2.555 0.312527  0.304522 0.307037
0.914489 3.03775 0.456823  0.452792 0.450233
0.273005 2.96224 0.70352 0.685133 0.665623
0.390462 1.48775 0.174174  0.174775 0.168574
0.521968 2.41933 0.401072  0.494418 0.392666
0.459211 1.90474 0.272956  0.28224 0.270964
0.0219748  0.47846 0.0614619 0.0637904  0.058005

Habis
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4.4 Simiflandirma Siireci

Smiflandirma siirecinde yapay sinir aglar1 ile siniflandirma  yapilmistir. ileri
beslemeli ve ¢ok katmanli yapay sinir aginda, hata geri yayma Ogrenme algoritmasi
kullanilmistir. S6z konusu yapay sinir agmin yapisi ile ilgili bilgiler Tablo 4.2. de
goriilmektedir. Ozellik vektoriiniin boyutu ile aym sayida giris katmaninda noron
kullanilmistir. Ara katman olarak tek ara katman tercih edilmis, fakat verilen veri kiimesine
gore giris ve cikis arasindaki dogrusalligi saglamak iizere ara katmanda yapilan cesitli
denemeler sonucunda en uygun 25 noron kullanilmasi gerektigi bulunmustur. Cikis
katmaninda ise tek noron kullanilmis olup, bu néronun ¢ikist mamografi goriintiisiine gore

karar1 olusturmaktadir. Buna gore, ¢ikis sifir (0) ise selim, bir (1) ise habis tiirlii mamografi

goriintiisii karar1 verilmektedir.

Tablo 4.2. Yapay sinir aginin yapist

YSA Yapisi
YSA modeli Cok Katmanly, ileri Beslemeli
Katman sayist 3
Katmanlardaki noron sayis1 Girig : 5
Gizli : 25
Cikis: 1
Baslangig agirliklari ve esik degerleri | Rastgele

Etkinlestirme fonksiyonlar1

Tanjant sigmoid

YSA Egitim Parametreleri

Ogrenme kurali Hata Geri Yayimnim
Ogrenme orani 0.06
Toplam karesel hata 0.000001

Sekil 4.9°te yapay sinir agmin egitim siirecine ait bir basarim grafigi verilmistir.
Grafikten goriilecegi tizere, toplam karesel hata degeri istenen degere 91 egitim iterasyonu

sonucunda ulagmistir. Hatanin degisiminde ani kirilmalar bulunmadigindan sistemde

ezberleme durumu gézlenmemistir.
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Sekil 4.9. YSA modelinin egitim basarimi

Yapay sinir agmin egitim ve test siirecleri i¢in iki katli capraz gegerlilik kriteri

kullanilmistir. Yapilan uygulamalarda elde edilen basarim oranlar1 Tablo 4.3’te verilmistir.

Tablo 4.3. Simiflandirma sonuglari ve basar1 oranlari

Uyg. Siniflandirma Basarim
Egitim Test 0
e Selim Habis Yo
Veri Seti-1 Veri Seti-2 Dogru | Yanhs | Dogru | Yanhs
1 Habis | Selim Habis Selim 85
25 3 10 3
13 28 13 28
Veri Seti-1 Veri Seti-2
2 Habis | Selim Habis | Selim 23 ° 13 0 87
13 28 13 28
ORTALAMA 86

Iki kathi gapraz gecerlilik test kriteri icin, veri kiimesi esit icerikli ve rast gele
secimli olarak iki parcaya boliinmiistiir: veri seti—1, veri seti-2. ilk énce veri seti—1 ile
YSA egitilmis, veri seti-2 ile de YSA test edilmistir. Sonra ise, veri seti—2 ile YSA
egitilmis, veri seti—1 ile de YSA test edilmistir.
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Veri seti-1 ile YSA egitilip, veri seti-2 ile de test edildikten sonra; 28 selim
goriintiiden 25’1, dogru, 3 yanlis simiflandirilirken; 13 habis goriintiiden 10’u dogru, 3’
yanlis siniflandirilmigtir. Bu durumda 1 no’lu uygulamanin basariminin %85 oldugu
gorilmistiir.

Veri seti-2 ile YSA egitilip, veri seti-1 ile de test edildikten sonra; 28 selim
goriintiiden 23’1, dogru, 5 yanlis simiflandirilirken; 13 habis goriintiinlin tamami dogru
smiflandirilmistir. Bu durumda 2 no’lu uygulamanin basariminin ise %87 oldugu
gorilmiistiir.

Bu sonuglara gore, gelistirilen mamografi goriintiilerini degerlendirme uygulama

sisteminin basarimi ortalama olarak %86 olarak bulunmustur.
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S. SONUCLAR VE TARTISMA

Bu tez ¢alismasinda mamografi goriintiilerini degerlendirmesin de uzmana yardimei
olacak oOnisleme, Ozellik c¢ikarma ve simmiflandirma siireglerini igeren Oriintii tanima
yaklasimi temelli bir karar destek uygulama sistemi gelistirilmistir. Gelistirilen
uygulamada sistemin basarimi %86 olarak bulunmustur.

Mamografi goriintiileri, ti¢ boyutlu bir nesnenin iki boyutlu bir filme
yansitilmasiyla elde edildiginden degisik dokular st tste gelebilmekte ve bu farkh
zeminler tizerine yerlesmis diisiik kontrastl: 6zelliklerin goriilmesi diger dokular tarafindan
engellenmektedir. Stipheli bolgelerin zemini, dokular ve kanallar gibi anatomik yapilardan
olusan bir goriintiidir. Ayrica, gorintiileme sirasindaki istenmeyen yan etkiler, diger bir
degisle giriiltii de eklenince irdelenmesi gereken veri miktar1 artmaktadir. Arka plan ve
timdr degerleri birbirine ¢ok yakin goriintiilerde boéliitleme islemi yapilirken, kullanilan
histogram tabanli boliitleme algoritmasinin bazi hatali degerler verdigi belirlenmistir.
Dolayisiyla bdliitleme isleminde yapilan yanlighklar dalgacik dontisiimii, entropi
hesaplama ve siniflandirma islemlerine de yansimaktadir.

Veriyi farkli frekanstaki bilesenlerine ayiran ve ayri ayri her bilesen iizerinde
calisilmasina izin veren bir ara¢ oldugundan, mamogram gibi arka plan ve timor
ortintiileri birbirine ¢ok yakin goriintillerde daha detayli incelemeyi saglayabilmek ic¢in
dalgacik dontisimi kullanilmistir. Esikleme islemi ile giiriiltii ve gereksiz detaylardan
armdirilan mamografi goriintileri igin tek seviyeli dalgacik ayrigimi yeterli olmustur.

Entropi hesaplama tekniklerinin, goriintii islemedeki kesin kullanim alanlar1 belirli
olmayip, uygulamalara gore basarimlar1 degistiginden Sure, Logaritmik, Norm ve Shannon
teknikleri ile entropi hesaplamasi yapildiginda mamografi goriintiileri i¢in en basarili bilgi
Ol¢limiiniin, Shannon entropi hesaplama teknigi ile elde edildigi goriilmiistiir. Literatiirde
de bu tiir gortintiiler igin Shannon entropi hesaplama tekniginin uygulandigi goriilmiistiir.

Kitleler ve mikrokalsifikasyonlar, siit bezleri yogun olan (glandiiler yapida) bir
memenin mamogramindansa, yagli bir memenin mamograminda daha kolay ayirt
edilebilmektedir. Bu tez ¢alismasinda olusturulan veri tabanindaki goriintiiler her iki tiirden
dokuya sahip 6rnekler igerdiginden, boliitleme agsamasinda baz alinan tek bir ortalama esik
deger yerine, her bir goriintii igin ayri ayri hesaplanan esik degerler kullanilmasi

durumunda hatanin daha da diisecegi muhtemeldir.



5.1 Oneriler

Siniflandirma sathasinda kullanilan yapay sinir agmin ¢ikislari, girig goriintiisiiniin
entropi degerlerine gore, habis ya da selim olarak tasarlanmistir. Ancak ¢ikis bilgisi habis
karar1 verilen bir goriintlide, tiimor veya mikrokalsifikasyonlarin lokasyonu hakkinda bir
bilgilendirme yapilmamaktadir. Bu bilgilendirmenin de yapilabilmesi igin bu ¢alismaya ek
olarak matematiksel morfoloji uygulamalar1 ile alan belirleme yapilabilir. Bir bagka
yontem olarak bulanik smiflandiricilar, mamogramlar iizerinde Kkitle tespitinde
kullanilabilir.

Goriintiideki anormal dokularin tespit asamasinda, gorintiideki bolgelerin yogunluk
degerleri de baz alinarak bolgeleri yogunluk bilgilerine gore ayirmak miimkiin olabilir.
Belirgin olmayan kitle sinirlarindan dolayr farkli golgelerdeki piksel degerlerine ise
bulanik kiime ilkeleri uygulanarak mamografi goriintiisii iyilestirildikten sonra, 6zellik
¢ikarma ve simiflama siirecine tabi tutulmasi ile dogru karar verme basarimi artirilabilir.
Basarimi artirmanin bir diger yolu ise veri kiimesindeki drnek sayisinin gogaltilmasi ile

olasidir.
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