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DOKTORA TEZi

MAMOGRAFI GORUNTULERINDE MiKROKALSIFIKASYONLARIN
GORUNURLUGUNUN iYILESTIiRiILMESI VE SINIFLANDIRILMASI iCIN
YENI YAKLASIMLAR

AYSE AYDIN YURDUSEV
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MEKATRONIK MUHENDISIGi ANABILIM DALI

TEZ DANISMANI: DOC. DR. MAHMUT HEKIM
IKiNCi DANISMAN: DR. OGR. UYESi CANAN ORAL

Bu tez ¢alismasinda, mamogramlardaki mikrokalsifikasyonlarin goriiniirliigiinii arttirmak
icin yeni bir piksel atama temelli uzamsal filtreye sahip bir bilgisayar destekli teshis
(CAD) sistemi Onerilmektedir. CAD sisteminin bir parcasi olarak kullanilan uzamsal
filtre, 6nce ilgilenilen merkez piksel ile 8§ komsusu arasindaki farklarin mutlak degerlerini
toplamakta ve bu toplam degeri ilgilenilen merkez pikseline atamaktadir. Bu islemler
goriintiiniin her pikseli i¢in tekrarlanmaktadir. Onerilen filtrenin CAD sistemine
katkisinin karsilastirilmasinda adilligi saglamak icin filtrelenmis goriintiilere kontrast
germe uygulanmistir. Yaygin olarak kullanilan ortalama, standart sapma, entropi, enerji,
carpiklik ve kurtoz temel istatiksel parametreleri kullanilarak filtreli kontrast-germeli bu
goriintiilerden 6zellik vektorleri elde edilmistir. Elde edilen bu 6zellik vektorleri hem
mikrokalsifikasyon igeren mamogramlar: tespit etmek ve hem de mikrokalsifikasyonlari
siniflandirmak i¢in destek vektdr makineleri, ¢ok katmanli algilayict sinir ag1 ve lineer
diskriminant analizi temelli smiflandirici modellere giris olarak kullanilmistir. Onerilen
filtrenin ~ mikrokalsifikasyonlarin ~ tespit  edilmesinde  ve  tespit  edilen
mikrokalsifikasyonlarin ~ smiflandirilmasinda  CAD  sistemine olan  etkisini
degerlendirmek i¢in literatiirde temel olarak kullanilan Laplace, Gabor, Top-hat ve Gauss
yiiksek geciren filtreleri ile karsilastirilmistir.  Gergeklestirilen — siniflandirma
caligmalarinda, onerilen filtre mikrokalsifikasyon iceren mamogramlarin tespitinde ve
mikrokalsifikasyonlarin siniflandirilmasinda diger filtrelerden daha yiiksek basari
oranlarina ulagmistir. Dolayisiyla, bu karsilagtirma, onerilen filtrenin mamogramlardaki
mikrokalsifikasyonlarin gorlintirliiglinti arttirdigini gostermistir. Sonug olarak, dnerilen
uzamsal filtre mamografilerdeki mikrokalsifikasyonlarin goriintirliigiiniin
belirginlestirilmesinde ve bu filtreye sahip CAD sistem tanisal karar destek mekanizmasi
olarak meme kanserinin analizinde kullanilabilir.

2019, 90 SAYFA

ANAHTAR KELIMELER: Mamografi, Mikrokalsifikasyon, Bilgisayar Destekli
Teshis, Uzamsal Filtre, Siniflandirma, Meme Kanseri



ABSTRACT

DOCTORATE THESIS

THE NEW APPROACHES FOR THE CLASSIFICATION OF
MICROCALCIFICATIONS IN THE VISIBILITY-ENHANCED
MAMMOGRAM IMAGES

AYSE AYDIN YURDUSEV

TOKAT GAZIOSMANPASA UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES

DEPARTMENT OF MECHATRONICS ENGINEERING

SUPERVISOR: ASSOC. PROF. DR. MAHMUT HEKIiM
CO-SUPERVISOR: ASST. PROF. DR. CANAN ORAL

In this thesis, we proposed a new computer aided diagnosis (CAD) system which has the
pixel assignment-based spatial filter to enhance the visibility of microcalcifications in
mammograms. The proposed filter used as a part of the CAD system, first sums the
absolute values of the differences between the center pixel of interest and its 8-neighbors,
and then assigns this summed value to that center pixel of interest. This process was
repeated for each pixel of the image. Then, the contrast stretching was applied to the
filtered-images in order to ensure the fairness in the comparison of the contribution of the
proposed filter to the CAD system. The feature vectors were extracted from the filtered-
contrast stretched-images by using the widely used and well-known statistical parameters
which are mean, standard deviation, entropy, energy, skewness and kurtosis. The
extracted feature vectors were applied to the inputs of support vector machines, linear
discriminant analysis and multilayer perceptron neural network classifiers in order to
detect the mammograms with microcalcifications as absent/present and to classify the
detected microcalcifications as benign and malignant. In order to evaluate the effect of
the proposed filter on the success of detection and classification, it was compared to
widely used Laplace, Gabor, Top-hat and Gaussian high pass filters. In the implemented
experiments, the comparison showed that this filter provided higher contribution to the
success of detection and classification than the others, and hence enhanced the visibility
of microcalcifications in mammograms. Finally, it can be concluded that the proposed
filter can contribute to the development of the state-of-art methodologies and can be used
with a CAD system as a diagnostic decision support mechanism in the analysis of
mammograms.

2019, 90 PAGE

KEYWORDS: Mammography, Microcalcification, Computer Aided Diagnosis, Spatial
Filter, Classification, Breast Cancer
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1. GIRIS

Meme kanseri kadinlar tizerinde en etkili olan Oliimciil kanser tiirlidiir (Avdan Aslan,
2013). Halk Saglig1 Birimi’ne ait 2014 y1l1 verilerine gore Tiirkiye’de ve diinya genelinde
kadinlarda goriilen en yaygin kanser tirii %24.9 orantyla meme kanseridir
(Hacikamiloglu ve ark., 2017). Bu da her 4 kanserli kadindan birinin meme kanseri
oldugunu gostermektedir. Meme kanserinin bu kadar yaygin ve 6liimciil olmasindaki
sebep memenin fiziksel yapisi olarak gdsterilebilir. Meme yapisinda onlarca siit bezesi,
stit lobullari, siit kanallar1 ve yag dokusu, glandiiler doku bulunmaktadir. Dolayisiyla
meme yapisal olarak i¢i piitiirlii bir yapidadir ve kitle gibi iyi huylu veya tiimor gibi kotii
huylu yapilar meme igerisinde fark edilmekte zorlanilmaktadir. Hatta meme icerisindeki
anomalinin elle tespit edildigi zaman timor ¢apinin biiylik olmasindan dolay1 kanser
evresinin ilerlemis oldugu ve lenf nodiillerinde tutulma yaptig1 dolayisiyla sag kalim

oranlarinin azaldigi bilinmektedir (Avdan Aslan, 2013).

Meme kanserinin en etkili tedavi yontemi erken teshis ile miimkiin olmaktadir.
Ulkemizde de kanser erken teshis tarama ve egitim merkezleri (KETEM) tarafindan
kanser taramalar1 yapilarak hentiiz ortada bir sikayet bile yokken erken teshis ile kanserin
tedavisi planlanmaktadir (Saglik Bakanligi, 2017). Erken teshisin ilk ve en énemli biri
gostergelerinden mikrokalsifikasyonlardir (Yu ve Guan, 2000). Mikrokalsifikasyonlar
meme icerisinde bulunan ¢ok kiigiik kalsiyum birikintileridir. Boyutlar1 0.5mm-1cm’den
kiigiik oldugu i¢in tespitlerinde goriintiileme teknikleri kullanilmaktadir (Memis, 2002;
Abubaker, 2015). En yaygin mikrokalsifikasyon goriintiileme teknigi olan mamografi
meme kanserini erken teshis etmede oldukega etkilidir (Yu ve Guan, 2000; Redman ve

ark., 2015).

Mamografi ile ¢ekilen goriintiilerde mikrokalsifikasyonlarin tespitinin dogrulugu okuyan
uzman hekimin deneyimine, hasta yogunluguna, dikkat durumuna ve benzeri insani
faktorlere baghdir (Malich ve ark., 2006). Bu baglilig1 en aza indirmek i¢in bazi saglik
kuruluslarinda ayn1 mamografinin iki farkli hekim tarafindan okunmasi saglanmaktadir.
Fakat bu durum ekonomik ve hizli bir ¢6ziim degildir (Petrick ve ark., 2002; Malich ve

ark., 2006). Bu sebeple giiniimiiz modern teknolojisinin de yardimiyla bilgisayar destekli



teshis/tespit (CAD) sistemleri kullanilmaktadir. Bu sistemler bir bilgisayar programi
tarafindan bir mamografinin okunarak hangi anomalileri tasidigi, anomalinin tiiri,
koordinatlar1 ve benzeri bilgileri saglayabilir. Literatiirde mamografi okumaya yonelik
birgcok CAD sistemi bulunmaktadir (Shen ve ark., 1994; Sahiner ve ark., 1996; Kim ve
ark., 1997; Yu ve Guan, 2000; Soltanian-Zadeh ve ark., 2004; Fu ve ark., 2005; Hupse ve
Karssemeijer, 2009; Mencattini ve ark., 2010; Andreadis ve ark., 2015; Bria ve ark., 2018;
Elmoufidi ve ark., 2018). Literatiirdeki CAD sistemleri meme dokusundaki farkli
anomalilere odaklanabilir 6rnegin bazi CAD sistemler meme igerisindeki tiimorlere

odaklanirken bazilari ise kalsifikasyonlara odaklanmaktadir.

Bu tezde, meme kanserinin ilk belirtilerinden kabul edilen mikrokalsifikasyonlarin tespiti
icin gorintrliglini iyilestirmek amaciyla piksel tabanli uzamsal bir filtre tasarlanmis ve
mikrokalsifikasyonlarin tespitine yonelik bu filtreyi kullanan bir CAD sistemi
tasarlanmistir. Mikrokalsifikasyonlar hem ¢ok kiiclik olduklar1 icin hem de
mamografilerde bulunan giiriiltiilere benzedikleri i¢in tespitleri oldukca giictiir. Ayrica
her vakadaki meme yapis1 kisiye 0zgli oldugu icin mikrokalsifikasyonlarin tespiti
zorlanmaktadir. Dolayisiyla mikrokalsifikasyon tespitine yonelik ¢alisma yapma ihtiyaci

zorunluluktur.

Bu ¢alismada amag¢ mikrokalsifikasyonlarin goriiniirliigiinii ortaya ¢ikartmak i¢in yeni bir
filtre gelistirmektir. Bu filtre arka plandaki giiriiltiileri bastirmali ve mikrokalsifikasyon
goriintiisiinden arka plandaki goriintiileri ayirt etmeli, boylece mikrokalsifikasyonlarin
daha belirgin hale gelmesini saglamalidir. Bu ylizden mikrokalsifikasyonlarin yapisi
incelenmis ve piksel komsuluklarin1 temel alan bir uzamsal filtre tasarimi
gerceklestirilmistir. Onerilen filtre, merkezdeki ilgili pikselin alt, iist, sag, sol ve
caprazlardan kesisimi bulunan 8 komsusu ile merkez pikselin yeginlik degerlerinin
arasindaki farkin mutlak degerlerini hesaplayarak merkez piksel i¢in yeni bir deger
olusturur. Boylelikle bir pikselin degeri sadece komsulari ile fark degerlerine bagli hale

gelir.

Calismamizda Onerilen slizgecin siniflandirma iizerindeki basarisin1 gostermek icin bir

CAD sistemi tasarlanmistir. Bu sistemde mamografi kesitleri onerilen filtre ile isleme



alimmis ve 3 farkli smiflandiric1 tarafindan siiflandirilmistir.  Onerilen filtrenin
siniflandirma basarisini degerlendirmek amaciyla onerilen filtre literatiirde var olan, ayni
amag i¢in kullanilan, temel filtrelerle karsilastirilmistir. Bu ¢alismada gelistirilen filtrenin
mamografideki  mikrokalsifikasyon  goriiniirliigiinii  gelistirerek  siniflandirma

sonuglarinin basarisini artirdigr goriillmektedir.

Bu ¢alismanin “KURAMSAL TEMELLER” boliimiinde meme yapisi, meme kanseri,
mamografi gibi meme kanseri ile ilgi genel kavramlardan bahsedilmektedir. Daha 6nce
yapilmis olan ¢alismalara deginilerek CAD sistemleri hakkinda genel bir bilgi

verilmektedir.

Calismada {iciincii boliim olan “MATERYAL ve YONTEM?” béliimiinde ¢alismamizi
gergeklestirmek i¢in kullandigimiz teknikler agiklanarak, onerilen siizgecin yapisina ve
calismasina ait detaylar verilerek tasarlanan CAD sistemi ve asamalar1 hakkinda bilgi

verilmektedir.

Dordiincii bolim “BULGULAR” boélimiinde tasarladigimiz CAD sistemine ait
siniflandirma basarilar1 hem Onerilen filtre i¢cin hem de karsilastirilan filtreler i¢in sayisal

verilere dayanilarak sunulmaktadir.

Son boliim olan “TARTISMA ve SONUC” bdliimiinde ise tasarladigimiz sisteme ait

sonuclar yorumlanarak gelecek ¢aligmalar hakkinda diisiinceler iletilmektedir.



2. KURAMSAL TEMELLER

2.1. Meme Kanseri

Meme kanseri kadinlarda en ¢ok Oliimle sonuclanan, kadin ve erkeklerde, akciger
kanserinden sonra ikinci en ¢ok 6liimle sonug¢lanan kanser tiirtidiir (Giilsiin ve ark., 2002;
Avdan Aslan, 2013). Diinya ¢apinda her yil yaklasik 170 bin kadinda meme kanseri
goriilmektedir ve kanserden dolay1 6liimlerin %17 sinin sebebi meme kanseridir (Ozsen,
2004). Meme kanseri kadinlara kiyasla 1/100 oraninda erkeklerde de goriilmektedir
(Avdan Aslan, 2013).

Sekil 2.1°de meme yapisinda bir¢ok nodiil ve kanal vardir (Murthy ve ark., 2016). Meme
kanserinin belirtilerinden olan anomaliler memede bulunan siit kanallarinda, siit
lobullarinda veya meme yag dokusunun igerisinde olusabilir (Tiirkiye Meme Vakfi,

2007).

Memedeki biiylik kiitleler higbir muayene olmaksizin fark edilebilirken, orta ve biiyiik
boyuttaki kiitleler kisinin kendini muayene etmesi veya doktor muayenesi ile bulunabilir.
Kiigiik boyuttaki kiitleler ise dokunulmayla fark edilmezler ve mamografi, ultrasonografi,
galaktografi gibi bir goriintilleme teknigi ile tespit edilir (Yilmaz, 2006). Mikron
Olctlilerinde olusan mikrokalsifikasyonlar ise mamografi ile ultrasona nazaran daha

belirgin goriilebilir (Yilmaz, 2006; Avdan Aslan, 2013) .

2.2. Goriintiilleme Teknikleri

Meme kanserinin en énemli belirtisi olan memede kitlenin varligidir. Memedeki kitle
ortalama 2.1 cm ¢apa ulastiginda kisinin kendi kendine yaptig1 elle muayeneyle fark
edilebilir. Eger kisi kendini bilingli olarak muayene etmiyorsa bu kitlenin boyutu yaklasik
3.6 cm oldugunda kazara hissedilebilir (Ricks, 2005). Olast 3 cm’lik bir tiimor ise diger
dokulara yayilip hastaligin seyrini kotii yonde degistirebilir. Bu sebeple memedeki kistler,

kitleler miimkiin olan en kii¢lik boyutta iken tespit edilmelidir. Elle muayenede 2 cm’den
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Sekil 2.1. Memenin anatomik yapis1 ve lenf nodiilleri

daha kiiclik yapilar hissedilemez. Bu nedenle meme kanserini teshis etmek ve takibini
yapmak icin meme dokusunun icinin goriintiilenmesi sarttir. Bu goriintlileme
teknikleriyle bulunan bulgulara gore biyopsi gibi ileri tetkiklerle meme kanserinin kesin
teshisi yapilabilir. Meme dokusu goriintilemek igin baslica asagidaki yontemler

kullanilir

1.  Mamografi meme dokusunun rontgeninin ¢ekilmesidir. X-151m1 kullanilarak
meme iki tarafindan sikistirilarak goriintiisii alinir. Béylece meme igerinde yag
dokusu, siit kanallari, siit lobiilleri, lif beze dokusu ve varsa anormal dokular

goriintiilenir (Ricks, 2005; Redman ve ark., 2015).



ii. Galaktografi ya da duktografi ise memeye kontrast-sivi enjekte edilerek siit
kanallarinin daha goriiniir hale gelmesiyle, sadece sivi verilmis alanin

mamografisinin ¢ekilmesidir (Ricks, 2005; Redman ve ark., 2015).

1. Meme tomografisi memenin bir¢ok ac¢idan mamografisini olusturarak,
bunlar1 tek bir goriintiide birlestirir. Boylece mamografide goriilemeyen
alanlar goriilebilir. Memenin 3 boyutlu bir benzetimi yapilabilir (Redman ve

ark., 2015).

iv. Meme ultrasonu yiiksek frekansli ses dalgalar1 yardimiyla meme i¢inin
goriintiileri elde edilir. Memede belli bir noktada bulunan lezyonlarin seklini
ve yapisini incelemek i¢in kullanilabilir. Genellikle yogun yapili memeler
icin tercih edilebilir. Ultrason memedeki kitlelerin i¢ yapisinda sivi-
dolulugun olup olmadigini tespit edebilir ki bu da iyi huylu kistlerin bir
kismuni teshis edebilir. Ultrason ayn1 zamanda meme yapisinda pektoral kasa
¢ok yakin bdlgelerdeki anomalilikleri de goriintiileyebilir (Ricks, 2005;
Redman ve ark., 2015).

V. Manyetik rezonans goriintiilemede (MRI) manyetik alan ve radyo dalgalari
ile meme i¢ yapis1 gorilintiilenir, X-1511 kullanilmaz. Cekilen MRI boyutuna
bagl olarak, genelde, her iki meme i¢in tim memenin tek boyutlu bir
gorilintlisi elde edilir. Geng kadinlarda ve implant iceren bir memenin
goriintiilenmesinde iyi sonu¢ vermektedir. En biiyilik dezavantaji1 maliyetinin

cok yiiksek olmasidir (Ricks, 2005; Redman ve ark., 2015).

Goriintlileme teknikleri arasinda mamografi, veya diger adiyla mamogram, tarama ve
teshis icin bilinen en kullanisli yontemdir (Memis, 2002; Avdan Aslan, 2013; Akbay,
2015; Redman ve ark., 2015).



2.2.1. Mamografi

Mamografi meme i¢ yapisini, yumusak dokulart ve kireglenmeleri, siit kanallarini
gosteren bir goriintiilleme teknigidir (Memis, 2002; Avdan Aslan, 2013; Redman ve ark.,
2015). Mamografi ile ortalama 1.5 cm boyutundaki kitleler ilk muayenede tespit
edilebilir. Bu da genel olarak kendi kendine muayeneden 2 yil 6nce hastaligin teshisi
demektir (Ricks, 2005). Bu sebeple mamografi erken teshis icin en yaygin olarak

kullanilan goriintiileme teknigidir.

Mamografide meme dokusunu goriintiilemeye yetecek miimkiin olan en diisiik seviyede
X-1s1n1 kullanilarak meme dokusu goriintiilenir (Memis, 2002; Avdan Aslan, 2013;
Redman ve ark., 2015). Meme X-1s11 tiipii ile algilayict arasina konularak, olusan
sinyaller bir igslemciye gonderilerek sayisal mamogram olusur. Sayisal bir mamogramin

temel yapist Sekil 2.2°de goriilmektedir (Berg ve ark., 20006).

X-15m Tiipii Algilayscilar

Dijital
Mamegram
Sekil 2.2. Sayisal mamografi cihazi yapisi

Bu goriintiillemede meme bir X-151m tiipii ve algilayici arasina miimkiin oldugunca ince
bir forma sokularak goriintiileme islemi gerceklestirilir. Meme dokusu plaketler
yardimuiyla iki yandan sikistirilarak daha ince duruma getirilmesi ile goriintiiniin daha net

olmasi saglanmaktadir (Memis, 2002; Akbay, 2015).

Meme tek olarak, iki meme arasindan ve goriintiisii ¢ekilen memenin dis kenarindan

sikigtirillarak mediolateral oblik (MLO) ve/veya yukaridan asagiya sikistirilarak



kraniokaudal (CC), olarak goriintiilenir (Avdan Aslan, 2013; Akbay, 2015). Mamografi
goriintiileme teknikleri Sekil 2.3’te goriilmektedir (Fajardo ve Yang, 2016).

X-1sim tiipii

X-151m tii i

—t

Lateral Medio

MLO ' cc

Sekil 2.3. MLO ve CC teknigi ile mamografi ¢ekiminin gosterimi

Sekil 2.3’te MLO ve CC ¢ekimlerde memenin sikistirildigi yonler gosterilmistir (Fajardo
ve Yang, 2016). MLO goriintileme tekniginde meme pektoral kastan itibaren
alindigindan CC teknigi ile yakalanamayan anormallikleri goriintiileyebilir. Memedeki
anormallikler MLO tekniginde meme ucunun asagisinda veya yukarisinda, CC tekniginde

ise i¢ ya da dis yanda olarak etiketlenebilir.

Ornek olarak Mamografi Gériintiileme Sayisal Veri Taban1 (DDSM) A 1517 numaral
hastanin MLO ve CC mamografi goriintiileri Sekil 2.4’te gosterilmektedir. MLO
mamografi, yandan ¢ekim yapildig1 i¢in pektoral kas ve meme dokusunu igerirken, CC

mamografide sadece memenin iistten goriintiisii goriilmektedir.



Sol MLO Sag MLO

Sol CC Sag CC

Sekil 2.4. MLO ve CC mamografi goriintiileri

Sayisal mamografilerde meme dokusunun olmadigi arka plan miimkiin olan en alt
yeginlik degerini alir. Genelde bu deger sifirdir. Meme dokusu ise yag ve deri gibi
yumusak alanlarda ortalama bir deger alirken, kist, kas, siit kanali gibi alanlarda daha
yiiksek yeginlik degeri alirlar. Ornegin 8 bit ¢dziiniirlilk derinligi olan bir goriintiide
yeginlik degerleri 0 ila 255 arasinda, 16 bit derinlikte ise 0 ila 65535 arasinda
degismektedir. Bu yeginlik degerlerine gore meme igerisinde kist, kalsifikasyon ve

asimetri gibi anomaliler olup olmadig1 anlasilmaktadir.



2.3.  Meme Yapisindaki Anomaliler

Meme yapisinda yag dokusu, siit lobiilleri ve siit kanallar1 gibi yapilar disinda goriilen
normal olmayan yapilardir. Kitle, mimari distorsiyon, asimetri ve kalsifikasyonlar olarak

farkli yapida anomaliler bulunabilir (Oral, 2011; Zonderland ve Smithuis, 2014).
Kitleler meme igerisinde 3-boyutlu yer kaplayan lezyonlardir (Zonderland ve Smithuis,

2014). Boyutlar1 ve sekilleri farklilik gosterebilir. Sekil olarak yuvarlak, oval, lobiillii

veya diizensiz olabilir (Cizelge 2.1).

Cizelge 2.1. Memede goriilen kitlelerin sekil yapisi olarak siniflandirilmasi ve mimari
distorsiyon

VOO L5 K

Mimari
Distorsiyon

Yuvarlak Oval Lobiilli Diizensiz

Mimari distorsiyon ise meme goriintiisiinde bir kitle olmadig1 halde bir noktadan yayilan
ince ¢izgiler, belli bir odakta toplanmislik veya parankima sinirlarint bozma gibi
durumlarla kendini belli eder. Eger memede belli bir yaralanma veya ameliyat ge¢misi

yoksa stipheli bir bulgudur (Campos ve ark., 2013).

Memedeki 3-boyutlu kitleler seklin kenar yapisina gore de gruplara ayrilir; kenar sekli
tam olarak belirli olan kitleler (bunlar genel olarak iyi huylu olarak degerlendirilir),
tamamen ya da kismi olarak memedeki bagka lifli dokular arkasinda kalan gizli kitleler,
mikrolobiillii kitleler, tam olarak kenar yapis1 belirli olmayana kitleler ve igne seklinde
cikintili olan spikiile kitleler. Genel olarak, gizli, mikrolobiillii ve spikiile kitleler kanser
stiphesi iceren kitleler olarak degerlendirilir (Zonderland ve Smithuis, 2014). Bu yapilara
ait sekilsel gosterimler Cizelge 2.2°de goriilmektedir (Fischer ve ark., 2007; Zonderland
ve Smithuis, 2014).
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Cizelge 2.2. Memede goriilen kitlelerin sinir yapisi

Iyi Huylu Stipheli

Diizgiin Sinirh Bir kenar gizli Mikrolobiilli | Gizli kenarli | Spikiile

Asimetri ise kitlelerden farkli olarak meme yapisinda 3 boyutlu oldugu kanitlamayan 2
ya da tek boyutta varligi olan yapilardir. Asimetri s6z konusu oldugunda belirlin bir kitle
yoktur. Bir memede var olan lifli doku diger memede yoktur. Asimetri genelde

cevresindeki meme dokularini ice dogru ¢eken bir yap1 gostermektedir (Zonderland ve

Smithuis, 2014).

Kalsifikasyonlar ise memede bulunan ¢ok kiiciik dlgekli kalsiyum birikintileridir. Bir

sonraki baslikta daha detayli agiklanmistir.

Meme lezyonlari, hi¢cbir goriintiilleme teknigi ile biyopsi gibi bir laboratuvar tetkiki
yapilmadan kesin kanser teshisinde bulunulamaz. Ancak, Amerikan Radyoloji Koleji
Meme Goriintiileme, Raporlandirma ve Veri Sistemi (BI-RADS) meme lezyonlarinin
sekillerine, siirlarina ve dagilimlarina bagli olarak, genellikle iy1 huylu ve kotii huylu
olasilig1 oldugu yoniinde bir siniflandirma yapmistir. BI-RADS’e gbre meme lezyonlari
6 grupta gruplanmistir ve bunlar Cizelge 2.3 ’ten goriilebilir (Gtilsiin ve ark., 2002; Oral,
2011; Avdan Aslan, 2013; Akbay, 2015).
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Cizelge 2.3. BI-RADS siniflar

BI-RADS-0

Ek tetkik gerektirenler

(Tetkikin tekrarlanmasi ya da eski verilerin diizenlenmesi gerekenler

gruptur)

BI-RADS-1

Normal mamografi

(Bulunan tiim veri setlerinin normal meme yapisina ait oldugu

gruptur)

BI-RADS-2

fyi huylu bulgular

(Memede lezyonlar mevcuttur ve bunlar meme yapisinda dogal

lezyonlardir)

BI-RADS-3

Biiyiik olasilikla iyi huylu bulgular

(Memede bulunan lezyonlardir ve biiyiik bir olasilikla iyi huyludur)

BI-RADS-4

Stipheli bulgular

(Bulunan lezyonlar iyi huylu arasinda siniflandirilamamis gruptur.

Biyopsi gereklidir)

BI-RADS-5

Biiyiik olasilikla kétii huylu bulgular

(Biyopsi gereklidir)

BI-RADS-6

Kotii huylu bulgular

(Biyopsi sonucu kotii huylu oldugu anlasilan lezyonlardir)

BI-RADS kategorilerine gore, daha 6nce bahsedildigi gibi sinir kenarlar: tam belli kitleler

bliyiik olasilikla iyi huylu iken, siir kenarlar1 kismen gizlenmis olan kitleler siipheli,

spikiile kitleler ise bliyiik olasilikla kétii huyludur (Giilstin ve ark., 2002; Avdan Aslan,
2013). Benzer sekilde BI-RADS kalsifikasyonlar1 da sekilsel, biiyiikliik, kiimelesme,

dagilim olarak gruplara ayirmistir. Bunlar ileriki boliimde anlatilmigtir.
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2.3.1. Mikrokalsifikasyonlar

Meme yapisinda 15-18 tane lob, her lobda 20-40 tane lobiil bulunmaktadir. Her lobiilde
ise 10 ila 100 kadar alveol bulunmaktadir (Smithuis ve Pijnappel, 2008). Alveolller siit
havuzcuklar1 gibi gorev yaparak olusturulan siitii siit kanallar1 araciligiyla meme ucuna
iletirler. Bu yapilar siit ile iligkili oldugu i¢in kalsiyum birikintisi olusturabilir. Memede
goriilen kalsiyum birikimleri kalsifikasyon olarak adlandirilir (Memis, 2002; Akbay,
2015). Makrokalsifikasyonlar ve mikrokalsifikasyonlar olarak iki gruba ayrilir:
makrokalsifikasyonlar genellikle iyi huylu durumda bulunurlar ve ileri tetkik
gerektirmezler. Makrokalsifikasyonlar boyutlar1 1mm’den biiyiikk olan kalsiyum
birikintileridir. Olduk¢a yaygin olarak 50 yasin lizerindeki kadinlarin yarisinda bulunur
(Oral, 2011). Fakat mikrokalsifikasyonlar, boyutlar1 100 mikrondan 500 um - 1 mm’ye
kadar olan birikimlerdir ve kotii huylu olma kuskusu tasiyabilir, biyopsi gibi ileri tetkik
gerektirebilir (Memis, 2002; Oral, 2011; Abubaker, 2015).

Mikrokalsifikasyonlarin kotii huylu kitlenin ilk halini yansittig1 diistintilmektedir ve erken
teshis i¢in varliklart ¢ok dnemlidir (Memis, 2002). Mikrokalsifikasyonlar meme kanseri
icin belirti veren ilk sinyaller olabilir. Bu boyutlarda lezyonlar hastanin kendi kendine
elle muayenesinde veya doktorun elle muayenesinde fark edilemez. Hatta goriintiileme
tekniklerinde de bu boyuttaki kireglenmeleri tespit edebilmek i¢in gelismis seviye
cthazlara ve tekniklere ihtiya¢ duyulmaktadir. Mamografi mikrokalsifikasyonlarin tespiti

i¢in en yaygin kullanilan aragtir.

Mikrokalsifikasyonlar memede birden fazla grup seklinde bulunabilirler (Memis, 2002;
Oral, 2011; Avdan Aslan, 2013; Akbay, 2015). BI-RADS sisteminde
mikrokalsifikasyonlar sekillerine, renklerine, dagilimlarina ve boyutlarina gére muhtemel
1yi huylu, siipheli ve muhtemel kotii huylu olarak gruplanirlar (Giilsiin ve ark., 2002; Oral,
2011; Avdan Aslan, 2013). Cilt kalsifikasyonlari, patlamis misir goriinimlii
kalsifikasyonlar, damar kalsifikasyonlari, kalin cubuk seklinde kalsifikasyonlar,
yuvarlak, halkasal veya yumurta kabugu goriiniimlii kalsifikasyonlar ve kalsiyum siitii
kalsifikasyonlar1 iyi huylu kalsifikasyonlardir. Sekli belirsiz kalsifikasyonlar siipheli

gruptadir. Heterojen, diizensiz veya ince diiz damarlanan kalsifikasyonlar ise kotii huylu
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olmast muhtemel kalsifikasyonlardir (Avdan Aslan, 2013). Mikrokalsifikasyonlarin
sekilsel gosterimi Cizelge 2.4’te gosterilmektedir (Campos ve ark., 2013).

Cizelge 2.4. Kalsifikasyon Sekilleri BI-RADS siniflandirmasi

BI-RADS
11
Muhtemel
Iyi Huylu
Yumurta Seffaf Patlamis Damarl
Kabugu Merkezli Misir
BI-RADS r
11
Muhtemel ‘
Iyi Huylu
Kalin Cubuk Dlstroﬁk Sut Cilt Tipi Yuvarlak
Kals1yumu
BI-RADS
I
Stipheli
Yuvarlak ve noktasal
BI-RADS
v
Siipheli
Bic¢imsiz Dagimik
BI-RADS
v
Yiiksek
Stpheli Ince Dogrusal veya ince Dogrusal Dallanan

Mikrokalsifikasyonlarin sekillerinin degerlendirilmesi yaninda memedeki dagilimlart da
iyl huylu- kotii huylu ayrimi yapmakta degerlendirmeye alinmaktadir. Baz1 dagilim
tiirleri mikrokalsifikasyonlarin iyi huylu oldugunu diistindiirmekteyken baz1 dagilimlar

icin kotli huylu stiphesi yapilabilir (Smithuis ve Pijnappel, 2008).

Mikrokalsifikasyonlarin dagilim tiirlerine gore ozeti Cizelge 2.5’te goriilmektedir.
Daginik mikrokalsifikasyonlar memenin geneline yayilarak seyrek dagilim
gostermektedir. Bolgesel mikrokalsifikasyonlar memenin belirli bir boliimiinde bulunan
ve genellikle 2 cm®>den daha biiyiik bir bolgeye yayilmis durumdaki
mikrokalsifikasyonlardir (Smithuis ve Pijnappel, 2008).
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Cizelge 2.5. Mikrokalsifikasyonlarin dagilim tiirleri

Daginik Bolgesel Kiimelenmis Dogrusal Segmental

Kiimelenmis mikrokalsifikasyonlar en az 5 adet mikrokalsifikasyonun 1 cm? igerisinde
gruplagmasiyla olusmaktadir. Dogrusal mikrokalsifikasyonlar, mikrokalsifikasyonlarin
dogrusal bir sekilde kiimelenmesidir ve bu tip dagilimin genelde siit kanallarinda olustugu
diisiiniilmektedir. Segmental dagilimda mikrokalsifikasyonlarin memenin bir boliimiinde
veya bir lobiilde olusarak siit kanallarina ve dallarina yayilmasiyla olusmaktadir

(Zonderland ve Smithuis, 2014).

Dagilimlarina gore dagimik ve bdlgesel mikrokalsifikasyonlarm iyi huylu oldugu
diistiniilmektedir. Kiime mikrokalsifikasyonlar kotii huylu siiphesi tasimaktadirlar.
Dogrusal ve segmental mikrokalsifikasyonlar ise genelde kotii huylu olarak
degerlendirilir ve ileri tetkikleri bu dogrultuda gergeklestirilir (Smithuis ve Pijnappel,
2008).

Mikrokalsifikasyonlarin miimkiin olan en erken agamada tespitleri 6nemlidir. Zaman
gectikce mikrokalsifikasyonlarin boyut, nicelik ve dagilim olarak degismesi kisiden
kisiye yani var olan mikrokalsifikasyon 6zelligine gore degismektedir. Matsunaga ve
arkadaslarinin 1998 yilinda gerceklestirdigi bir calismaya gore mikrokalsifikasyonlarin
zamanla degisimleri, mikrokalsifikasyonlarin patolojik olarak 6zelliklerine baglidir.
Ozellikle komedo tipi mikrokalsifikasyonlar (bunlar kalin duvarlar1 olan ve icerisinde
timorlii dokunun disar ¢ikabildigi yapilardir), zaman igerisinde ¢ok hizli biiylime ve
yayilma yasarlar. Komedo olmayan mikrokalsifikasyonlar genellikle zamanla biiyiik ve

ani bir degisim gostermezler. Ancak mikrokalsifikasyon sayist 2 ila 5 olan komedo
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olmayan mikrokalsifikasyonlar da hizli biiyiime egilimindedir (Matsunaga ve ark.,
1998). Ornek olarak Sekil 2.5’te bir hastaya ait mikrokalsifikasyon kiimesinin zamanla
degisimi verilmistir (Smithuis ve Pijnappel, 2008).

Sekil 2.5. Bir komedo tipi mikrokalsifikasyon kiimesinin mamogram goriintiisii.
Ortada, soldaki kiimenin 36 hafta sonraki, sagda ise ortadaki kiimenin 31 hafta sonra
cekilmis mamogram goriintiisii.

Benzer sekilde Sekil 2.6°da 4 yil arayla cekilmis iki yumurta kabugu seklinde

mikrokalsifikasyon goriilmektedir.

Sekil 2.6. Dort yil arayla ¢ekilmis yumurta kabugu mikrokalsifikasyonun mamogrami

Goriildigl gibi mikrokalsifikasyonlar gecen yillar icinde hizli ya da yavas bir sekilde
biiyliyebilmektedir. Bu biiylime mikrokalsifikasyonun patolojik yapisiyla iligkidir. Her
kosulda mikrokalsifikasyonlarin miimkiin olan en erken asamada goriintiillenmesi sekil,
renk, say1 ve dagilim bakimindan incelenmeleri gerekmektedir. Bu inceleme i¢in uzman
hekimlere yardimci olabilecek bilgisayar uygulamalari kullanmak olduk¢a yaygin bir

yaklagimdir. CAD konusuna iliskin detaylar bir sonraki boliimde anlatilmistir.
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2.4. Bilgisayar Destekli Teshis

Bilgisayar destekli tespit (CADe) ve bilgisayar destekli teshis (CADx) tibbi
degerlendirmelerin hatasiz ve hizli yapilabilmesi i¢in uzmanlara yardimci olmasi
amaciyla bilgisayar teknolojilerinin kullanilmasidir (Tang ve ark., 2009; Oral, 2011;
Dheeba ve Selvi, 2012; Guo ve ark., 2016; Abubaker, 2017; Shi ve ark., 2018). Medikal
alanda birgok hastaligin incelenmesinde kullanilmaktadir. Meme kanseri de bu alanlardan
biridir. Meme kanserinde, meme igerisindeki tiimorleri, kalsifikasyonlari, asimetrik
bozukluklar1 ve benzerlerini bulmaya odakli sistemler mevcuttur. CADe buldugu
anomaliyi isaretleyerek dikkati bolgeye cekerken, CADx anomalinin olasi tiirlinii
onermektedir. Her iki yontemde de radyologlarin mamografiyi dogru yorumlamas i¢in
yardimci olmak hedeflenmistir. Genel olarak bir bilgisayar destekli tespit-teshis (CAD)

sisteminde On-isleme, isleme ve degerlendirme agamalar1 bulunmaktadir.

Bir CAD sisteminde Oncelikle sayisal mamografiye ihtiya¢ duyulmaktadir. Glinlimiizde
¢ogu mamografi cihazi sayisal ortamda goriintliyli hazirlar, film mamografi cihazlarinda
ise veriler sayisallagtirici bir birim tarafindan sayisala dontistiiriiliir. Sayisal mamografiler
bir 6nislemden gegirilir. Onisleme yapmanin amac1 mamografiyi incelerken olasi yanlis
yonlendirmenin oniine gegmektir. Bunun i¢in giiriiltii filtreleme, goriintiiyi iyilestirme,
kontrast1 ayarlama ve/veya istenmeyen etiket, yazi, numara gibi verilerin silinmesi gibi

islemler gerceklestirilmektedir.

Isleme adiminda iizerinde ¢aligilmak istenen veriye uygun bilgisayar teknikleri uygulanir.
Bu adimda segmentasyon yapilarak incelenmek veya islenmek istenen alan kirpilir,
ayristirilir ya da one ¢ikarilir. Segmestasyondan sonra 6zellik ¢ikarimi yapilarak hangi
ozelliklerin kullanilabilir ve ayristirict oldugu kararlastirilir. Cikarilan 6zellik kiimeleri
siiflandiricilara girdi olarak verilerek mamografiler siniflandirilir. Bu siniflandirma da
anomali yeri isaretlenebilir ya da anomali olup olmadig1 ve varsa sinifi belirlenebilir.

Genel CAD algoritmasi Sekil 2.7°de goriilmektedir.
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Sayisal Mamografi Film Mamografi
Cihazi Cihaz1

v

Sayisallastirict

Sayisal Mamogram

On isleme

Boliitleme

Ozellik Cikarimi

Siniflandirma

Sekil 2.7. Bilgisayar destekli tespit ve teshis algoritmasi

Literatiirdeki ¢alismalar tezin ilgisi itibartyla kitle ve mikrokalsifikasyon iizerine ikiye

ayrilmistir. Oncelikle kitle ile ilgili CAD sistemleri anlatilacaktir.

2.5. Literatiir Ozeti

Sahiner ve ark. (1996), uzamsal bolgede dokusal 6zellikleri kullanarak konvoliisyonel
sinir aglar1 (CNN) ile mamogram kesitlerini normal ve kitleli seklinde siniflandirmustir.
Sonuglar alici islem karakteristigi (ROC) kullanarak degerlendirmis ve %90 TP ve %31
FP orani elde etmistir (Sahiner ve ark., 1996).
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Hupse ve Karssemeijer (2009), farkli tekniklerle ¢ekilmis mamografilerde kitlelere
etiketlenen FP oranii diisiirmek amacli bir karsilastirmali calisma gerceklestirmistir.
Mamografi goriintiilerinin pektoral kasi iyilestirerek bir 6nislemden gecirilmis sonrasinda
yapay sinir ag1 (ANN) ile tlimor icerebilecek alani tespit edilmistir. Sonra, boliitleme
edilen alanlar bir baska ANN ile siniflandirilmistir. Bu ¢alismaya gore karsilastirmali
olmayan CAD sistemine gore, FP oraninda %6 oraninda iyilesme saglanmistir (Hupse ve

Karssemeijer, 2009).

Mencanetti ve arkadaglarinin (2010), sunduklar1 CAD sisteminde, mamografi goriintiileri
1sik-alan temelli alan biliylitme algoritmasi ile kirpilmistir. 25 adet 6zelik ¢ikarimi
yapilarak, cikarilan ozellikler el ile secilmistir. Naive Bayes (NB) siniflandirici
sonucunda ortalama ROC egrisinin altinda kalan alan yani TCC orant %88.38 olarak

belirtilmistir (Mencattini ve ark., 2010).

Elmoutfidi ve arkadaslar1 (2018), DDSM veri tabanindan alinan MLO ve CC (ayni vakaya
ait) ve MIAS veri tabanindan aliman MLO goriintiilenmis mamogramlar kullanmaistir.
Sistem oOncelikle potansiyel siipheli bolgeleri tespit ederek olusturduklart ROI‘lerden
dokusal ozellikleri ve siniflandiricilart kullanilarak iyi huylu veya koétii huylu olarak
etiketlenmistir. Bu ¢calismaya gore, DDSM veri tabanindan alinan 500 6rnekte duyarlilik
%95.6 ve MIAS veri tabanindan alman 115 goriintide %94.78 olarak verilmistir
(Elmoufidi ve ark., 2018).

Literatiirde kitleler lizerine oldugu gibi asimetri, kalsifikasyon gibi diger spesifik
ozelliklere yonelik de calismalar bulunmaktadir (Sahiner ve ark., 1996; Hupse ve
Karssemeijer, 2009; Mencattini ve ark., 2010; Elmoufidi ve ark., 2018). Bu ¢alismalardan
birgogu meme kanserinin ilk belirtisi oldugu kabul edilen mikrokalsifikasyonlara

odaklanmistir. Mikrokalsifikasyonlara yonelik CAD sistemlerine asagida deginilmistir.

Shen ve arkadaglar1 (1994), bolge biiyiitme islemi ile mikrokalsifikasyonlarin bigimini
belirlemeye caligmiglardir. Burada tohum pikseli olarak secilen bir piksel etrafinda kendi
belirledikleri sartlarla komsuluk iliskilerine bakilmig, tohum pikselin etrafinda komsu

kalmayincaya kadar islem tekrarlanmistir; boylelikle, mikrokalsifikasyonun sekli ortaya
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cikarilip iyi huylu ya da kotii huylu oldugu bulunmustur. Mikrokalsifikasyonun kontor
olarak sekli bulunduktan sonra bu sekil elips, kare, yildiz gibi birka¢ degisik grupta
yogunluk, moment, Fourier doniisimi gibi yontemlerle degerleri bulunarak
gruplanmistir. Bu gruplanmalar sonucu mikrokalsifikasyon grubunun iyi huyu-kdoti

huylu olma oran1 %100’e kadar ulagmistir (Shen ve ark., 1994)

Kim ve arkadaslar1 (1997), lezyonu ¢evreleyen alana bagh bir yontem gelistirmistir. Bu
yontemle, belirlenen bir ilgili alana bagli bolgelerin, mikrokalsifikasyon igeren bdlge ve
icermeyen bolge olarak ayrimi yapilarak, dagilim matrisleri bulunmaktadir.
Mikrokalsifikasyon belirlenmesi i¢in geri-yayilimli MLPNN algoritmas1 kullanilarak
gizli mikrokalsifikasyonlarin bulunmasi saglanmistir. Dagilim matrislerinin ¢esitli
ozellik cikarim yontemleriyle mikrokalsifikasyon iceren ve igermeyen bdlgelerin
ozellikleri belirlenmesi ve mikrokalsifikasyon iceren bolgelere esik uygulamasi yapilarak
kire¢clenmelerin goriinmesi saglanmistir. Yontemin %90’ na varan bir duyarliligi oldugu

belirtilmektedir (Kim ve Park, 1999).

Yu ve Guan (2000), Nijmegen veri tabanindan alinan 40 mamografiyi 128x128 piksel
boyutuna kirparak dalgacik 6zelliklerini ve gri-seviye istatistiksel 6zellikleri kullanarak
potansiyel mikrokalsifikasyonlar1 bulmaya yonelik calismistir. Bulunan o6zellikleri
aralikli geri yonlii se¢cme, aralikli ileri yonlii secme ve genel regresyon sinir agi
kullanilarak sectikten sonra ileri-yayilimli MPLNN ve ileri yonlii olasilik yontemleri ile
simiflandirilmasini  saglamiglardir. Serbest-yanit ROC degerlendirmesine Onerilen

algoritma %90 TP ve imge basina 0.5 FP degeri sunmaktadir (Yu ve Guan, 2000).

Soltanian-Zadeh ve arkadaglar1 (2004), birden farkli yontemle mikrokalsifikasyonlarin
tespiti ve siiflandirilabilirligi {izerinde ¢alismislardir. Bu amag i¢in 4 farkli yontemle
goriintii iyilestirme yapilarak, genetik algoritmalar ile 6zellik se¢imi ¢ikarillarak kNN
siiflandirict modeli ile mikrokalsifikasyon kiimeleri {izerine siniflandirma yapilmstir.
0.89’luk ROC degeri ile ¢oklu-dalgacik doniisiimiiniin digerlerinden daha iyi sonug
verdigi belirtilmistir (Soltanian-Zadeh ve ark., 2004).
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Fu ve arkadaglar1 (2005) mamografiler lizerinde mikrokalsifikasyonlar1 siniflandirmak
i¢in bir calisma gergeklestirmistir. Ozellik ¢ikarimi morfolojik islemlerle ve ileri sirali
secim ile gergeklestirilmis, secilen Ozellikleri genel yayilim ANN ve SVM ile
siiflandirilmistir. Cikan sonuglara gore ileri siralt se¢im ile secilen 6zelliklerin SVM ile
smiflandirilmasi sonucu ROC tablosuna gore %98 oraninda basari elde etmistir (Fu ve

ark., 2005).

Diaz ve arkadaslar1 (2014), tarafindan yiiriitiilen bir ¢alismada morfolojik islemler ve esik
yontemleriyle Mini-MIAS veri tabanindan alinan mamografiler mikrokalsifikasyon
tiirlerine gore smiflandirilmistir. Siniflandirici olarak SVM kullanilmis, mamografiler
yagli, glandiiler ve sert olarak gruplara ayrilmistir. Siniflandirma basaris1 yagli meme
icin %388.7 ve glandiiler meme i¢in %84 tiir. Buna gore 3 tliir mamografi i¢in ortalama

duyarlilik %85.9°dur (Diaz-Huerta ve ark., 2014).

Mohamed ve arkadaslar1 (2014), Mini-MIAS veri tabanindan alinan mamografiler
tizerinde histogram esitleme, morfolojik islemler ve esik yontemleriyle calismistir.
Calismada mikrokalsifikasyonlar varligina ve tiirlerine gore farkli siniflandiricilar ile
siniflandirilmistir. Calismaya gére, MLPNN ile normal ve anormal mamogramlar %100,
kNN ile %68 ve SVM ile %70 oraninda dogrulukla simiflandirma yapilmistir.
Mikrokalsifikasyon tiirlerine gore siiflandirma da ise degerler KNN ve SVM ile aynidir
fakat MLPNN ile %71 e diismiistiir (Mohamed ve ark., 2014).

Andreadis ve arkadaglart (2015), mamografilerde mikrokalsifikasyon kiimelerinin
yer/konum tespiti ile simiflandirilmasi iizerine bir calisma yapmistir. DDSM veri
tabanindan alian 1715 mamogram kesitinde mikrokalsifikasyon kiimeleri boliitlenerek,
bu kiimelerden 188 farkli 6zellik ¢ikarimi gergeklestirilmistir. Bu 6zellikler kiimelerin
sekil ve morfolojik 6zellikleriyle beraber, kiimeyi ¢evreleyen meme dokusunun dokusal
ozelliklerinin birlesimidir. Ozellik sayisinin fazla olmasi sebebiyle ardasil ileri yonlii
ozellik secim yontemi kullanilarak 6zellik se¢imi yapilmistir. Bu 6zellikler aralarinda
SVM, kNN ve ANN de bulunan 6 farkli simiflandiric1 ve farkli parametreler kullanarak
toplamda 10 farkli siniflandirma gerceklestirilmistir. Bu siniflandirmada, bir risk degeri

saptanmistir. Ayrica, ¢alismada mikrokalsifikasyonu i¢eren bdlgenin konumu itibariyle
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bir bagka risk degeri hesaplanir. Hesaplanan iki risk degeri kullanilarak nihai risk faktorii
hesaplanmistir. Radyoloji uzmanlariyla ayn1 mamografiler incelenmis ve radyologlarin
mikrokalsifikasyonlari etiketleme dogruluk orani %51.4 iken sunulan CAD sistemi bu

orani %69’a ¢ikarmistir (Andreadis ve ark., 2015).

Abdul ve arkadaslar1 (2017), tarafindan yiiriitiilen bir caligsmada goriintiilere once giiriilti
temizleme uygulanmistir. Sonrasinda ise Canny kenar bulma algoritmasi ile
mikrokalsifikasyon iceren kesitler elde edilmis ve yazarlar tarafindan 6nerilen yaklasim
ile mikrokalsifikasyonlarin goriiniirliigii artirtlmistir. Siniflandirma asamasinda Derin-
ANN kullanilmis ve mikrokalsifikasyonlarin iyi huylu ve kétii huylu olma durumlari
%95.6 dogrulukla siniflandirilmistir (Abdul ve ark., 2017)

Bria ve arkadaslar1 (2018), mamogramlardaki mikrokalsifikasyonlari bulmaya yonelik bir
gerceklestirdikleri bir ¢alismada, mamogramlarda bulunan giiriiltiilerin temizlenmesinin
mikrokalsifikasyonlari bulmada 6nemli bir rol oynadigini savunulmustur. Bu giiriiltiiler,
cihazin algilayict hassasiyetinden dogan yapisal giiriiltii, X-151m1 goriintiileme
tekniklerinde var olan kuantum giiriiltiisii ve elektronik giiriiltii olarak belirtilmistir. Bu
giiriiltiiler uyarlanmis giiriiltii varyans sabitleme teknigi kullanilarak modellenmistir. 3
farkli veri setinden alinan mamogramlarla binlerce mikrokalsifikasyonlu ve milyonlarca
normal, 1 mm x 1 mm boyutundaki kesitlerle kaskat, ANN, SVM ve DoG modeller ile
siniflandirma yapilmig ve uyarlanmis varyans sabitleme tekniginin uyarlanmis olmayana
gore siniflandirma basarisi lizerine %0.8 ila %4.5 arasinda iyilestirme yaptig1 gortilmiistiir

(Bria ve ark., 2018).
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3. MATERYAL ve YONTEM

Bu bolimde meme kanserinin en erken  Dbelirtisi olarak kabul edilen

mikrokalsifikasyonlarin goriintirliigliniin iyilestirilmesi i¢in tasarlanan uzamsal filtreye
ve CAD sistemine iliskin adimlar ve her adima ait detaylar verilmistir. Sekil 3.1°de

tasarlanan sistemin 6bek gosterimi goriilmektedir.

Orijinal ROI

Laplace Filtre ile Filtrelenmis ROI

Gabor Filtre ile Filtrelenmis ROI

GHP Filtre ile Filtrelenmis ROI

Top-hat Filtre ile Filtrelenmis ROI

Onerilen Filtre ile Filtrelenmis ROI

)
)
)
)
)
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Siniflandirma
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Sekil 3.1. Tasarlanan sistemin 6bek gosterimi
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Tez ¢alismasinda Onerilen CAD sisteminde Oncelikle veri tabanindan alinan
mamografiler kesitler seklinde hazirlanmais, her bir kesit 5 farkli filtre ile filtrelenmistir.
Filtreli ve orijinal ROI’ler iizerlerinde kontrast germe uygulanarak o6zellik ¢ikarimi
yapilmustir. Ozellikler SVM, MLPNN ve LDA temelli siniflandiricilar ile siniflandirilmas

ve basar1 sonuglart ROC analizi ile degerlendirilmistir.

3.1. Veri Tabam

Meme kanserine yonelik bir veri tabaninda, mamografi de bulunan anomaliye kesin
olarak iyi huylu veya kétii huylu teshisi konulmasi icin biyopsi gerekmektedir (Heath ve
ark., 2001). Veri tabanlarinda bulunan bilgiler ¢ogu zaman en az 2 uzman radyolog
tarafindan tespit edilen anomali siniflandirmasini ve biyopsi sonucunu i¢cermektedir. Tez

calismasinda kullanilan iki 6nemli veri tabanina ait detaylar asagida verilmektedir.

Mamografik Goriintii Analiz Dernegi Sayisal Mamogram Veri Tabani (MIAS) tiim
vakalara ait meme beze yapist (yagli-sert-glandiiler), meme durumu (normal-
kalsifikasyon-diizgiin hatli kitle-igne uglu kitle-mimari distorsiyon-asimetri) ve varsa
anomalinin tiirii (iyi huylu-kotii huylu) ve merkez koordinati ile g¢api bilgilerini
vermektedir (Suckling ve ark., 1994). Sekil 3.2°de MIAS veri tabanina iliskin bilgi satir

gosterilmektedir.

Anoj{uali
mdb249, D,/ CALG, (M, (544 508, 48)
Vaka Meme: Tiir Tip L
Numarasi Yapis:t (Kalsifikasyon) (Malignant) Koordinat Cap
(Dense}

Sekil 3.2. MIAS veri tabani bilgi satir1

Igerisinde 161 hastaya ait, her hasta igin bir sag§ MLO ve bir sol MLO olmak {izere toplam
322 vaka bulunmaktadir. Bu vakalardan 113’1l anomali igeren mamografileri 209’u

normal mamografileri icermektedir. Cizelge 3.1’de detayli dagilim verilmektedir.



Cizelge 3.1. MIAS veri taban1 mamografi dagilimi

= =
~ B g S, 2
= = = o e = —
S22 | E | % | 5|7 i g g
a1 % | g 2 £ | 5 | &
M 2 = 2 z. =
Iyi Huylu 9 6 13 20 11 7
Kotii Huylu 10 9 15 4 8 8
Toplam 19 15 28 24 19 15 120%* 209 322

(*baz1 mamografilerden birden fazla anomali oldugu i¢in toplam anomali say1s: fazladir)

MIAS veri tabaninda mamografiler 50 mikron piksel boyutunda sayisallastirilmas,
sonrasinda veri tabani olusumda piksel boyutu 200 mikrona diisiirilip meme
mamografinin ortasinda olacak sekilde doldurma yapilarak mamografinin boyutu
102x1024 piksele sabitlenmistir. Boylelikle piksel derinligi 8-bit olan mamografiler icin

bir standart olusturulmustur. Sekil 3.3 6rnek MIAS mamografilerini gostermektedir.

Vaka mdb042 Sag Meme

Vaka mcib042 Sol Meme

Sekil 3.3. Ornek MIAS mamogramlari

MIAS veri tabaninda var olan mamografiler “.pgm” uzantisinda oldugu icin dogrudan
indirilip bilgisayar programinda kullanilabilir. Her bir mamografi boyutu 1024x1024
piksel oldugu icin bu veri tabanin1 kullanmak hizli ve kolaydir ve bu ylizden tasarlanan
sistem ilk olarak MIAS veri tabanindan alinan mamogramlar ile denenmistir, ancak
mikrokalsifikasyon igeren mamografilerin az olmasindan dolay1 ¢alismada bagska bir veri

seti kullanilmistir.
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Literatiirde MIAS veri taban1 kadar siklikla kullanilan diger bir veri taban1 DDSM veri
tabanidir (Chen ve ark., 2015; Suhail ve ark., 2015; Rabidas ve ark., 2016). Bu veri taban1
Giiney Florida Universitesi tarafindan kullanima sunulmustur. Bu veri tabaninda
toplamda 43 ayr1 gruplamada 2620 vaka bilgisi yer almaktadir. Her bir vakada sag MLO,
sol MLO, sag CC, sol CC mamografiler ve vakaya ait bilgilerin bulundugu bir bilgi
dosyas1 bulunmaktadir. Bu bilgi dosyasinda vakanin yasi, mamografi tarihi meme
yogunlugu ve mamografi boyutu gibi bilgiler verilmistir. Anomali igeren mamografilerde
ek bilgi dosyasi vardir ve bu dosyada mamografide hangi anomalinin bulundugu, tiirii ve
boyutu bulunmaktadir. Ayrica koordinat bilgisi isaretlenmistir (Heath ve ark., 2001).

Ornek mamografi goriintiileri Sekil 3.4 te gosterilmektedir.

Vaka AL108 Sag Meme CC

Sekil 3.4. Ornek DDSM mamografi goriintiileri
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DDSM veri tabaninda mamografiye ait anomali isaretlenmis ve bilgi dosyasinda detaylari
belirtilmistir. DDSM veri taban1 MIAS veri tabanindan farkli olarak anomalinin merkez
koordinatlar1 ve ¢ap1 yerine, anomali koordinatlarin1 zincir kod ile verilmistir. Zincir
kodun temel gosterimi Sekil 3.5’te ve Ornek zincir kod uygulamasi Sekil 3.6’da

gosterilmektedir.

6 X 2

Sekil 3.5. Zincir kod koordinatlar1

Ornek olarak X noktasinin koordinatlar1 X1, Y1 seklinde verilmekte ve zincir kod 2 2 5
3301160 64 # olarak belirtilmektedir. Her bir rakam kendisinden bir sonraki pikselin

koordinatlarini vermektedir ve # bitis bitidir.

Sekil 3.6. Ornek zincir kod uygulamasi

DDSM veri tabaninda bulunan mamografilerin bit derinligi 12-16 bit ve ¢oziiniirliigi
42.5,43 ya da 50 mikrondur. Mamografi boyutlar1 da her hastaya gore degigsmekle birlikte
6000x5000 piksel gibi oldukga biiyiik boyutlara ulasabilmektedir (Heath ve ark., 2001).
Biiylik boyutlarindan dolayr DDSM veri tabanindan alinan tam boyutlu mamografi
imgelerinin sayisal goriintili isleme teknikleriyle islenmesi uzun siireler gerektirmektedir.
Bu yiizden tez calismamizda DDSM veri tabanindan alinan mamografi imgeleri

calismanin ilgilendigi alanlara kirpilarak gerceklestirilmistir.
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3.2.  Onisleme

Goriintii islemede bir gorlintiiniin bilgisayar programinda daha dogru okumasi igin
yapilan islemlere 6n isleme denir (Hupse ve Karssemeijer, 2009). On isleme islemleri
giiriilti filtreleme ve/veya yeginlik degerlerini degistirme gibi bir sekilde yapilabilir.
Yeginlik bir goriintiide bir pikselin sahip oldugu say1 degeridir. Derinligi 8-bit olan bir
gri-seviye goriintiide yeginlik degeri 0 ila 28-1=255 arasinda olabilir. Burada 0 siyah rengi
ve 255 ise beyaz rengi temsil eder. Renkli bir goriintiide ise her bir piksel i¢in renk uzay1
kirmizi-yesil-mavi (RGB) yeginlik degerleri mevcuttur. Goriintii isleme de bu yeginlik
degerleri ile islem yapilmakta ve piksel degerleri uzamsal diizlemde veya frekans
diizleminde yeniden hesaplanarak goriintii iizerinde degisiklik yapilmaktadir (Gonzalez

ve Woods, 2014).

Mamografilerde goriintliniin bir elektronik sistemle X-isinlariyla alinmasindan dolay1
cesitli giiriiltiller olusabilmektedir. X-1s1n1 tiipiiniin yapisi, radyasyon yayilimi gibi
giiriiltii kaynaklarinin yaninda elektronik algilayicilarin piksel boyutuna bagli bulaniklik,
hastanin 6l¢lim esnasindaki hareketine bagli bulaniklik gibi sebepler genel olarak
istenmeyen veri olarak algilanmaktadir (Lee ve ark., 2018). Bunu yanina bir mamografide
takibi ve dosyalamay1 kolaylastirmak amaciyla bulunan etiketlerde giiriiltii olarak kabul
edilmektedir. Mamografilerdeki giiriiltiiler memedeki anomalinin radyolog tarafindan
gbzden kagirilmasma ya da CAD sistemlerinin mamografiyi yanlis okumasina sebep
olmaktadir. Yanlis degerlendirmeler kotii huylu bir veriyi normal kabul edip hayati
tehlike olusturabilecegi gibi, iyi huylu bir anomaliye sahip bir hastaya kotii huy teshisi
koyarak hastaya gereksiz stres olusturmakta, biyopsi ve operasyon gibi zorunlu olmayan
tibbi miidahalelere sebep olabilmektedir (Qian ve ark., 2015). Giiriiltiilii bir mamografide
giiriilti %21’e kadar hatali okumaya sebep olmaktadir. Mikrokalsifikasyonlar s6z konusu

oldugunda bu oran %22’ye kadar ¢ikmaktadir (Naveed ve ark., 2012).
Her mamogram goriintiisiinde, ¢ogu kuantum giiriiltiisii tarafindan meydana gelen belirsiz

ve tahmin edilemeyen giiriilti miktar1 vardir (Romualdo ve ark., 2009). Kuantum

giiriiltiisti, 6zellikle mikrokalsifikasyonlarin mamogramlar iizerindeki goriiniirliiglini
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etkiler, ¢linkii mikrokalsifikasyonlar yaklagik 100 pm ila 500 pm arasinda degisen kiiciik
partikiillerdir (Romualdo ve ark., 2009).

Sekil 3.7°de (a) 6rnek olarak DDSM veri tabanindan alinan orijinal bir mamogram, (b)’de
Gauss ve Poisson giiriiltiisii eklenmis bir mamogram goriintiisii goriilmektedir. Sekil
3.7(b)’de gosterilen mamogramda mikrokalsifikasyonlar1 gozle ya da bir bilgisayar
yardimiyla bulmak oldukga zordur hatta miimkiin olamayabilir. Ancak, Sekil 3.7(a)’da ki
mamogram goriintiisii daha net oldugu i¢in anomali tespiti daha kolay ve dogru olacaktir.
Bu yiizden, mamografilerde giiriiltli temizleme olduk¢a 6nemlidir (Naveed ve ark., 2012;

Qian ve ark., 2015).

(b)

Sekil 3.7. (a) Orijinal mamogram (b) Giiriiltii eklenmis mamogram

Kumar ve arkadaslar1 (2016), MIAS veri tabanindan alinan 10 mamogram ile bir ¢alisma
gerceklestirmistir. Goriintiiler 128%128 piksel boyutuna kirpilmis, bu goriintiilere adaptif
histogram esitleme (AHE), medyan filtre, Frost filtre, Butterworth filtre ve dalgacik
gliriiltii temizleme filtresi uygulanmistir. Her goriintii ortalama kare hata (MSE), tepe-
sinyal-giiriiltii oran1 (PSNR), ortalama yap1 benzerlik indeksi (MSSIM), maksimum fark
(MD), normallestirilmis mutlak hata (NAE) ve yapisal igerik (SC) ile degerlendirilmistir.
Calisma sonuglarina gore, en cok tercih edilen filtreler, medyan filtre ve dalgacik giiriiltii

temizleme filtresi olarak belirlenmistir (Kumar ve ark., 2016).

Vijikala ve arkadaglar1 (2016), giiriiltlisiiz ve Rician giiriiltiisii eklenmis mamogram

goriintiileri tizerinde hibrit medyan filtre (HMF), dogrusal minimum ortalama kare hata
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(LMMSE) filtresi, yonlendirilmis Rician giiriilti azaltma anizotropik difiizyon
(ORNRAD) filtresi, yiiksek mertebe filtresi (HOF), yerel olmayan araglar (NLM) filtresi
olmak tizere 5 farkli filtre algoritmasi kullanarak mamografileri analiz etmislerdir.
Filtrelenen goriintiiler MSE, PSNR, giiriiltii oran1 karsilig1 (CNR), kalite endeksi (IQI) ve
ortalama mutlak hata (MAE) degerleri ile karsilagtirilmistir. Bu calismaya gore,
ORNRAD filtre sonuglarmin basarili olma oraninin daha yiiksek oldugu belirtilmistir
(Vijikala ve Anto Sahaya Dhas, 2016).

Nagaiah ve arkadaslar1 (2016), mamogram analizi i¢in en iyi gelistirme yonteminin
belirlenmesi amaciyla bir ¢aligma yiirtitmistiir. MIAS veri tabanindan 30 mamogram
goriintlislinli alarak ilk olarak, tuz ve karabiber, Gauss, Speckle ve Poisson giiriiltiisii
eklemisglerdir. Ardindan giiriiltiilii imgelere diisiik gegisli filtre, medyan filtre ve bileteral
filtre olarak bilinen ters T / F filtresi ile filtreleme islemi uygulanmis ve sonuglar MSE ve
PSNR degerleri ile degerlendirilmistir. Ters T / F filtresinin mamografiler {lizerinde

digerlerinden daha 1iyi bir iyilestirme sagladig1 gosterilmistir (Nagaiah ve ark., 2016).

Aydin Yurdusev ve arkadaslarinin (2018) yiriittiigii bir ¢alismada ise MIAS veri
tabanindan alinan goriintli kesitlerine tuz&biber giiriiltiisii, Gauss giiriiltiisii ve bu iki
giiriiltii beraber eklenerek medyan filtre, hareketli ortalama filtre (MAF) ve GHP filtre
incelenmis, sonu¢lar MSE ve PNSR ile degerlendirilmistir. Bu ¢alismaya gore, tuz&biber
giiriiltiisiinde medyan filtre, digerlerinde ise GHP filtre giiriiltiiyli temizlemede ve aym
zamanda mikrokalsifikasyon goriiniirliigiinii korumada daha basarilidir (Aydin Yurdusev

ve ark., 2018).

Mamografi goriintiilerinde bir diger giirtiltii tipi ise istenmeyen bilgilerin varligidir.
Bunlar goriintiileme aracindan kaynaklanan artifak etkileri, veri tabani olustururken
verilerin standardizasyonu i¢in olusan giiriiltiiler ve veri takibi yapmak icin etiketleme ve
benzeri bilgilerin olusturdugu giiriiltiilerdir. Sekil 3.8’de solda MIAS ve sagda DDSM

veri tabanlarina ait mamografi imgeleri goriilmektedir.
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Sekil 3.8 Mamografi imgelerindeki giiriiltiilerin gosterimi

Bu mamografilerde mavi ile isaretlenmis alanlar artifak giiriiltiileri, kirmiz1 alanlar
etiketlemeleri gostermektedir. MIAS veri tabanindaki imgedeki yesil alanlar ise
mamografinin resim olarak 1024x1024 boyutunda ortalanmasi i¢in {iretilen bilgi
icermeyen alan1 gostermektedir. Bu bilgilere ek olarak MLO tipinde ¢ekilen
mamogramlarda pektoral kas da giiriiltii olarak degerlendirilmektedir. Ciinkii pektoral kas
memenin geri kalanindan ¢ok daha yogun oldugu icin CAD sistemlerinde yanlis
yonlendirmeye sebep olabilmektedir. Ornegin bir ¢alismada MIAS veri tabanindan alinan
mamografiler orijinal olarak ve pektoral kas temizlenerek siniflandirmaya tabi tutulmus
ve pektoral kas temizlenmis goriintiilerin orijinal olanlardan yaklagik %10 daha yiiksek
dogruluk oranlarina sahip oldugu goriilmiistiir (Aydin Yurdusev ve ark., 2018b) Bu
yluzden literatiirde pektoral kasinda temizlendigi bir c¢ok On-isleme calismasi
bulunmaktadir (Sultana ve ark., 2010; Liu ve ark., 2012; Ganesan ve ark., 2013; Li ve
ark., 2013; Aydin Yurdusev ve ark., 2018b; Oral ve ark., 2019).

Ornek olarak Sekil 3.9°da bir MIAS veri tabanina ait mamogram goriilmektedir (Sultana

ve ark., 2010)
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Sekil 3.9. Ornek pektoral kas ve giiriiltii temizlenmis mamogram

Sekil 3.9’dan goriildiigii gibi, mamogram tizerindeki etiket giiriiltiileri, artifak giiriiltiiler
ve pektoral kas temizlenerek memede sadece yumusak doku i¢eren alanlar birakilmistir.

Bu sayede, CAD sisteminin dogru tespit/teshis oraninin artirilmasi hedeflenmistir.

3.3.  Goriintii Iyilestirme

Bir sayisal goriintlii piksellere atanmis sayisal degerlerin bir matris olarak temsil
edilmesiyle olugmaktadir. Pikseller bir resimdeki en kiiciik goriintii elemanidir. Renkli
goriintiiler i¢in RGB olmak iizere her bir pikselde 3 farkli deger varken, gri-seviye
goriintiilerde tek bir deger vardir. Ornek olarak gdstermek gerekirse 3x3 piksellik bir

gorilintiinilin (f) koordinatlar1 x ve y cinsinden Sekil 3.10°daki gibi ifade edilmektedir.

Jo-1y)

S y-1) <€ frey) > froy+i)
: foe=Ly-1) lv fr’D
fix+1y)

Sekil 3.10. 3x3 piksellik bir goriintiiniin koordinat bilgileri.

Piksel degerleri resmi olusturan sayisal dizinin uzantisina bagli olarak degismektedir.

Genellikle tiim sayisal dizinlerde siyah en diisiik degerle ifade edilirken, beyaz en yiiksek
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degerle ifade edilmektedir ve aradaki gri tonlar1 da bu skalada deger almaktadir. Ornek
olarak kullanilan farkli tiplerdeki dizin uzantilar1 i¢in piksel degerleri Cizelge 3.2°de

gosterilmektedir.

Cizelge 3.2. Sayisal goriintili dizin uzantilari
Double | 0.00 1.00
Uint8 0 255
Uint16 0 65535
Intl6 | -32768 | 32767

Buna gore drnegin uint8 uzantisindaki bir goriintiide 25=256 farkli degisken yani goriintii
tonu olacaktir. Benzer sekilde uintl6 uzantisindaki bir sayisal goriintiide 2/6=65536 adet
ton olacaktir. Bu da bit derinligi olarak adlandirilmaktadir. Bir gortintiide bit derinligi ne
kadar fazla olursa goriintiide o kadar fazla ton bulunmaktadir. 8-bit derinlikteki bir sayisal

goriintlin piksel degerleri Sekil 3.11°de goriilmektedir.

Sekil 3.11. 8-bit derinliginde bir gri-seviye goriintii

Bir sayisal goriintii lizerinde goriintii iyilestirme, goriintii lizerindeki piksel degerleri ile
islemler yapilarak gerceklestirilir. Goriintii iyilestirmenin temel amaci goriintiiye bir
takim matematiksel islemler uygulayarak istenen 6zellikleri orijinal goriintiiden daha
belirgin hale getirmektir. Goriintii iyilestirme insan okuyucular icin ya da belirli
bilgisayar programlari i¢in gergeklestirilmektedir (Bankman, 2000). Bunun i¢in giiriiltii

azaltma, kenar belirleme, kontrast degistirme gibi bir¢ok farkli teknik vardir. Bu
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tekniklerden en yaygin kullanilanlarindan biri filtreleme islemidir. Filtreleme islemi filtre
denilen maskelerin goriintii iizerinde piksel degerlerini degistirmesiyle gerceklestirilir ve
hem uzamsal diizlemde hem de frekans diizleminde kullanilir (Bankman, 2000;

Rangayyan, 2004). Genel olarak goriintii filtreleme islemi Sekil 3.12°de gosterilmektedir.

Frekans
Diizleminde
Siizme
- P ——
Fourner Ters Fourier
Donugtmi > @ > Déniigtmi
Fi (i.t;v) Gyl
S — ' - ._“ - N
I Stiziilmis
Sayisal Gériintd . ﬁ . R
Fe) > > Goriinti
N ) \ gley) J
Uzamsal Uzamsal Sizgeg
Diizlemde Maskesi
Siizme Aloy)

Sekil 3.12. Sayisal goriintiiyii filtreleme islemi

Uzamsal diizlemde ve frekans diizleminde filtreleme islemlerine ait detayli bilgi bir

sonraki boliimde verilmistir.

3.3.1. Uzamsal filtreleme

Uzamsal bir filtreleme, bir sayisal goriintiiniin belli bir islem gerceklestirmesi amaci ile
bir maske tarafindan isleme alinmasidir. Bu maskeye filtre de denilmektedir (Gonzalez
ve Woods, 2014). Sayisal goriintiideki pikseller ile maske katsayilarinin carpilip
toplanmasi temeline dayanir (Rangayyan, 2004). Ornegin 3x3 komsuluk degerine sahip
bir maske (w) ile bir goriintiiniin (f(x,))) matematiksel olarak siiziilmesi islemi Esitlik 3.1

ve 3.2°deki gibi gosterilmektedir.

+ w00 f(y) + - +w@lDfx+ 1,y +1) 3.1)

yani
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a

b
glx,y) = z Z w(s,t)f(x+s,y+1t) (3.2)

s=—at=-b

Burada, g(x,y) filtre ¢iktis1, f mxn boyutunda bir sayisal goriintii (m=2a+1 ve n=2b+1),
w filtre katsayilaridir (Gonzalez ve Woods, 2014).

Uzamsal korelasyon ve konvoliisyon

Bir sayisal goriintiide bir filtre maskesinin kaydirilarak her bir piksel i¢in carpimlarin

toplaminin hesaplanmasi islemine korelasyon denmektedir (Gonzalez ve Woods, 2014).

a

b
W) A @Y) = ) ) wisOf(x+5,y+0

s=—at=-b

(3.3)

Filtre maskesinin baslangicta x-ekseninde simetriginin alinmasiyla, her bir piksel i¢in

carpimlarin toplaminin bulunmasina konvoliisyon denir (Gonzalez ve Woods, 2014).

a

b
WED A @Y = D Y wls,Of @5y -1 (34)

s=—at=-b

Korelasyon ve konvoliisyon uzamsal filtrelemenin temellerini olusturmaktadir. Genel
olarak uzamsal filtreler ¢arpimlarin toplami kuralina uymaktadir. Ornegin tiim katsayilar
1 olan bir siizgecin 9’a boliinmesiyle olusturulan filtreleme isleminde ortalama alma
islemi gerceklestirilir ve goriintii yumusatilir. Fakat goriintliyli keskinlestirme isleminde
uzamsal tlirev alma ve Laplace isleci kullanilmaktadir (Bankman, 2000; Gonzalez ve

Woods, 2014).

Laplace isleci ya da ikinci-dereceden tiirev, goriintii islemede sik¢a kullanilmaktadir
(Kamgar-Parsi ve ark., 1997; Kus ve Karagdz, 2013). Ikinci-dereceden tiirev bir pikselin

komsu pikselleriyle olan farkina bakarak kenar vurgulama igslemi gergeklestirebilir.
d
Vif =—=+— (3.5)
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Esitlik 3.5te goriilen esitligin agilim1 yapilirsa,

Vi) =fx+Ly) +fx=1Ly)+fly+ D+ fluy—1) (3.6)
_4‘f(x;y) .

elde edilir. Burada filtre katsayilari,

0 1 0
1 -4 1
0 1 0

olarak hesaplanmaktadir ve temel iki-boyutlu Laplace isleci olarak degerlendirilmektedir
ve 4-yonden komsu pikseller ile merkez pikselin farkini hesaplar (Kamgar-Parsi ve ark.,

1997; Young ve ark., 2007; Gonzalez ve Woods, 2014).

Bir diger siklikla kullanilan Laplace isleci ise koselerdeki komsulari dahil, 8-komsu
piksellerin merkez piksel ile farkini hesaplayan filtre maskesidir (Gonzalez ve Woods,

2014).

1 -1 1
1 8 1
1 -1 1

Ornek olarak 3x3’liik bir matris Laplace isleci ile isleme alindiginda 4-komsulu Laplace

filtresi ile filtrelenen sonug agagidaki gibi olmaktadir.

10 30 50 0 1 0 30 20 | -50
20 50 20 1 -4 1 60 | -90 | 50
60 40 10 0 1 0 -60 0 40
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Ayn1 matris 8-komsulu Laplace filtresi ile filtrelendiginde ise asagidaki sonug elde

edilmektedir.
10 30 50 -1 -1 -1 -70 0 50
20 50 20 -1 8 -1 -90 | 160 | -80
60 40 10 -1 -1 -1 70 40 -80

Laplace filtrelerin bir goriintii kesiti iizerine uygulama ornekleri Sekil 3.13’teki gibi
olmaktadir. Sekilden gorildiigli iizere Laplace filtre c¢iktilar1 gorsel olarak
mikrokalsifikasyonlar1 belirginlestirememektedir. Piksel degerleri kiiclik bir aralikta

oldugu icin ¢iplak goz ile pikseller arasindaki degisimi gérmek oldukega gii¢c olmaktadir.
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— 1 -4 1 —
0 1 0
(a)
-1 -1 | -1
— -1 8 -1 —
-1 -1 | -1
(b)

Sekil 3.13. Laplace filtre ¢iktilari
(a) 4-komsulu Laplace cekirdegi ile filtrelenen goriintii (b) 8-komsulu Laplace
cekirdegi ile filtrelenen goriintii

Calismada esitlikteki Laplace islemi Esitlik 3.6’da oldugu gibi 4-komsulu olarak
kullanilmistir. Ciinkii bu Laplace ¢ekirdegi, Laplace islecinin en temel halidir ve

calismamizda filtrelerin mikrokalsifikasyon {izerine olan etkileri incelenmistir.

3.3.2. Frekans bolgesinde filtreleme

Sayisal goriintiiler, uzamsal yani piksel degerlerine ve koordinatlarina gore isleme tabi
tutulduklar1 gibi frekans bolgesinde de goriintii isleme tekniklerine tabi tutulabilir.
Frekans diizleminde filtreleme isleminde 6ncelikle goriintii Fourier doniisiimii ile frekans
diizlemine aktarilir ve filtreleme islemi burada gergeklestirilir (Bankman, 2000; Gonzalez
ve Woods, 2014)i. Sonrasinda siiziilen goriintii ters Fourier doniisiimii ile uzamsal

diizleme aktarilir. Frekans diizleminde filtreleme islemi Sekil 3.14’da gosterilmektedir.
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fx,y) [ | 2D DFT F(u,v)

H(u,v)

gx,y) «| 2DIDFT |- G(u,v)

Sekil 3.14. Frekans diizleminde siizme islemi

Frekans diizleminde filtreleme islemi yapilabilmesi i¢in sayisal goriintiiniin frekans

diizlemine aktarilmasi gerekmektedir. Bunun i¢in Fourier doniisiimiinden faydalanilir.

Goriintii isleme de ise sayisal goriintiiler Fourier doniigiimiine tabi tutulmaktadir. Ancak
sayisal goriintiiler zamana bagh siirekli bir degisken olmadigi icin ayrik Fourier
doniisiimii ve bir matris oldugu i¢in 2-boyutlu Fourier doniisiimii uygulanmaktadir. 2D

DFT Egsitlik 3.7°deki gibi ifade edilmektedir.

M-1N-1

F(u,v) = Z Z £ y)e 20T+ w) 3.7)

x=0 y=0

Burada, M*N boyutlu bir f(x,y) goriintiisiinde, F(u,v) Fourier donilisiimii ¢iktisi, ve u,v
ayrik degiskenleri (u=0,1...M-1 ve v=0,1,...N-1) gostermektedir (Bankman, 2000).

Fourier doniisiimiinden sonra goriintii iizerinde filtreleme islemi gerceklestirilir (Fisher
ve ark., 1997; Gonzalez ve Woods, 2014). Uzamsal filtrelemede kullanilan korelasyon ve
konvoliisyon, tiim pikselleri tek tek taradigi icin uzun ve pahali bir siirece sebep
olmaktadir fakat frekans diizleminde carpma islemi, uzamsal diizlemde konvoliisyon

islemine denk gelmektedir.
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f(x,y) *h(x,y) & F(u,v)H(u,v) (3.8)

Esitlik 3.8’de goriildiigii iizere frekans diizleminde filtreleme islemi uzamsal diizlemden
daha kolay ve ekonomiktir. Frekans diizleminde siiziilen goriintli, goriintii olarak
spektrum ve faz acisindan ibaret oldugu i¢in yeniden uzamsal diizleme alinmalidir. Bu da
2-D ters ayrik zamanli Fourier doniisiimii (2D IDFT) ile miimkiin olmaktadir (Fisher ve

ark., 1997; Gonzalez ve Woods, 2014).

M—-1N-
Fy) = Miz Z Fu,v)e 2+ F) (3.9)

Burada Fourier doniisimii F(u,v), u,v ayrik degiskenler ve MxN boyutlu bir f{x,y)
goriintiistinde x=0,1...M-1, y=0,1,...N-1 olmaktadir (Bankman, 2000).

Frekans diizleminde, sayisal goriintii frekans bilesenlerine ayristirilir. Filtreleme
isleminde ise goriintiiye ait frekans gegisleri manipiile edilmektedir. Bir goriintiiye ait
belli bir frekansin alti, {istii ya da belli bir frekans araliginin gegisine izin verilebilir ya da
frekans gecisleri durdurulabilir. Bu filtrelere yaptiklari is ile isim verilir; 6rnegin belli bir
frekanstan, kesim frekansi, daha alcak frekanslar1 gegiren filtrelere algcak geciren filtre,
yiiksek frekanslar1 geciren filtreye yiliksek gegiren filtre denir (Gonzalez ve Woods,
2014). Filtreler kesim frekansi ile gegisin saglandig1 frekansa gore farkli yontemlerle
iiretilebilir. Ornegin tam olarak kesim frekansindan itibaren gegis saglanmasi istenen
filtreler ideal filtrelerdir, kesim frekansini belli matematiksel fonksiyonlarla hesaplayan

Butterworth ve Gauss gibi filtreler de vardir (Gonzalez ve Woods, 2014; Shaikh, 2016).
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Gauss viiksek geciren filtre

Gauss yliksek geciren (GHP) filtre, kesim frekansini ideal filtrede oldugu gibi birden
ayirmak yerine kesim frekansini Gauss fonksiyonuna gore yumusatarak frekanslari
yiiksek ve algak olarak ayirir ve yliksek frekanslarin gegisine izin verirken algak frekans

bilesenlerini baskilar.

_D*(uyw)

Huv)=1—e 2Do (3.10)

burada Dy kesim frekans1 ve D(u,v) ise (u,v) noktasinin frekans dikdortgeni merkezine

olan uzakhigidir (Gonzalez ve Woods, 2014).

Bir goriintii, frekans diizlemine aktarildiginda, goriintii yliksek frekans bilesenleri, algak
frekans bilesenlerine ve DC terimine ayrilir. Sekil 3.15(b)’de goriilen MxN boyutundaki
Fourier spektrumunda resmin merkez bileseni (F’(M/2, N/2)) DC bileseni
olusturmaktadir. DC bilesen uzamsal diizlemde goriintiiniin genel parlakligini ifade
etmektedir (Fisher ve ark., 1997; Gonzalez ve Woods, 2014). Merkezden kenarlara dogru
gidildik¢e frekans yogunlugu artmaktadir. Kenarlarda yiiksek frekansli bilesenler ve
ortalarda algak frekansli bilesenler mevcuttur. Algak frekansl bilesenler ani degisim
icermeyen piksel komsuluklarini igerirken, yiiksek frekansli bilesenler ani gecisleri,
koseleri, kenarlari, giiriiltiileri igerirler. Yiiksek geciren filtre yiiksek frekans bilesenlerini

igerdiginden goriintiide kenarlar, gegisler ve giiriiltiileri vurgular (Rangayyan, 2004).

Mikrokalsifikasyonlar boyutlar1 ve dagilimlari nedeniyle yiiksek frekansl bilesenlerdir.
Dolayisiyla bir goriintiiye yiliksek gegiren filtre uygulamak mikrokalsifikasyonlari
belirgin hale getirecektir (Wang ve Karayiannis, 1998). Sekil 3.15’te bir ROI’ye GHP
filtre uygulamasi goriilmektedir (a)’da orijinal ROI, (b)’de ROI’nin Fourier doniisiimii ile

frekans diizlemine aktarilmasiyla olusan Fourier spektrumu goriilmektedir.
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Ozgiin Kesit

Fourier Spektrumu

GHPF

Filtrenmis Goriintii

.ty

-t

Sekil 3.15. ROI’ye GHP filtre uygulamasi
(a) Oryjinal ROI, (b) ROI'nin Fourier dontisiimii yapilarak elde edilen genlik goriintiisii
(c) GHP filtre (d) GHP filtre siiziilmiis goriintii

Mikrokalsifikasyonlarin boyutlarindan dolay1 kiiciik kesim frekansi (15) secilen GHP
filtre olusturulmustur. (c)’de filtrenin 3-boyutlu olarak temsili bulunmaktadir. Yiiksek
frekans bilesenlerinin ¢ogunu gecirmekte ve diisiik frekans bilesenlerini baskilamaktadir.
(d)’de ise GHP filtre ile siiziilmiis mamogram kesiti goriilmektedir. Ancak burada GHP
filtrede DC bilesen olmadig1 i¢in goriintiiniin kontrasti oldukg¢a diisiik oldugundan
gorlintiiye  kontrast germe uygulanmistir. Sekil 3.15(d)’de gorildiigii  gibi
mikrokalsifikasyonlar oldukca belirgin hale gelmistir. Bu filtre uygulamasinin
dezavantaj1 ise mikrokalsifikasyonlar kadar yiiksek frekanslhi bilesen olmasi sebebiyle

giirtiltiiyii de belirgin hale getirmesidir.
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Gabor filtre

Gabor filtre iletisim alanina Dennis Gabor tarafindan sunulduktan sonra, Daugman
tarafindan iki-boyuta uyarlanmais bir filtre tiiriidiir (Gabor, 1946; Daugman, 1988). Genel
olarak Gabor filtre bir kompleks siniizoidal sinyalin, Gauss zarfi ile carpimindan olusan
bir bant geciren filtredir (Movellan, 2002; Derpanis, 2007). Daugman’in 6nerdigi Gabor
filtre formiiliinlin sadelestirilmis yapist Esitlik 3.11°de verilmektedir. Esitlik 3.11°de
Gauss dagilimi1 merkezidir ve faz kaymasi yoktur. x ve y gorsel alana giren 151k diirtliniin
yOniinii, gama (y) Gauss dagilimindaki ¢anin uzamsal boyut orani yani ¢anin boyunun
enine orant, sigma (o) dalga boyu (1) ile iliskili olarak ortaya ¢ikan standart sapma degeri,
teta (©) ise Gauss dagiliminin, 0-360 derece arasinda yonelimini vermektedir (Daugman,

1985; Petkov ve Kruizinga, 1997; Kruizinga ve Petkov, 1999).

(x’2+y2y’2)
glx,y)=e 207 (3.11)
Burada
x' = (x)cos® — (y)sin®
@) (3.12)

y' = (x)sin® + (y)cosO

Bu ¢alismada, simetrik varyanslar 1.68, dalga boyu 3 piksel/cevrim, uzamsal boyut orani
0.5, bant genisligi 1 oktav ve yonelimi ise 90 derece secilmistir. Bu se¢imlerde
mikrokalsifikasyonlarin genel yapilari g6z Oniinde bulundurularak, giirtiltiilere
odaklanacak kadar ¢ok biiylik sapma, c¢ok kiiciik dalga boyu veya mikrokalsifikasyonlari
kaciracak kadar ¢ok kii¢iik standart sapma ve ¢ok biiyiik dalga boyu verilmemistir. Yine
genel yapilar geregi mikrokalsifikasyonlar yatayda eliptik bir sekle sahip olduklarindan

yonelim agis1 yatay diizlemde verilmistir. Sekil 3.6’da goriilmektedir.
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(a) (b)
Sekil 3.16. Mikrokalsifikasyon kesitine Gabor filtre uygulamasi
(a) Orijinal mamogram mikrokalsifikasyon goriintiisii (b) (a) goriintiisiiniin Gabor filtre
ile stizlilmiis ¢iktis1

Gabor filtre ¢iktis1 daha onceki filtrelerde oldugu gibi kontrast germe yapilmis olarak
gosterilmigtir. Ciinkii, Gabor filtre ile stiziilmiis goriintiide ¢iplak gozle fark edilemeyecek
kadar kii¢iik yeginlik degerleri bulunmaktadir ve goriintii tamamen siyah goriinmektedir.
Sekil 3.16’dan goriildiigii gibi mikrokalsifikasyon kesiti Gabor filtre ¢iktisinda net olarak

goriilememektedir.

3.3.3. Morfolojik goriintii isleme

Morfoloji kelime anlami olarak bigimsel yani bigimle ilgili demektir (Oral, 2011;
Gonzalez ve Woods, 2014). Goriintii islemede kullanilan morfoloji daha ¢ok kiimeler
kuramu ile ilgili olmaktadir (Gonzalez ve Woods, 2014). Bu kiimelerde goriintii siyah-
beyaz olarak piksellerine ayrildiginda iki kiimeden ve bu kiimelerin kesisiminden,
birlesiminden, haricinden vb. bahsedilebilir. Burada bir goriintii ve de yap1 tas1 olarak
adlandirilan bir diger goriintii parcacigi kiime teorisi i¢in kullanilabilir. Morfoloji
islemlerinde kiime kurami kadar mantik islemleri de kullanilmaktadir. Ve, Veya, Degil
islemleri ile goriintii izerinde istenilen yonde degisikler yapilabilir (Gonzalez ve Woods,

2014).

Gri-sevive morfolojik islemler

Goriintli islemde siyah-beyaz goriintiilerde kullanilan morfolojik islemler kadar gri-

seviye morfolojik islemler de kullanilmaktadir. Mamografi goriintiilerinin gri-seviye
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goriintiiler olmas1 nedeniyle gri-seviye morfolojik islemler 6nem tasimaktadir. Goriintii
islemede kullanilan en temel gri-seviye morfolojik islemler genisletme, asindirma, agma,

ve kapama islemidir (Ozsen, 2004; Oral, 2011; Gonzalez ve Woods, 2014).

Genisgletme (dilation) (A @ B), bir yap1 elemanimin bir goriintii tizerinde kaydirilarak
goriintiide ana noktasinin kesistigi her noktaya yap1 eleman1 eklemesiyle gerceklestirilir.
Burada A4 temel goriintiiyli, B yap1 elemanini, z kaydirma bdlgesini temsil etmektedir
(Gonzalez ve Woods, 2014). Genisletme islemi var olan pargalar1 genisleterek bosluklari
kiigiiltiir, koprii olusturur ve goriintiideki kiigiik bosluklari tamir eder (Oral, 2011;
Gonzalez ve Woods, 2014).

A®B={z|(B), nA + 0} (3.13)

Asidirma (erosion) islemi (A © B), B yap1 elemanin1 A goriintiisii izerinde gezdirir ve
yap1 elamani tamamiyla goriintii lizerindeyse goriintiiyli oldugu gibi birakir aksi halde
goriintliyli siler. Boylelikle boslular biiyiiltiir, goriintiideki ilgisiz parcalar1 temizler

(Gonzalez ve Woods, 2014).
408 ={z(B), c4} (3.14)

Ag¢ma (opening) islemi (A o B), A gorlntiisii {izerinde B yap1 tasi ile 6nce agindirma
ardindan genisletme islemi yaparak goriintiide dar baglantilari, sivri tepecikleri, kiigiik

adaciklar1 yok eder (Shih, 2009; Gonzalez ve Woods, 2014).
AoB =(A© B)®B (3.15)

Kapama (closing) islemi (A e B) ise B yapi tasi olarak A goriintiisii {izerinde 6nce
genisletme ardindan asindirma iglemi yapar. Bdylelikle, goriintiide kiigiik baglanti
kopukluklar1 giderilir ve kiiciik delikler doldurulmus olur (Shih, 2009; Gonzalez ve
Woods, 2014) .

A+B = (A®B) OB (3.16)
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Ornek bir mamogram mikrokalsifikasyon kiimesi iizerinde asindirma, genisletme, agma

ve kapama morfolojik islemleri Sekil 3.17°de goriilmektedir.

(a) (b)

(©) (©)

Sekil 3.17. Mikrokalsifikasyon kesitine morfolojik islemlerin uygulanmasi
(a) Asindirma, (b) Genisletme, (c) A¢ma, (¢) Kapama islemlerinin gosterilmesi

Mikrokalsifikasyonlar ¢ok kii¢ciik noktaciklar olarak ele alindiginda, genisletme ve
kapama islemlerinin onlar1 belirginlestirdigi ve asindirma ve agma iglemlerinin ise

mikrokalsifikasyonlar sildigi goriilebilir.

Top-hat ve Bottom-hat doniisumleri

Meyer tarafindan gelistirilen Top-hat ve Bottom-hat doniisiimleri morfolojik agma ve
kapama islemlerini kullanir (Young ve ark., 2007). Top-hat doniisiimii koyu bir zemin

iizerinde parlak objeleri belirginlestirmek i¢in kullanilirken Bottom-hat doniisiimii parlak
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zemin lzerinde koyu objeleri belirginlestirmek i¢in kullanilmaktadir (Gonzalez ve

Woods, 2014).

Top-hat doniisiimiinde goriintiiniin kendisinden agma islemi yapilmis hali ¢ikarilir.
Boylece goriintiide yiiksek yeginlik degerine sahip alanlar vurgulanir. Ornegin A goriintii
ve B yap1 elemani olmak iizere, A goriintiisiiniin B yap1 elemaniyla Top-hat doniisiimii

Esitlik 3.17°deki gibi ifade edilir.

TopHat(A,B) =A—(A°B) (3.17)

Bottom-hat doniisiim ise kapama islemi yapilmis goriintiiden, goriintiiniin kendisinin

cikarilmasiyla gerceklestirilir. Yine A sayisal imge ve B yap1 elemani olmak {izere,

BottomHat(A,B) = (A*B) — A (3.18)

Omek mamogram Kkesiti iizerinde Top-hat ve Bottom-hat doniisiimii gdsterimlerinin
kontrast germe uygulanmis halleri Sekil 3.18’de goriilmektedir. Calismada
mikrokalsifikasyonlarin belirginlestirilmesine yonelik bir odak noktasi oldugu igin
sadece Top-hat yontemi uygulanmistir. Top-hat yontemi, gri-tonlarinda arka plan {izerine
daha parlak yeginlik degerine sahip pikselleri yani mikrokalsifikasyonlar1 belirtmekte
oldukca bagarilidir (Guo ve ark., 2016).

Tez ¢aligmasinda, mikrokalsifikasyonlarin yuvarlak olmasindan dolay: disk seklinde ve

10 piksel capinda yap1 elemanlar tercih edilmistir
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Sekil 3.18. Mikrokalsifikasyon kesitine Top-hat ve Bottom-hat uygulamasi
(a) ornek ROI iizerinde Top-hat doniisiimiiniin uygulanmasi (b) 6rnek ROI {izerinde
Bottom-hat doniislimiiniin uygulanmasi

3.3.4. Onerilen filtre

Mamografilerde mikrokalsifikasyonlarin gortiniirliigliniin iyilestirilmesine yonelik 6zel
bir filtre tasarimi gergeklestirmek icin dncelikle mikrokalsifikasyonun yapisina yakindan

bakmak gerekmektedir.

Sekil 3.19°da DDSM veri tabanindan indirilmis 3 farkli mikrokalsifikasyonlu mamografi
kesiti goriilmektedir. Sekil 3.19 (a), (b) ve (c) sirasiyla, DDSM veri tabanindan alinan
A 1472 Sag MLO, A 1482 Sag CC ve A_1495 Sag MLO mamografilerine ait 256x256
piksellik kesitlerdir. Bu kesitler ilizerindeki mikrokalsifikasyonlar kirmizi daire ile

isaretlenmistir.
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(a) (b) ©
©) (d) (©)
® ) (h)

Sekil 3.19. Farkli mamografilere ait mikrokalsifikasyon goriintiileri

Sekil 3.19°da (¢), (d) ve (e) sirasiyla (a), (b) ve (c)’deki kesitlerin mikrokalsifikasyon
kiimelerine yakinlagtirtlmis 50x50 piksel boyutundaki imgeleridir. Buradan da
goriilebilecegi gibi mikrokalsifikasyonlar zemine gore daha parlak (yliksek yeginlik
degerlikli) olarak goriilmektedir. Her bir kesitte, tek bir mikrokalsifikasyona
odaklanildiginda ise 14x14 piksellik imgelerle Sekil 3.19(%), (g) ve (h) goriintiiliileri elde
edilmistir. Bu gorintiilerin yeginlik degerleri incelendiginde, mikrokalsifikasyonun

merkezinde yer alan pikselde yeginlik degerlerinin en yiiksek oldugu, yatay ve dikey
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yonde merkezde uzaklasildik¢a bu yeginlik degerinin azalarak, imgenin ortalama piksel

yeginlik degerine kadar diistiigli gériilmiistiir.

Sekil 3.20’de Sekil 3.19(f)’de goriilen mikrokalsifikasyon imgesinin tam ortasindan kesit

alinmas1 ve bu kesitin karsiligir olan piksel yeginlik degerlerinin grafiksel gdsterimi

goriilmektedir. Sekilden de net olarak goriilebilecegi gibi bir mikrokalsifikasyon

kenarlarindan ortasina dogru gittikge artan yeginlik degerlerine sahiptir. Bu temel

Onerilen filtre tasarimi i¢in temel olugturmaktadir.

Diisey
Kesit

_ _ Yatay

Kesit

Yeginlik Degeri

130

110

it Diisey Kesit
+, .
N = = = -Yatay Kesit
b
] 1
1 1
’ A
’ \
r )
] \
1 \]

1

'

1

1
7
i
5 -

P
2 6 8 10 12 14

Piksel Adresi

Sekil 3.20. Tek mikrokalsifikasyon goriintiisiinden kesit alinmas1 ve yeginlik degerleri

Onerilen siizgecin yapis1 merkez piksel ve ¢evresindeki piksellerin yeginlik degerlerinin

kademeli olarak azalmasi temeline dayanmaktadir. Merkez piksel ile ¢evre piksellerin

mutlak farklar1 alinarak, cevresinden farkli merkez pikselin 6n plana ¢ikarilmasi

hedeflenmektedir. Eger merkez piksel cevre piksellerle benzer yeginlik degerlerine

sahipse gorlniirliigii bastirilmig olacaktir.

Bu temel bilgilerle olusturulan 6nerilen siizgecin matematiksel ifadesi su sekildedir,

Kx,y)=1fx=-1Ly-D = fO|+1f(x-1y) - f(x,y)l
+Hfx=Ly+ D= fe+1fxy—1) - fxy)l (3.19)
+ fCoy+1D) = feen +Ifx+1Ly—-1) —flx,y)l
+HIfx+Ly) - fEI+If(x+1Ly+1) - fxp)l
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Burada, M xN piksel boyutunda bir goriintii i¢in f{x,y) merkez piksel, fix+/,y+/) komsu
pikselleri, K(x,y) ise merkez pikselin yeni yeginlik degerini gostermektedir. Filtrenin tiim
gorlintii  lizerinde islem yapabilmesi i¢in goriintiideki tiim pikselleri taramasi
gerekmektedir. Bu ylizden x=1,2,3,....M ve y=1,2,3,...,N olarak islem gerceklesmektedir.
K(x,y) esitligi kisaca Esitlik 3.20 seklinde ifade edilebilir.

K(x,y) = Z ZIf(X+i,y+j)—f(x,y)| (3.20)

i=—1j=-1

K(x,y) esitligi ile asagidaki matrisin isleme alindiginda ¢ikis matrisi sekildeki gibi
olacaktir. Matris ¢iktilarinda mutlak degerden dolay1 negatif deger bulunmayacak ve tiim

hiicreler komsularinin mutlak farkinin toplamina esit olacaktir.

10 | 30 | 50 70 | 80 | 50
20 | 50 | 20 SKxy)— 110 | 180 | 110
60 | 40 | 10 70 | 100 | 80

Bir goriintiideki tiim pikseller onerilen filtre ile siiziildiigiinde olusan yeni goriintiide
kenarlar daha belirgin hale gelirken arka plan mikrokalsifikasyonlardan ayristirtlir. Ornek
olarak, Sekil 3.19(a)’da goriilen mamografi kesitinin onerilen filtre ile islem yapilmis hali

Sekil 3.21(a)’da goriilmektedir.

Ancak gOriintliniin  yeginlik aralik degeri dar oldugu i¢in c¢iplak goz ile
mikrokalsifikasyonlar: fark etmek oldukga gii¢ olabilmektedir. Bu yiizden onerilen filtre
ile siliziilmiis goriintii lizerinde tiim yeginlik degerlerinin, en diisiik yeginlik degeri ile en
yiiksek yeginlik degeri arasina (6r:0-255) yayilacak sekilde kontrast ayarlamasi
yapilmistir. Sekil 3.21(b)’deki goriintiiye bakilirsa mikrokalsifikasyon kiimesi ilk bakista
fark edilmektedir. Bu goriintiilere ait kontrast dagilimlari da sirasiyla (c) ve (¢)’de

verilmistir.

51



(a) (b)

2500 2500
000 20001)
1500 1500
10040 1 (30}
S00 500 1
! ”_;M

0 50 1og 130 200 250 0 50 100 150 200 250

(c) (¢)

Sekil 3.21. ROI’ye dnerilen filtre uygulamasi ve histogram degerleri

(a) onerilen filtre ile filtrelenmis mikrokalsifikasyonlu ROI (b) 6nerilen filtre ile
filtrelenmis ve kontrast germeli mikrokalsifikasyonlu ROI (c¢) (a)’daki ROI’nin
histogrami (¢)(b)’deki ROI'nin histogrami

Sekil 3.21(a) onerilen filtre ile filtrelenmis bir mamografi kesitinde sag-alt konumda
mikrokalsifikasyon kiimeleri belirgin halde bulunmaktadir. Ancak goriintiiniin histogram
aralig1 ¢ok genis olmadig1 i¢in (c)’de gosterildigi iizere, tiim yeginlik skalasi 0 ila 30
arasinda degigsmektedir bu da mikrokalsifikasyonun ¢iplak gozle kolayca goriinmesini
engellemektedir. Sekil 3.21(b)’de ise Onerilen filtre ile filtrelenen goriintliye histogram
germe uygulanmistir ve histogram araligi (¢)’de gosterildigi gibi 0-255 yeginlik degerleri
arasina genisletilmistir. Boylece mikrokalsifikasyonlar (b)’de goriildiigii gibi kolaylikla
ciplak gozle secilebilmektedir.
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Ek olarak Sekil 3.22°de Onerilen filtre ile filtrelenmis ve kontrast ayarlamasi yapilmis

mamografi kesiti orijinal mamografi kesiti ile karsilastirilmistir.

(a) (b)

(©) (©)

Sekil 3.22. Kontrast germeli orijinal ROI ve onerilen filtreli-kontrast germeli ROI
karsilastirilmasi

(a) orijinal mikrokalsifikasyonlu kesit (b) orijinal kesitin kontrast ayarlamasi yapilmis
goriintiisii. (c) Onerilen filtre ile filtrelenmis mikrokalsifikasyonlu kesit (¢) Onerilen filtre
ile filtrelenmis ve kontrast ayarlanmis mikrokalsifikasyonlu kesit

Sekil 3.22(a)’da orijinal mamografi kesitinin kontrast ayarlamasi yapilmasi ile elde edilen
(b)’de mikrokalsifikasyonlar olduk¢a belirgin hale gelmistir. Buna karsin
mikrokalsifikasyona sahip olmayan normal meme dokusunda da bir kisim pikseller
mikrokalsifikasyon gibi yiiksek yeginlik degeri almistir. Bu durum CAD sistemi yanlis
yonlendirme yaparak FP/negatif oranini artirabilmektedir. Sekil 3.22(c) ve (¢)’de Onerilen
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filtre ile filtrelenmis ve kontrast ayarlamasi yapilmig goriintiilerde ise arka planda benzer
bir 6bek yoktur. Onerilen filtre mikrokalsifikasyonlarin goriiniirliigiiniin iyilestirmesi
yaninda arka planda istenmeyen yeginlik yiikselmelerini de engellemektedir. Bunun CAD

sistemi i¢in daha yiiksek siniflandirma basarisina yol agmasi beklenmektedir.

3.4. Ozellik Cikarim

Bu calismada uzamsal 6zellik ¢ikarimi tercih edilmistir. Uzamsal o6zellikler sayisal
goriintiiler iizerindeki piksel degerlerinden ¢ikarilmaktadir. Literatlirde fakli 6zellik
¢ikarimlar1 bulunmaktadir. Bu ¢alismada 6 adet, literatiirde siklikla kullanilan istatiksel
parametreler kullanilarak 6zelliklerin ¢ikarimi yapilmistir (Zheng ve ark., 1996; Oral,

2011).

Bir sayisal goriintliniin ortalamasi1 m, standart sapmast o, entropisi /, enerjisi E,
yamuklugu s ve basiklig1 k£ ile sembolize edilmektedir. Esitlikler asagida 3.21 ile 3.26

arasinda gosterilmektedir.

Ortalama,
L-1

m = Z ip; (3.21)
i=0

(3.22)

Entropi,

L-1
[ =- z p;i log, p; (3.23)
i=0
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Enerji,

L-1 2
E= (Z Pi) (3.24)

i=

Yamukluk,
L-1
_ 1 : 3
S —EZ(l_m) p; (3.25)
i=0
Basiklik,
L-1
1 ) ,
k :FZ(l_m) 1 (3.26)
i=0

Burada p; normalize edilmis kiimelenmis histogram degeri, L goriintiideki gri seviye
sayisi, h; gri-seviye histogrami, N toplam piksel sayisidir ve pi=h;/N olarak bulunur

(Haralick ve digerleri, 1973; Gonzalez ve Woods, 2014).

3.5. Smiflandirma

Ozellik ¢ikariminda ortalama, standart sapma, entropi, enetji, basiklik ve yamukluk
istatistiksel dzellikleri ¢ikarilmistir. Ozellik ¢ikarimi asamasinda her bir dzellik hesabinin
oldukg¢a farkli formiillere sahip olmasindan dolay1 6zellik degerleri arasinda ¢ok biiyiik
farklar bulunabilmektedir. Ornegin bir dzellik kiimesinde 2.10'! ve 7.107 gibi degerler
bir arada islenmek durumunda kalabilir, bu da veri setleri arasinda 10'® kadar bir fark
olmasi1 demektir. Bu kadar biiyiik bir fark 6zellik kiimelerini yanlis islemeye sebep
olmaktadir. Bu sebeple 0zellik ¢ikarimi yapilan veri setlerinin normalizasyonunun
saglanmas1 gerekmektedir. Normalizasyon yapilirken her bir veri seti i¢in en yiiksek
degerin 1 olmasi saglanir. Boylece tiim veriler O ila 1 arasinda deger almis olur. Esitlik
3.27°de x, normalize edilmis 6zellik kiimesini simgeliyor olmak iizere, x; 6zellik kiimesi,

max|x;| ise i. 6zellik kiimesindeki en yiiksek x; degeridir.
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Xi
(3.27)

X, = ————
" max|x;|

Normalizeli 6zellik vektorleri farkli siniflandiricilara girdi olarak sunularak, farkl
filtrelerin mikrokalsifikasyonlarin varligini tespit etmede basarisi incelenmistir. Bunun
icin her bir smiflandiricida aymi mamografi kesitlerinin egitim veya test olarak
kullanilmasima dikkat edilmistir. Bu yiizden veri seti 2-kat ¢apraz dogrulama ile %50
orantyla test ve egitim veri setleri olarak ayrigtirllmistir. Bu yontemle her kat i¢in veri
noktalar1 dyp ve d; gibi rastgele iki gruba ayrilir. Algoritma 6nce dp grubunu egitim d;
grubunu test verisi olarak sonrasinda d; grubunu egitim ve dy grubunu test verisi olarak
sinar ve basarisini, siniflandirma hatasini denetler. En diisiik siniflandirma hatasina sahip
grubu bularak o grubu egitim ve test verisi olarak kullanir. Bu yontem hem egitim hem
de test setlerinin biiyiik olmasi ve her veri noktasinin hem egitim hem de test verisi i¢in

kullanilmasi avantajina sahiptir (Hekim, 2016).
3.5.1. Destek vektor makineleri

Destek Vektor Makineleri (SVM) bir veri setini, 6zelliklerin sayisina yakin olan bir hiper
diizleme doniistiiriir. Bunu takiben veri kiimesini gruplara ayirir. Hiper diizlem, veri
kiimesini siniflara ayiramazsa, SVM c¢ekirdegi kullanarak baska bir 6zellik olusturur ve
veri kiimesini yeni bir hiper diizleme tasir. Gruplar arasinda, maksimum mesafeye sahip
en iyi ayirma ¢izgisini secer (Zheng ve Xue, 2009). Bu maksimum mesafesine optimal
ayirma hiper-diizlemi denir ve hiper-diizleme en yakin veri noktalar1 destek vektorleri
olarak adlandirilir (Saraswathi ve Srinivasan, 2017). Sekil 3.23’te SVM’ye ait 6rnek bir

hiper-diizleme aktarma ve optimal ayirma diizlemi goriilebilir.
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Veri Seti Hiper-Diizlemde Veri Seti

Sekil 3.23. SVM Hiper-Diizlemi

SVM veri setini hiper-diizleme aktararak veriyi gruplara ayirmaktadir. Burada en yiiksek
ayirma ¢izgisini segerek destek vektorleri ve optimal ayirma diizlemini olusturmaktadir.

Boylece sekildeki gibi ayrilamayan karmasik bir veri seti gruplara ayrilabilmektedir.

SVM siiflandirict fonksiyonu su sekilde tanimlanir

K
fom@ =D Kugy+b (3.28)

k=1
3.29
Keesy = 67O ¢.29)

burada b bias , ¢ dogrusal olmayan haritalama fonksiyonu, x giris vektori, sx destek

vektorii ve K ¢ekirdek fonksiyonudur (Ren, 2012).

Tipik olarak SVM i¢in 3 tip ¢ekirdek kullanilir: lineer, polinom ve radyal temel
fonksiyonu (RBF) cekirdekleridir. Lineer ¢ekirdek genel olarak dogrusal olarak
ayrilabilir veri tiirleri i¢in kullanilirken, dogrusal olmayan ayrilabilir veri tiirleri igin

polinom ve RBF uygulanir. SVM ¢ekirdekleri su sekilde formiile edilir (Ren, 2012).

57



— AT
Kieray),, = xiij (3.30)
K(xix),,, = (K x]-1+ IO 2 (3.31)
K(x, *pgr e_(ﬁ)”xi_xj” (3.32)

Bu ¢alismada RBF c¢ekirdegi kullanilmistir. ¢ deneme-yanilma yontemi ile 2.8 olarak

secilmistir.

3.5.1. Cok katmanh algilayici sinir agi

Genel olarak, ANN, birbirine bagli basit isleme elemanlar1 agindan, yani néronlardan
olusan bir bilgi islem sistemi olarak diisiiniilebilir (Ren, 2012). ANN insan 6grenmesini
taklit ederek makine dgrenmesini saglayan bilgisayar sistemleridir (Oztemel, 2003). Bu
calismada yaygin olarak kullanilarak ¢ok katmanli algilayici sinir agi (MLPNN) tercih

edilmistir

Yaygin olarak kullanilan ileri beslemeli ANN algoritmalarindan biri olan MLPNN, hizli
islem algoritmasina, optimum uygulama karmasikligina ve biiyilk miktarda egitim
verisine bagli olmama gibi avantajlara sahiptir (Dalkiran ve Danigman, 2010). MLPNN
bir giris, bir gizli ve bir ¢ikis katmani olmak iizere en az ii¢ katmandan olusur (Oztemel,
2003; Dalkiran ve Danisman, 2010). Sekil 3.24’te genel olarak MLPNN yapisi

gosterilmektedir.

Girig Vekldrleri
Chlag Velktdrlen

Giris Gizli Cikig
Katmani Katman Katmani

Sekil 3.24. Bir MLPNN yapis1 6rnegi
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Burada Giris bilgileri noronlara iletilir. Her bir ndron bir sonraki katmandaki tiim

noronlara bilgi gondererek en uygun katsayilar1 bulmay1 amaglar.

Birinci katman girdi verilerinin sunuldugu katmandir. Gizli katman, verileri ndronlarla
hesaplayarak ¢ikis katmanina sonuglar1 gonderir. Gizli katmandaki yetersiz veya asiri
sayida noron, yanlis egitime veya asir1 egitime neden olabilir, dolayisiyla néronlarin
sayis1 onemlidir. Bununla birlikte, tam olarak ihtiya¢ duyulan néronlarin sayisini bulmak
icin spesifik bir yontem veya formiil yoktur. Gizli katmandaki ndronlarin sayisi
cogunlukla deneme yanilma ile belirlenir (Ubeyli ve Giiler, 2004). Bu calismada, tek gizli
katman i¢in 10 noron yeterli bulunmustur. Sekil 3.25’te bir néronun yapis1 goriilmektedir.
Giris sinyallerini baglant1 agirliklart ile ¢arparak aktivasyon fonksiyonunu olusturarak

c¢ikisa aktarir.

Fonksivom Cilas

Sekil 3.25. MLPNN’de ndron yapisi

Gizli katmanda, her noron j, giris sinyallerinin (x;) ve baglanti agirliklarinin (wy)
carpimini toplar. f* aktivasyon fonksiyonunu, b bias degerini temsil eder ve her bir

noronun ¢ikist (1) asagidaki gibi formiile edilir (Dalkiran ve Danisman, 2010),

Aktivasyon fonksiyonu basit esik, sigmoid veya hiperbolik tanjant fonksiyonu olarak

uygulanabilir (Oral, 2011; Valarmathi ve Robinson, 2014). Bu calismada aktivasyon

fonksiyonu olarak hiperbolik tanjant fonksiyonu kullanilmstir.
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Her aktivasyon fonksiyonunun basarisi, ¢ikis ndronlarinin istenen ve gercek degerleri
arasindaki karesel farklarin toplami ile degerlendirilir. Asagidaki sekilde tanimlanan £ ile

temsil edilir (Dalkiran ve Danigsman, 2010),

1
E= gz(ydj ~ )’ (3.34)
]

Bu formiilde y4 hedef degerdir ve y; bu ndron j'nin gercek cikis degeridir. Bir néronun
her agirligi, hata oram1 E'yi en aza indirmek i¢in yeniden diizenlenir (Dalkiran ve
Danigman, 2010). Hata orani E'nin ayarlanmasi, geri yayilma algoritmasiyla yaygin
olarak gerceklestirilir. Geri yayilma algoritmasi, optimum agirliklart belirlemek igin
birka¢ varyasyona sahiptir. Bu ¢alismada, egitim i¢cin Levenberg — Marquardt (LM) geri
yayilim algoritmasini kullamlmistir (Ubeyli ve Giiler, 2004; Dalkiran ve Danisman,

2010).
3.5.2. Dogrusal diskriminant analizi

LDA, smif etiketlerini dikkate alan yaygin bir tekniktir. LDA veriyi ayirmada sinif i¢i ve
smiflar arasi iligkileri baz almaktadir (Belhumeur ve ark., 1997; Panahi ve ark., 2011;
Junoh ve Mansor, 2012). Bu islem {i¢ adimda gergeklestirilir: ilk adim, smnif i¢i sagilma
matrisi (Sy) olarak adlandirilan her bir sinifin ortalamasi ile 6rnek arasindaki mesafenin
hesaplanmasi, ikinci adim siniflar aras1 dagilim matrisi (Sp) olarak da adlandirilan farkl
siiflar arasindaki ayrimin hesaplanmasi (yani, farkli siniflarin ortalamasi arasindaki
mesafe) ve son olarak, siniflar aras1 varyansi en {ist diizeye ¢ikaran ve smif i¢i varyansi
en aza indiren diisiik boyutlu alanin insasidir. Bu iic adimin matematiksel ifadeleri
asagida sirasiyla Esitlik 3.35, 3.36 ve 3.37°de tanimlanmistir (Belhumeur ve ark., 1997;
Panahi ve ark., 2011; Junoh ve Mansor, 2012). Smif i¢i ve siif i¢i dagilim matrislerinin

matematiksel ifadeleri asagidaki gibidir:
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C

Sw= z z O = 1) Cor — m)" (3.35)

i=1 xx€X;

Sp =) NG = 1)t = )" (3.36)
i=1

burada ¢ toplam smif sayisini, i sinif numarasini, X; inci simftaki veri, w; i smifinin
ortalama degeri, u tiim siniflarin ortalama degeri ve N; i sinifindaki toplam ornek sayisini

tanimlar.

Sw ve Sp hesaplandiktan sonra, LDA doniisiim matrisini Fisher’in kriteri olarak

adlandirilan esitlik ile hesaplar,

T
argmax W Spw

LDA =
v wo wls,w

= [wy, Wy, ., Wy, | (3.37)

Bu esitlik ayn1 zamanda S,w; = 4;S,, w; olarak yazilabilir. Burada /; {/1,-| i=1,2,...,m}, ve
Wi {Wil i=1,2,...,m} sirastyla donilisiim matrisinin 6z degerleri ve 6z vektorleri olmak

tizere m smifin Ust sinir degeridir.
3.5.3. Simiflandirma basarisimin dl¢iilmesi

Makine o6grenmesinde simiflandiricilarin -+ siniflandirma  basarisinin -~ Slgiilmesi,
siniflandiricinin ~ etiketledigi smif ile gergek sinif degeri arasindaki iliskilerle
gerceklestirilir. Bununla ilgili terimler dogru pozitif, dogru negatif, yanls pozitif ve
yanlis negatiftir. Ayrica bu terimlerin birbiriyle olan oranlarindan elde edilen TCC,
duyarlilik ve 6zgiilliikk olarak adlandirilan basar1 6l¢iitii parametreler vardir. Bu degerler
bir siniflandiricinin ne derece dogru siniflandirdigini gosterir. Tiim terimleri agiklamak
icin karigiklik matrisinden yararlanmak faydali olacaktir. Karisiklik matrisi (Cizelge 3.3)

bir siniflandirma sonucunda siniflandirmanin basarisini1 gosterilmektedir.
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Cizelge 3.3. Karisiklik matrisi

Gergek Sonuglar
Pozitif Negatif
B E Dogru Pozitif | Yanlis Pozitif
§g g (TP) (FP)
T o
s 3
= 8| «
% A g, | Yanhs Negatif | Dogru Negatif
2 (FN) (TN)

Gergek sinif degeri pozitif olan bir veriyi pozitif olarak etiketlemeye TP (dogru pozitif),
negatif olarak etiketlemeye yanlis negatif (FN), gercek sinif degeri negatif olan bir veriyi
negatif olarak etiketlemeye dogru negatif (TN), pozitif olarak etiketlemeye de FP (yanls
pozitif) denmektedir. FN ve FP simiflandiricida olusan hatali siniflandirma sonuglardir.
Bir siniflandiricinin genel siniflandirma basarisi dogruluk degeri ile gosterilir bu da tim
dogru sonuglarin tiim veriye olan oranidir. Pozitif olarak etiketlenenlerin tiim verinin TP
olan veriye orani duyarlilik, negatif olarak etiketlenen tiim verinin TN olan veriye orani

ise ozgilliiktiir (Hekim, 2016).

TCC _ TN +TP
“TN+TP +FN + FP (3.38)
D Llik = P
uyarlilik = TP+ FN (3.39)
Ozaiillie = TN
zgulluk = TN + FP (3.40)

Bir siniflandiricinin duyarlilik ve 6zgiillilk basarisin1 géstermek igin ROC egrisi de
kullanilabilir. Bu egri bir eksende duyarlilik ve diger eksende 6zgiilliik (1-Ozgiilliik)
degerlerini gosterir. Eksenlerin orijini yani (0,0) noktas1 %0 duyarlilifa karsin %100
ozgiilliik gostermektedir. Buradan yola ¢ikarak ROC egrisi ne kadar 6zgiilliik ekseninden
uzaklasir ve duyarlilik eksenine yaklasirsa o kadar basarilidir. Ornek bir ROC egrisi Sekil
3.26’da gosterilmektedir. Burada ¢ egrisi rastgelelilik cizgisidir, yani smiflandirici

simiflandirmasi gereken verinin yarisini rastgele olarak pozitif, yarisini da negatif olarak

62



etiketlerse bu sonucu alacaktir. ¢ egrisi yaklasik %70-75 oraninda dogruluk, duyarlilik ve

duyarlilik gosterirken b egrisi %80-85 oranini gostermektedir. a egrisi ise tiim degerler

icin %100 basar1 simgelemektedir.

Duyarlibk

Sekil 3.26. Ornek bir ROC egrisi gosterimi
Bu ¢alismada siniflandiricilar degerlendirilirken tiim verilerin gorsel olarak okunabilmesi

icin ROC egrisinden yararlanilmistir. Boylelikle gerceklestirilen her bir siniflandirici igin

duyarhilik ve 6zgiilliik degerleri kolaylikla goriilebilir.
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4. BULGULAR

Sayisal mamogramlardaki mikrokalsifikasyonlar ve meme dokular1 benzer yogunluk
degerlerine sahip olabilir. Bu nedenle, sadece esik teknikleri gibi piksel yogunluklarina
bagli olan bazi algoritmalarin uygulanmasi, mikrokalsifikasyonlarin gorselligi lizerinde
istenen etkilere sahip olmayacaktir. Bu nedenle, 6zel filtrelerin uygulanmasi gereklidir.
Farkli filtrelerin kullanilmasimnin amaci, normal gogiis dokulari, damarlar, glandiiler
dokular, kanallar ve benzerlerinden olusan arka plan dokularmin bastirilmast ve
mikrokalsifikasyonlarin goriintirliigliniin agik bir sekilde iyilestirilmesidir. Orijinal
ROTI'lerde mikrokalsifikasyonlarin goriiniimii arka plandaki glandiiler dokuya oldukca

benzerdir ve bu nedenle mikrokalsifikasyonlarin varligi kolaylikla tanimlanamaz.

Bu tez ¢aligmasinda sayisal mamografilerde mikrokalsifikasyonlarin goriiniirligiiniin ve
CAD sistemlerinde tespit oranlarinin iyilestirilmesi i¢in yeni bir filtre gelistirilmistir. Bu
amag i¢in, DDSM veri tabanindan alinan mamogramlar mikrokalsifikasyon alanlarindan
ve normal alanlardan kirpilarak isleme hazirlanmistir. Tiim ROI’ler filtrelerin
performansinin karsilastirilmasi i¢in hem onerilen filtre ile hem de diger filtrelerle ayr1
ayr filtrelenerek filtreli goriintiiler elde edilmistir. Ayrica her bir ROI i¢in bir kopya da
orijinal hali ile birakilmistir. Sonrasinda orijinal ve filtreli ROI’ler siniflandirmada esitlik
olmast amaci ile kontrast germe asamasina tabi tutulmustur. Kontrast germeli filtreli
goriintiilerden, genel olarak siklikla kullanilan 6zellikler olan ortalama, standart sapma,
entropi, enerji, yamukluk ve basiklik 6zellik ¢ikarimi yapilmistir. Hesaplanan degerleri
normalize edilerek siniflandiricilara girdi olarak sunulmus ve siniflandirma sonuglari
ROC egrileri ile degerlendirilmistir. Calismada tiim bu algoritmik fonksiyonlarin
uygulanmas1 icin Matlab® R2016a programi ve uygun ara¢ kutulari (Toolboxlar)
kullanilmistir. Bilgisayar progranu Intel i7 islemcili 12 GB RAM ile calisiimustir.

Filtrelerin mamografiler ve igerisinde bulunan mikrokalsifikasyonlara etkilerini
gbzlemlemek icin Oncelikle filtreli mamografi kesitlerinin bir biitlin olarak verilmesi
uygun bulunmustur. Bunun i¢in, asagida iki mikrokalsifikasyon bulunan ve bir
mikrokalsifikasyon veya baska anomali bulunmayan, toplam ¢ kesit iizerinde filtrelerin

etkileri gosterilmistir.
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(d) (e)

Sekil 4.1. A_1201_SAG_MLO’dan alinan mikrokalsifikasyonlu ROI 6rnegi ve bu
goriintiiden elde edilen filtreli-kontrast germeli ROI’ler

(a) Kontrast germeli orijinal ROI (b) Onerilen filtreli-kontrast germeli ROI, (c) Laplace
filtreli-kontrast germeli ROI, (¢) Gabor filtreli-kontrast germeli ROI, (d) Top-hat filtreli-
kontrast germeli ROI, (e) GHP filtreli-kontrast germeli ROI
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(a) (b)

(©) (©)

(d) (e)

Sekil 4.2. A_ 1496 _SOL MLO’dan alinan mikrokalsifikasyonlu ROI 6rnegi ve bu
goriintiiden elde edilen filtreli-kontrast germeli ROI’ler

(a) Kontrast germeli orijinal ROI, (b) Onerilen filtreli-kontrast germeli ROI (c) Laplace
filtreli-kontrast germeli ROI, (¢) Gabor filtreli-kontrast germeli ROI, (d) Top-hat
filtreli-kontrast germeli ROI, (e) GHP filtreli-kontrast germeli ROI
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(d) (e)

Sekil 4.3. D_4528 SAG_MLO’dan alinan mikrokalsifikasyonsuz ROI 6rnegi ve bu
goriintiiden elde edilen filtreli-kontrast germeli ROI’ler

(a) Kontrast germeli orijinal ROI, (b) Onerilen filtreli-kontrast germeli ROI, (c) Laplace
filtreli-kontrast germeli ROI, (¢) Gabor filtreli-kontrast germeli ROI, (d) Top-hat filtreli-
kontrast germeli ROI, (e) GHP filtreli-kontrast germeli ROI
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Sekil 4.1 ve Sekil 4.2°de mikrokalsifikasyonlu bir mamogram kesitinin filtrelerle
filtrelenmis halleri verilmektedir. (a)’da orijinal ROI’nin kontrast germe yapilarak elde
edilen goriintiisii bulunmaktadir. Bu goriintiilerde sadece mikrokalsifikasyonlar degil
arka zemindeki kas/bag dokusunun da bir kism1 yogun yeginlik degerlerine biirlinmiistiir.
Ozellikle Sekil 4.2(a)’da mikrokalsifikasyon kiimesinin sol-alt ¢aprazinda ¢ok biiyiik bir

kitle varmis gibi goriinmektedir.

Sekil 4.3(a)’da ise mikrokalsifikasyon ya da bagka anomalilerin olmadig1 normal bir

meme dokusuna ait mamogram kesiti goriilmektedir.

Sekil 4.1, Sekil 4.2 ve Sekil 4.3 (b), (¢), (¢), (d) ve (e)’deki goriintiilerde sirasiyla 6nerilen
filtre, Laplace filtre, Gabor filtre, Top-hat filtre ve GHP filtre ¢iktisinin kontrast germe
uygulanmig ROI’ler goriilmektedir. Daha 6nce bahsedildigi gibi isleme alinan tiim filtreli
ROI’ler ve orijinal ROI’ler kontrast germeye tabi tutularak piksel yeginlikleri esit

seviyede tutulmustur.

Sekil 4.1 ve Sekil 4.2° de Laplace ve Gabor filtreli-kontrast germeli ROI’lerde ¢iplak gz
ile mikrokalsifikasyonlari tespit etmek oldukca giictiir. Buna karsin 6nerilen, Top-hat ve
GHP filtreli-kontrast germeli ROI’lerde mikrokalsifikasyon kiimeleri olduk¢a net
goriilebilmektedir. Ciplak gozle inceleme i¢in en iyi sonuglarin GHP ve onerilen

filtrelerle elde edildigi sdylenebilir.

Diger bir 6rnek ise iizerinde mikrokalsifikasyon bulunmayan normal meme dokusuna
sahip Sekil 4.3 teki mamogram goriintiisiidiir. Bu goriintiide mikrokalsifikasyon olmadigi
i¢in filtrelerin arka zemindeki meme dokusunu dogru sekilde filtrelemesi beklenmektedir.
Tiim filtreler bu goriintiide mikrokalsifikasyon olmadigini ¢iplak goz ile de belli olacak
sekilde filtreleme islemi gerceklestirmistir ancak Sekil 4.3(d)’de bulunan Top-hat filtreli-
kontrast germeli ROI’lerde ciplak gozle bakildiginda mikrokalsifikasyon benzeri

noktalarin belirdigi goriilebilir.
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Buraya kadar mamografi kesitleri sadece ¢iplak gozle goriiniirliik agisindan incelenmistir.
Bu ¢alismanin devaminda, elde edilen orijinal kontrast germeli veya filtreli-kontrast

germeli ROI’ler siniflandirmaya tabi tutulmustur.

Siniflandirma islemi iki asamada gerceklesmistir. 1. asamada mamogramlar normal ve
anormal olarak siniflandirilirken, 2. asamada ise mikrokalsifikasyon igeren mamogramlar

1yi huylu ve koétii huylu olarak siiflandirilmistir (Sekil 4.4).

Normal

DDSM Z:, - Iyi Huylu

Anormal K

Y Koti Huylu

Sekil 4.4. Simiflandirma asamalari

DDSM veri tabanindan alinan 219 mamogram kesiti mikrokalsifikasyon igerip
icermemesine gore anormal ve normal olarak smiflandirilmigtir. Mikrokalsifikasyon
bulunan mamografi kesitleri hem iyi huylu hem de kétii huylu tiirleri i¢in 95 mamografi
kesiti anormal, mikrokalsifikasyon bulunmayan 124 kesit ise normal olarak
etiketlenmistir. Bu kesitlerden 6zellik ¢ikarimi yapilmistir. Esitlik 3.27°de verildigi gibi
ozellik vektorlerinin normalizasyonu saglanmistir. DDSM  veri tabanindan alinan
mamografiler 2-kat ¢apraz dogrulama yontemi ile %50 oraninda egitim ve test verisine
ayrilmigtir. DDSM veri  tabanindan aliman  mamografi  kesitlerinin
mikrokalsifikasyonlarin varligini tespit etmeye yonelik CAD sistem i¢in egitim ve test

veri dagilimlart Cizelge 4.1°de verilmistir.

Cizelge 4.1. Mikrokalsifikasyon varlig tespiti i¢in egitim ve test verilerinin dagilimi

DDSM Mamografi Kesitleri Egitim Verisi Test Verisi Toplam
Anormal 47 48 95
Normal 62 62 124
Toplam 109 110 219
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Egitim ve test verisine 2-kat ¢apraz dogrulama yontemi ile ayrilan veriler SVM, MLPNN
ve LDA smiflandiricilar ile siniflandirilmistir. Siniflandiricilara iliskin parametre girdileri
Siniflandirma boliimiinde verilmistir. Bu siiflandiricilar ile elde edilen siniflandirma
sonuglart hem duyarlilik hem de 6zgiilliik degerlerini gdsterdigi i¢in ROC egrisi ile

gosterilmektedir.

Siniflandirma isleminin 2. asamasinda anormal mamogram kesitleri iyi huylu ve koti
huylu olarak siiflandirilmistir. Bunun i¢in dnceki siiflandirma asamasinda kullanilan
anormal mamogram kesitleri kullanmilmistir. Her bir mamografi kesitine bulgular
boliimiinde belirtilen filtrelerle ve kontrast germe ile islem yapilarak goriintiiler 6zellik
cikarimi igin uygun hale getirilmistir. Ozellik ¢ikarimi icin ortalama, standart sapma,
entropi, enerji, yamukluk ve basiklik 6zellik degerleri hesaplanmistir. Hesaplanan 6zellik
vektorleri normalize edilerek 6zellikler verisi olusturulmustur. Ozellik vektorleri 1.
asamada oldugu gibi 2-kat ¢apraz dogrulama yontemi ile egitim ve test veri setlerine
ayrilmistir. Cizelge 4.2’de mikrokalsifikasyonlarin tiirlerinin tespiti i¢cin kullanilan veri

dagilimlar goriilmektedir.

Cizelge 4.2. Mikrokalsifikasyon tiirlerinin tespiti i¢in egitim ve test veri setlerinin
dagilimi

Mikrokalsifikasyon Kesitleri Egitim Verisi Test Verisi Toplam
Iyi Huylu 18 18 36
Kétii Huylu 29 30 59
Toplam 47 48 95

4.1. Mikrokalsifikasyonlarin Tespiti icin CAD Sistemi

Mikrokalsifikasyonlarin bir mamografi kesitinin icerisinde bulunup bulunmadigina ait
simiflandirmaya iligkin sonuclar, Sekil 4.5’te goriilmektedir. Sekil 4.5(a)’da kontrast
germeli orijinal ROI’lerin siniflandirma deneyleri i¢in ROC analizi, (b)’de GHP filtreli-
kontrast germeli ROI’lerin siniflandirma deneyleri i¢cin ROC analizi, (¢)’de Gabor filtreli-

kontrast germeli ROI’lerin siniflandirma deneyleri i¢in ROC analizi, (¢)’de Top-hat
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filtreli-kontrast germeli ROI’lerin siniflandirma deneyleri i¢in ROC analizi, (d)’de
Laplace filtreli-kontrast germeli ROI’lerin siniflandirma deneyleri i¢in ROC analizi ve
(e)’de oOnerilen filtreli-kontrast germeli ROI’lerin smiflandirma deneyleri i¢cin ROC
analizi sonuglar1 goriilmektedir. Sekil 4.5(a)’ya gore kontrast germeli orijinal ROI'lerin
ROC analizi iyi bir karar oranina sahip degildir. MLPNN ve SVM siniflandirict igin
ozgillik %100°diir. Ancak her iki siniflandirici i¢in duyarlilik %60-62, TCC oranlari
%80-83 seviyelerindedir. Buna gore mikrokalsifikasyon icermeyen ROI’leri basarili bir
sekilde tespit ederken, mikrokalsifikasyon igeren ROI’lerin tespitinde basarili degildir.
Benzer sekilde Laplace filtreli-kontrast germeli ROI’lerin ROC egrisi, orijinal olanlarla
benzer bir nitelige sahiptir. Ote yandan, Gabor filtreli-kontrast germeli ROI’ler ile GHPF
filtreli-kontrast germeli ROI’lerin siniflandirilmasinda siniflandirict modeller yetersiz

genellemeye sahiptir ve tiim vakalari tek bir sinif olarak etiketlemeye meyillidir.

Top-hat filtreli-kontrast germeli ROI’lerin ve Onerilen filtreli-kontrast germeli ROI’lerin
ROC analizi, digerlerinden daha basarili egriler gostermektedir. Top-hat filtreli-kontrast
germeli ROI’lerin, duyarlilik ve 6zgiilliik degerleri LDA, MLPNN ve SVM ig¢in sirasiyla
%75 ve %100, %83 ve %97, %83 ve %87°dir. Ayni sekilde TCC %89.09, %90.9 ve
%87.28'dir. Onerilen filtreli-kontrast germeli ROI’lerin duyarlilik ve dzgiilliik degerleri,
LDA, MLPNN ve SVM ig¢in sirasiyla %81 ve %98, %83 ve %94, %91 ve %89 dur.
Onerilen filtreli-kontrast germeli ROI’lerin TCC oranlar, her {i¢ siniflandirici igin %89-
%90.9 araligindadir ve SVM siniflandirict i¢in en basarili sonuglar onerilen filtreli-
kontrast germeli ROT’ler ile gergeklesmistir. Top-hat filtreli goriintiiler icin de
siiflandirma basaris1 benzer sekilde yiiksektir. Bu iki filtre LDA siniflandirici i¢in en

basarili sonuglar1 vermistir.
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(e) Onerilen Filtreli-kontrast germeli ROI’ler igin

Sekil 4.5. Mikrokalsifikasyonlarin varligini saptamaya yonelik CAD sonuglarinin ROC

analizi

72



MLPNN siniflandirict i¢in Onerilen filtreden biraz daha iyi sonu¢ vermistir. Tim
siniflandiricilar i¢in Laplace filtreli-kontrast germeli ROI’lerin ve filtreli-kontrast germeli
orijinal ROI’lerin siniflandirma sonuglari sirasiyla ti¢ilincli ve dordiincii siradadir. GHP
filtreli-kontrast germeli ROI’lerin siniflandirma sonuglar1 ise MLPNN siniflandirict igin
daha yiiksek duyarliliga sahip olmasina ragmen, bu calisma i¢in yetersiz filtrelerden
biridir. Ozgiilliik degeri %30 oldugu icin siniflandiricilar GHP filtreli-kontrast germeli
ROP’lerin tiim vakalarini pozitif olarak isaretleme egiliminde oldugunu gostermektedir.
Ug smiflandiricinin ortalama dogruluk oranlari orijinal mamogramlar icin %81.82, Gabor
filtreli-kontrast germeli ROI’ler i¢in %58.79, GHP filtreli-kontrast germeli ROI’ler igin
%60.6, Laplace filtreli-kontrast germeli ROI’ler i¢in %84.55, Top-hat filtreli-kontrast
germeli ROI’ler i¢in %89.1 ve Onerilen filtreli-kontrast germeli ROI’ler igin %90'dir.

Cizelge 4.3’te siniflandirma basarilar1 detayli olarak goriilmektedir.

Cizelge 4.3. Mikrokalsifikasyon varligin1 saptamaya yonelik siniflandirma sonuglari

Simiflandiric1 Basarisi

Kullanilan LDA

SVM MLPNN

Filtre
Oz | Duy.® | TCC* | Oz Duy. | TCC Oz. Duy. | TCC

Orijinal 1.000 | 0.604 | 0.827 | 0.952 | 0.583 | 0.791 | 1.000 | 0.625 | 0.836

GHP 0.452 | 0.813 | 0.609 | 0.597 | 0.667 | 0.627 | 0.307 | 0.938 | 0.582

Gabor 0.484 | 0.708 | 0.582 | 0.532 | 0.729 | 0.618 | 1.000 | 0.000 | 0.564

Top-hat 0.871 | 0.875 | 0.873 | 1.000 | 0.750 | 0.891 | 0.968 | 0.833 | 0.909

Laplace 0.919 | 0.708 | 0.827 | 1.000 | 0.667 | 0.855 | 1.000 | 0.667 | 0.855

Onerilen 0.887 | 0917 | 0.900 | 0.984 | 0.813 | 0.909 | 0.935 | 0.833 | 0.891
" Ozgiillik  * Duyarlilk * TCC
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Cizelge 4.3.ten gorildiigli gibi Gabor filtre ile siiziilmiis kesitlerde en diisiik
smiflandirma dogrulugu elde edilmistir. GHP filtre ise 9%50-%60 civarinda dogruluk
saglayarak basarisini diislik tutmustur. Orijinal kesitler %80 civarinda basar1 saglamistir.
Top-hat, Laplace ve oOnerilen filtre ile siizlilmiis kesitlerin duyarlilik, 6zgiilliik ve

dogruluk oranlar1 birbirine yakindir ve %90 civarindadir.

Simiflandirict basarisinin segilen egitim ve test verisinden bagimsizligini kontrol etmek
amaciyla deney 100 kez farkli egitim ve test gruplariyla tekrarlanarak dogruluk oranlari
not edilmistir. Dogruluk oranlarinin ortalamasi alinarak genel siralama elde edilmistir.

Sekil 4.6°de tekrarli siniflandirmaya iliskin dogruluk sonuglari goriilmektedir.

100
90 - + o #= A
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70 + X X B
_60f # ]
o oS0F x _
-
=
40 B
30+ X X 4
20 -
20 + LA
0k O svMm i
X MLPNN
0 1 1 1 1 1 1
Original Gabor GHP Laplace Top-hat Onerilen

Kullanilan Filtre

Sekil 4.6. Mikrokalsifikasyonlarin varligini tespit i¢in tekrarli siniflandirma dogruluk
sonuglari

Sekil 4.6’dan goriildiigi iizere, tekrarli siniflandirma sonuglarina gore sirasiyla onerilen,
Top-hat, Laplace filtreli-kontrast germeli ROI’ler en basarili olmustur. Filtre ile isleme
alinmayan orijinal ROI’ler de %80’e kadar basarili olmustur. ROC analizi sonuglarinda
oldugu gibi GHP ve Gabor filtreli-kontrast germeli ROI’lerde %30’lara kadar diisiik bir
dogruluk oran1 vermektedir. Bu ¢aligmaya gore siniflandirma basarisi o anki egitim/test
verisinden bagimsizdir, bu sebeple bir kez yapilan ve ¢ok kez tekrarlanan siniflandirma

sonuglart ayn1 egilimi gostermektedir.
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4.2. Mikrokalsifikasyonlarin Simiflandirilmasi icin CAD Sistemi

Mikrokalsifikasyonlu mamogram kesitleri SVM, LDA ve MLPNN ile siniflandirmanin
1. asamasinda kullanilan ayn1 parametreler kullanilarak siniflandirilmistir. Siniflandirma
sonuclart ROC egrisi ile Sekil 4.7°de gosterilmektedir. Sekil 4.7(a) kontrast germeli
orijinal ROI'nin ROC analizi, Sekil 4.7(b)’de GHP filtreli-kontrast germeli ROI’lerin
ROC analizi, Sekil 4.7(c)’de Gabor filtreli-kontrast germeli ROI’lerin ROC analizi, (¢)’de
Top-hat filtreli-kontrast germeli ROI’lerin ROC analizi, Sekil 4.7(d)’de Laplace filtreli-
kontrast germeli ROI’lerin ROC analizi ve Sekil 4.7(e)’de onerilen filtreli-kontrast
germeli ROI’lerin ROC analizi sonuglar1 goriilmektedir. Mikrokalsifikasyonlarin

tiirlerine gore siniflandirilmasina iliskin siniflandirma sonuglart duyarlilik, 6zgiilliikk ve

TCC oranlariyla detayli olarak Cizelge 4.4 te gosterilmistir.

Cizelge 4.4. Mikrokalsifikasyonlarin tiirlerine gore siniflandirilmasina iliskin

siniflandirma sonuglari

Kullanilan Simiflandirict Bagarist

Filtre SVM LDA MLPNN
Oz. | Duy. | TCC | Oz. | Duy. | TCC | Oz | Duy. | TCC
Orijinal | 1.000 | 0.944 | 0.965 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000
GHP 0.414 | 0.444 | 0.433 | 0.483 | 0.389 | 0.424 | 0.793 | 0.167 | 0.402
Gabor | 0.483 | 0.500 | 0.494 | 0.483 | 0.611 | 0.563 | 0.724 | 0.444 | 0.549
Top-hat | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000
Laplace | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 [ 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000
Onerilen | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000
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Sekil 4.7. Mikrokalsifikasyonlarin tiirlerinin tespitine yonelik CAD sonuglarinin ROC
analizi
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Mamografi ROI’lerinde mikrokalsifikasyon tiirlerini siniflandirma sonuglarina gore,
Gabor filtreli-kontrast germeli ROI’leri kullanan siniflandiricilarin ROC analizi, SVM
siiflandirict igin %49 gibi ¢ok diisiik bir siniflandirma dogrulugunu gdstermektedir.
GHP filtreli-kontrast germeli ROTI’lerin smiflandirma oranlar1 bu siniflandirmada
kullanilan tiim filtrelerden daha basarisizdir ve sadece %43’tiir. Bu sonug rastgelelilik
sinirindan bile daha diisiik bir basaridir. Gergek sinif etiketleri ve sonug etiketleri arasinda
ters bir korelasyon vardir. Kontrast germeli orijinal ROI’lerin duyarlilik ve 6zgiilliik
degerleri SVM ve LDA smiflandiricilar igin %100 iken, MLPNN siniflandirict igin
%095’tir. Mikrokalsifikasyon tiirlerini siniflandirmada en basarili sonuglar Laplace, Top-
hat ve oOnerilen filtreli-kontrast germeli ROI’lere aittir. Laplace, Top-hat ve Onerilen
filtreli-kontrast germeli ROI’lerin ROC egrisi, tiim smiflandiricilar i¢in %100 TCC

oranina ulasmistir.

Aynmt smiflandirma farkli egitim ve test gruplartyla 100 kez tekrarlanmistir. Bu

siniflandirma sonuglarinin ortalamasi Sekil 4.8de goriilmektedir.

100 $ . . B e £
90 b
80 b
70F b
— 60 b
=
o S0F J:|1 B
o bl
P a0t -
30 F B
X X
M
20 + LDA
0k O SVM
X MLPNN
0 1 1 1 1 1 1
Original Gabor GHP Laplace Top-hat Onerilen
Kullamilan Filtre

Sekil 4.8. Mikrokalsifikasyonlarin tiirlerini tespit i¢in tekrarli siniflandirma dogruluk
sonuglari

Tekrarli smiflandirma sonuglar1 bir 6nceki detaylart ROC analizi sonuglar1 destekler

niteliktedir. Bu da simiflandirmanin tesadiifi ve o anki girdilere bagli olmadigini

gostermektedir.
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Bu calismada veri tabanindan alinan mamografi goriintiileri ¢esitli filtrelerle siiziilmiis ve
cesitli smiflandiricilar ile smiflandirilmistir. Ozet olarak mamografi gériintiilerinin,
filtrelerle siiziildiikten sonra smiflandirma sonuglar1 (mikrokalsifikasyon varligina ve

tiirlerine gore) Cizelge 4.5°te verilmistir.

Cizelge 4.5. Uygulanan filtrelerin basar1 6zeti

Goriintirlik Siniflandirma
. . Arka . . . .
Mikrokalsifikasyonlari Jemic Mikrokalsifikasyon | Mikrokalsifikasyon
emini
Belirginlestirme Varligin1 Tespit Tiirlerini Tespit
Bastirma
Orijinal Basarili Basarisiz %82 %99
Gabor Basarisiz Basarili %59 %54
GHP Basarili Basarili %61 %42
Laplace Basarisiz Basarili %384 %100
Top-hat Basarili Bagsarisiz %389 %100
Onerilen Basarili Basarili %90 %100

Calismada kullanilan tiim filtrelerin goriiniirlik ve siniflandirma bakamindan
degerlendirilmesiyle genel bir karsilastirma yapilabilir. Burada 6nemli nokta filtrelerin
mikrokalsifikasyon goriiniirliigiinii belirginlestirme ve arka zemini bastirma kriterleri
Sekil 4.1, Sekil 4.2 ve Sekil 4.3’teki goriintiiler kullanilarak siibjektif olarak
degerlendirilmistir. Buna gore mikrokalsifikasyonlarin gériiniirliigiinii belirginlestirmede
kontrast germeli orijinal ROI’ler ve Top-hat filtreli-kontrast germeli ROI’ler basarili
olmasina karsin bu filtreler arka plani bastirmada basarili olmamaktadir. Arka plandaki
stit kanallari, fibro-glandiiler doku vb. dokular1 bastirma da yetersiz kalmiglardir. Gabor
ve Laplace filtreli-kontrast germeli ROI’ler ise memenin arka zemin dokusunu

bastirdiklar1 gibi mikrokalsifikasyonlarin goriiniirliigiinii de bastirmaktadir.
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GHP ve oOnerilen filtreli-kontrast germeli ROI’ler ise hem mikrokalsifikasyonlarin
gorliniirliigiinii belirginlestirmede hem de arka zemini bastirma da oldukga iyidir.
Kontrast germeli orijinal ROI’lerin smiflandirma basarisi SVM, LDA ve MLPNN
siiflandiricilarin TCC ortalamasi olarak sirasiyla mikrokalsifikasyon varligi ve tiirlerini
tespit icin %82 ve %99 basarili olmustur. Bu da secilen mikrokalsifikasyon kesitlerinin
dogru olarak secildigini gostermektedir. Gabor filtre hem goriiniirliilk olarak hem de
siniflandirma basarisi olarak yetersiz kalmistir. Burada Gabor filtre i¢in ¢coklu veya hibrit
filtre segmek gerektigi, tekli Gabor filtrenin yetersiz oldugu diistiniilmektedir. GHP filtre
smiflandirma basarist olarak en diisiik basari oranina sahip filtrelerden biridir.
Gorlniirlik olarak mikrokalsifikasyonlar1 belirginlestirse de arkada ki giiriiltiiyli de
yogunlastirip mikrokalsifikasyon gibi gosterdigi ve bu ylizden smiflandiricilarin
mikrokalsifikasyonlari tespit edemedigi diisiiniilmektedir. Bu filtrelerden Laplace filtre,
gorlintirliik olarak ¢iplak gozle fark edilmeyecek sekilde islem yapmasina ragmen
smiflandirma bagaris1 tim smiflandiricilarin  dogruluk ortalamasi olarak sirasiyla
mikrokalsifikasyon varlig1 ve tiirlerini tespit i¢in %84, %100 basarili olmustur. Top-hat
filtre ise Sekil 4.3’te olmayan mikrokalsifikasyon dokusunu mikrokalsifikasyon gibi
gostermesine karsin siniflandirmada, her 3 siniflandiricilarin dogruluk ortalamasi, %89,
%100 basar1 oran1 vermistir. Onerilen filtre hem mikrokalsifikasyonlarin goriiniirligiinii
vurgulamig, arka zemin dokusunu bastirmis hem de smiflandirma basarisi
siiflandiricilarin dogruluk ortalamasi olarak %90, %100 oraninda basar1 elde etmistir
(Hekim ve ark., 2019). Bu tabloya gore Onerilen filtre ¢iplak gozle fark edilebilir
tyilestirme yapmanin yaninda siniflandiricilar ile de yiiksek duyarlilik ve ozgiilliik

oranina sahip oldugu i¢in tercih edilebilir.
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5. TARTISMA ve SONUC

Meme kanseri hem tlilkemizde hem de global 6l¢ekte 6liimciil komplikasyonlari olan bir
hastaliktir. Tedavide en 6nemli etken kanserin metastaz yapmadan, miimkiin olan en
erken evrede tespit edilmesidir. Kanser teshisinde ve taramasinda en ekonomik, yaygin
ve basarili arag mamografidir. Mamografide ultrason gibi diger araglarla goriillemeyen en
kiigiik kireclenmeler yani olas1 kanser hiicreleri tespit edilebilmektedir (Memis, 2002) .
Mamografilerin kire¢lenmeleri gdstermesindeki basari, kanser teshisi i¢in mamografinin
dogru okunmasina baglidir. Uzman hekimler tarafindan okunan mamografiler biiyiik bir
oranda dogru yorumlanmasina ragmen hasta yogunlugu, deneyim, siire gibi etkenlerle bu
oran diisebilmektedir. Bu problemi ortadan kaldirmak dogru teshis oranini artirmak igin
bir mamografinin 2 hekim tarafindan okunmasi saglanmaktadir (Blanks ve ark., 1998;
Bazzocchi ve ark., 2007). Ikinci goriis olarak 2 hekimin gorevlendirilmesi ise hem
maliyetli hem de siire bakimindan ekonomik degildir. Bu sebeple ikinci bir goriis olarak

bilgisayarli sistemler devreye girmektedir.

Bu tez calismasinda, mikrokalsifikasyonlarin goriiniirliigiinii iyilestirme, belirginlestirme
ve arka zemin dokusunu bastirma amaci ile bir filtre tasarimi yapmak hedeflenmistir.
Tasarimi yapilan filtre, uzamsal diizlemde ¢aligmaktadir ve piksel komsulugu iizerinden
islem yapmaktadir. Goriintii islemede filtre tasariminda, belirli bir maske katsayilari
olusturularak carpimlarinin toplam: mantig1 ile hareket edilmesine ragmen, Onerilen
filtrede pikseller arasi iliskiye bakilmaktadir. Bir pikselin kendisini ¢evreleyen piksel
komsular1 ile olan biiyiikliigii veya kii¢iikliigli baz alinmaktadir. Bu algoritmada siiziilmiis
piksel yeginlik degerini, bir pikselin biiyiik ya da kiiclik olmasi degil aralarinda fark

vermektedir. Boylece yeni pikselin degeri arka zeminden bagimsiz olmaktadir.

Onerilen siizgecin objektif olarak degerlendirilmesi igin bir CAD sistemi
gerceklestirilmistir. Onerilen filtre ile goriiniirliigii belirginlestirilen mikrokalsifikasyon
iceren ve igermeyen mamografi kesit goriintiileri ortalama, standart sapma, entropi,
enerji, yamukluk ve basiklik istatiksel 6zellik ¢ikarimi yapilarak siniflandiricilara girdi

olarak sunulmustur. Smiflandiric1 olarak hem dogrusal hem de dogrusal olmayan,
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literatiirde siklikla kullanilan LDA, SVM ve MLPNN siniflandiricilar tercih edilmistir.

Siiflandirict basarict ROC analizi ile degerlendirilmistir.

Kim ve arkadaslarinin yaptigi bir calismada mikrokalsifikasyon iceren mamografi
bolgeleri %90 bir duyarlilik siniflandirilirken, Mohamed ve arkadaslarinin yaptigt bir
baska ¢alismada ise mikrokalsifikasyon igeren mamografiler farkli siiflandiricilarin
ortalamasi olarak %79 dogrulukla siniflandirilmistir (Kim ve ark., 1997; Mohamed ve
ark., 2014). Bu tez c¢alismasinda, mikrokalsifikasyonlarin varligimi tespit etme
siiflandirma sonuglaria gore 3 siniflandiricinin ortalamasi olarak duyarlilik %85.4 iken
dogruluk %90’dir. Tez calismasinda sadece filtreleme islemi gergeklestirilip morfolojik
yontemler, esik yontemleri, giiriiltii temizleme gibi baska goriintii isleme algoritmalari
kullanilmamistir.  Karsilagtirillan ~ ¢aligmalar ise  bu algoritmalar1  kullanarak

mikrokalsifikasyonlu bolgeyi siniflandirmaya yonelik CAD sistemi tasarlamistir.

Mikrokalsifikasyonlarin iyi huylu ve koétii huylu olarak siiflandirma asamasinda Fu ve
arkadaslar1 %98, Mohamed ve arkadaslar1 %69.6, Abdul ve arkadaslar1 %95.6 ve Shen
ve arkadaslari %100 oraninda dogruluk degeri vermektedir. Bu ¢aligmalarda sirasiyla
morfolojik islemler, esik yoOntemleri, kenar bulma algoritmalar1 ve bolge biiyiitme
algoritmalar1 kullanmilmistir (Shen ve ark., 1994; Fu ve ark., 2005; Mohamed ve ark.,
2014; Abdul ve ark., 2017). Tez c¢alismasinda ise sadece filtreleme islemi
gergeklestirilmis, her 3 siniflandirict i¢in ve her tekrarda TCC oran1 %100 olarak elde

edilmistir.

Calismada mikrokalsifikasyonlarin  belirginlestirilmesi i¢in  bir filtre tasarimi
hedeflendiginden CAD sistemi de en temel halde tutulmustur. Clinkii CAD sistemine esik
yontemleri, morfolojik islemler, hibrit filtreleme gibi daha detayli teknikler eklendiginde
elde edilen smiflandirma basarisinin filtreye ya da eklenen diger tekniklere bagli olup
olmadig1 bilinmeyecektir. Calismada sunulan CAD sistemine ait siiflandirma

sonuglaria bakildiginda onerilen filtre en az diger filtreler kadar basarilidir.
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