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Meme kanseri kadmlar arasinda kanser nedeniyle olan 6liimlerin en
biiyiik nedenidir. Meme Kkanserinin erken teshisi 0Oliim oramm
diisiirmektedir. Mamografi bu konuda kullanilan en yaygin yontemdir. Bu
calismada, mamogramlar iizerindeki hastalifin baslangic asamasinda ortaya
citkan  mikrokalsifikasyonlarin  bulunmasi amaciyla bir  yontem
gelistirilmistir. Bu yontem topolojik agma isleminin eksiltmeli kiimelendirme
yontemi ile birlestirilmesi sonucu elde edilmistir. Toplam otuz dort
mamogram  iizerinde denenen ydontem, mamogram iizerindeki
mikrokalsifikasyon iceren  bdlgelerin  bulunmasi ve  smirlarimn
belirlenmesinde %93 oranmda basar1 saglamistir. Ayrica bu ydntemi
mamogram iizerinde uygulayabilmek icin, kisisel kullanima y6nelik ve
iicretsiz yazihm teknolojileri kullanan bir PACS sistemi gelistirilmistir.
MEGARS adi verilen bu sistem ile, 6ncelikle mamogramlarin, gesitli goriintii

isleme yontemleri ile incelenebilmesi ama¢lanmistir.

Anahtar Kelimeler : Gbriintii Isleme, PACS, CAD, Mamogram, Sayisal

Topoloji, Bulanik Kiimelendirme.



ABSTRACT

Master of Science Thesis

DIAGNOSIS OF CANCER IN MAMMOGRAMS BY USING
TOPOLOGICAL MEDIAN METHOD
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Breast cancer is one of the leading causes of cancer related mortality
among women. Early diagnosis of cancer reduces the rate of fatality.
Mammography is the most widely used imaging technique for inspection. In
this thesis, 2 method for detecting the early signs of breast cancer has been
developed. This technique is composed of a filter based on digital topology
and a fuzy clustering method, c-means. It has been applied on 34
mamograms and a success rate of 93% has been achieved. Also, in order to
make this method avaliable for personal usage, a personal PACS system has
been designed. The system, called MEGARS, is especially intended for

mammogram inspection.

Keywords : Image Processing, PACS, CAD, Mammogram, Digital Topology,
Fuzzy Clustering
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1. GIRIS

Gogiis kanseri, tiim diinyada, kadinlarda sik gorillen ve 6liime yol agan bir
kanser turiidar. Batil: Glkelerde yapilan arastirmalarda, 70 yasina kadar yasayan
her 7 kadindan birinin gogiis kanserine yakalandigi saptanmistir [1]. Meme
kanseri olimciil olmasina ragmen, doktorlar tarafindan erken teshis
edilebildiginde tedavi edilme sansi vardir. Erken teshis ve bunu izleyen tedavi,

yasama sansini arttiran unsurlardandir.

Goguis kanserinin erken teshisinde kullanilan basarili yéntemlerden biri
“mamografi’dir. Mamografi, g6Zsiin ¢esitli agilardan réntgeninin alinmasidir.
Mamografiyle yapilan incelemeler sonucunda erken yapilan teshisin, gogiis
kanserinin 6lim riskini %30 oraninda azalttig1 bilinmektedir [2]. Kanser belirme
riskinin artti@1r kirk yasinin (stiindeki kadinlara diizenli olarak mamografi
¢ektirmeleri Gnerilmektedir. Mamografinin maliyetinin oldukga diisiik olmasi, bu

yontemin yaygin olarak kullanimini saglamigtir.

Mamografik incelemeler sonucunda, tim kanser olgularinin %35’inde,
“kanserin ilk asamalarinda goriilen mikrokalsifikasyon Obeklerinin” belirmesi,
erken tamda mamografinin 6nemini  yeterince agiklamaktadir [2].
Mikrokalsifikasyonlar, kanserli hiicrelerin etkisiyle beliren ve genellikle 6bekler
halinde goriilen kiigiik kalsiyum birikmeleridir. Bunlar, mamogramlar tizerinde
parlak noktalar halinde belirirler. Mikrokalsifikasyonlar 0.1 mm’den 5 mm yan
¢apa kadar degisen biiytikliiklerde bulunabilir. Mamogramlar incelenirken doku
icine gomilmiis mikrokalsifikasyonlarinin belirlenmesi dikkat gerektiren bir
sirectir. Obek halinde bulunan mikrokalsifikasyonlarin analizinde, bilyiiklik,
sekil ve radyolojik yogunluk buyiik 6nem tasgir. Mikrokalsifikasyon kiimesi
(cluster) denilince en az {i¢ mikrokalsifikasyonun 1 cm’ alanda olusturdugu grup

anlasilir. Teshiste, kiime i¢indeki nokta sayilari ve dagilimlari goz 6niine alinir.

Artan sayida mamogramin, simrli sayida radyolog ve doktor tarafindan
incelenmesi gerektiginden, insan hatalari nedeniyle olusan yanlis teshisler, 6liime
neden olabilen hatalara yol agabilmektedir. Mamogramlardan daha 1yi

yararlanabilmek ve teshislerdeki dogruluk oranimi arttirabilmek igin, Bilgisayar —



Destekli Tant (CAD — Computer Aided Diagnosis) sistemleri gelistirilmektedir.
CAD sistemleri, dikkat ve uzun stire gerektiren incelemelerde ve belirgin olmayan

mikrokalsifikasyonlarin bulunmasinda radyologlara kolaylik saglamaktadir.

PACS (Picture Archiving and Communication System) hastanelerde
kurulan, sayisal gorintii arsiv ve goriintiileme sisteminin genel adidir. Mamogram
incelemelerinde PACS sistemlerine eklenen Bilgisayar Destekli Tani1 modiilleriyle
mamogramlarin incelenmesi saglanmaktadir. PACS sisteminin kurulumu, biyik
yatirim ve emek gerektirdiginden az sayida hastanede kullanilmaktadir. Ozellikle
kiigiik yerlesim merkezlerinde bulunan saglik kuruluglarinda PACS sistemlerinin

kurulmasi s6z konusu degildir.

Bu tezde yapilan caligmada, mamogramlar lizerinde mikrokalsifikasyon
obeklerinin saptanmasi ve taninin konulmasi igin bir yontem gelistirilmistir. Bu
yontem, mamogram incelemelerinde kullanilabilen diger tekniklerle birlikte bir
yazilim igine yerlestirilmistir. Programi kullanan radyologun gériintiiler {izerinde
inceleme yapmasit ve ¢esitli yontemleri denemesi saglanmustir. Bu tez
caligmasinin sonucunda hazirlanan yazilim, kisisel kullanim igin tasarlanmis, ucuz
ve genislemeye olanak taniyan bir PACS platformudur. Mikrokalsifikasyonlarin
saptanmasi ve kanser riskinin bulunmasi igin bu ¢aligmada gelistirilen yontem de
bu sistem ilzerinde c¢alismaktadir. Hazirlanan yazilim, lisans gerektirmeyen

yazilim pargalarini igerdiginden {icretsizdir.

Tezin ikinci bdlimiinde, mamogramlar lizerinde kanser teshisiyle ilgili bir
literatiir caligmas: sunulmaktadir. Genelde gogiis kanserlerinin teshisiyle, 6zelde
de mikrokalsifikasyonlarin saptanmasiyla ilgili goruntii isleme yontemleri
tanitilacaktir. Uglinci boliim, bu g¢aligmada gelistirilen yontemle ilgilidir.
Kiumelerin belirlenmesinde kullanilan topolojik ortanca siizge¢li 6n islem
asamasi, yeniden yapilandirma, esikleme, eksiltmeli kiimelendirme algoritmas: ve
“bulanik c-ortalamalar1” kiimeleme teknigi anlatilacaktir. Dérdiincti boliim, bu
yontemle elde edilen sonuglar: igermektedir. Besinci boliimde, bir PACS sistemini
olusturan 6geler anlatilmaktadir. Yazilim ve donamim bilesenlerinin maliyetlerini
diisiirebilmek i¢in ne tiir bilesenler kurulmasinin gerektigi ve bu tezin kapsamu

igindeki kisisel PACS sisteminin nasil kurulabilecegi agiklanacaktir.



2. GOGUS KANSERLERININ BILGISAYARLA TESHISI

Mamografi, g6glis dokusunun X-iginlariyla alinan goriintisiidiir.
Mamografide, distik dozajli X-1gini, yitksek kontrasth ve yiiksek yogunluklu
filmler ve 6zel olarak tasarlanmig rontgen cihazlari kullanilir. Meme kanserinin
tedavisinin basartya ulagmasinda erken teshis ¢ok énemlidir ve bu da mamografi

sayesinde ucuz ve hizli bir sekilde saglanabilir.

Mamografi, g6glis igerisinde kanser nedeniyle olan degisiklikleri kadinin
kendisi ya da doktoru tarafindan hissedilemeyecek haldeyken bile
goruntiileyebilir. Kanserli olma siiphesi bulunan kitlenin tespiti sonrasinda, bunun
kanserli olup olmadiginin belirlenmesinde de mamografi kullanilabilir. Biyopsi,
kanser olmasindan sliphelenilen dokunun laboratuar sartlart altinda kanser olup
olmadigmin belirlenmesi iglemidir. Bir anormalligin bulunmasi durumunda, 6zel
bir mamografi tirii (Stereotactic Mammography) yardimiyla yapilan biyopsi,

teshisin dogrulanmas: amaciyla kullantlir.
2.1 Mamografinin Cesitleri

Mamografi genel olarak iki bolimde incelenebilir. Birincisi, hastalik olup
olmadigim belirlemek amaciyla yaptirilan kontrol amagli mamografi, ikincisi de

hastalik riski tasinan gdgislere uygulanan tani amagli mamografidir.

Kontrol amagli mamografi, risk grubu iginde yer alan, 6rnegin 40 yas lizeri
kadinlarda olabilecek meme kanserlerini erkenden teshis etmek igin kullanilir.
Diizenli olarak yapildiginda erken tani olasiliimi arttirarak tedavinin basariya
ulagma sansini dnemli bir dlglide ylikseltir. Kirk yasini gegen her kadinin yilda bir
kez kontrol amagli mamografi yaptirmas: onerilmektedir. Goreceli olarak daha
yuksek risk tasidigi var sayilan, érnegin birinci derece akrabalari iginde daha once
g6gis kanserine yakalanmis kisiler bulunan kadinlar, doktor 6nerisiyle daha erken

yaslarda bu uygulamaya baslayabilirler.

Tani amagli mamografi, kanser belirtisi olmas: muhtemel sikayetleri olan
kadinlar ile kontrol amagli mamografisinde normal olmayan olusumlar gériilen

kadinlar i¢in uygulanan bir yéntemdir. Bu tiir daha ayrintili bir islemdir ve kontrol



amagli mamografiden daha uzun zaman alir. Kuskulu dokunun tam yerini ve
boyutunu belirlemek ve kanserin hangi bélgelere yayildigini anlamak igin

yapildigindan gogiis daha deZisik agilardan gorintilenir ve dolayisiyla daha
pahalidir.

2.2 Mamografinin Cekim Safhalarn

Mamografi c¢ekilirken, islemi gergeklestiren uzman, hastay: gerekli konuma
getirerek her bir gogsii ayrica goriintliler. Her ¢cekimde g6gis, fotografik bir filmin
istline konumlandirilir ve seffaf iki levha arasina sikigtirilir. Bu iglem gogsiin
dizlesmesine neden olur ve daha fazla doku pargasinin st tiste gelmeden

gorintiilenmesini saglar.

Bazi durumlarda uzmanlar, mamografiden o6nce, gogiis derisi Uzerine
yapiskan yer belirleyiciler koymaktadirlar. Bunlar mamogramlar tizerinde belirgin
bir isaret yaratirlar. Bu igaretlemenin amaglarindan biri, kanserle iliigi olmayan,
ornegin daha dnce yapilan bir ameliyatin izleri gibi olusumlarin isaretlenmesidir.
Benzer isaretler, sipheli bolimleri belirtmek icin de kullamilmaktadir.
Mamogramdaki yer bilgisini pekistirmek igin, g68is ucuna bir isaretleyici
konulabilir.

Mamogram ¢ekilirken, bir X-1istm1 kaynagi caligtirilir ve olusan iginlar
sikistirilmig olan gogsin iginden gegerek, alttaki fotograf filmine ulasir. Film
tizerinde bulunan 6zel bir fosfor tabakasi, tizerine diigen X-1ginlarinin giiciine gore
parlar ve parlaklik fotograf filmi tarafindan kaydedilir. X-iginlari, farkli
yogunluktaki ve tipteki dokulardaki sogurulma orani farkli oldugu igin, gégstin i¢
yapist goruntilenmis olur. Gogus, yag, lif dokusu ve salgi bezlerinden
olusmusdur. Iyi huylu timorler ve kanser olan kitleler de dahil olmak iizere,
gogus kitleleri mamogram filmi tizerinde beyaz bolgeler olarak goruniirler. Yag,
mamogram filmi tzerinde siyah olarak goériiniir. Bunun disinda ki her sey (salgi
bezleri, bag dokusu, timérler, mikrokalsifikasyon gibi diger onemli

anormallikler) mamogram filmi tizerinde farkl gri tonlar1 olarak belirir.



Mamografi filminin islenmesi normal bir fotograf filminin islenmesinden
farkli degildir. Islenmis olan mamogramlar, radyologlar tarafindan degerlendirilir.
Radyologlar her iki gégstin mamografisini birbiriyle ve yeni mamogramlari ayni
hastanin eskiden alinmig mamogramlariyla karsilastirirlar. Degerlendirmede

golgelere ve gogiis dokusu yogunlugunun dagilimina bakilir.

Mamogram parmak izi gibidir, kadindan kadina farklilik gésterir. Ayrica
farkli zamanlarda gekilen mamogramlar da birbirine benzemez. Fakat uzman bir
radyolog bunlari kullanabilir. Daha once ¢ekilmis mamogramlarla yeni gekilen

arasindaki kuictik farklar kansere erken asamada tan1 konmasini saglayabilir.

2.3 Mamografi Yapilirken Alinan Géoriintiiler

Kontrol amagli mamografi yapilirken, sa§ ve sol gogiisler ayrica
gorintilenir. Bu iglem strasinda ustten (cranial-caudal goriintii, CC) ve bir

agtyla, egimli olarak yandan (mediolateral-oblique, MLO) gorintii alinir (Sekil
2.1).

£

cc MLO Lateromedial Mediolater

Sekil 2.1. Mamografi sirasinda elde edilen goriintiiler

Mammografide erken teshiste kullanilabilecek kanser belirtileri, gogis
dokusunun yapisinda bozulmalar, iki gégus arasinda gorillen yapisal farkliliklar
ve  mikrokalsifikasyon ©beklerinin g6zlenmesidir. Bu belirtiler uzmanlar
tarafindan aranarak hastalik tespit edilmeye ¢alisithir. Bazi durumlarda,
mikrokalsifikasyonlar, gézle gériilemeyecek kadar kiigiik yada meme dokusunun
icine iyice gomiilmils durumda olabilmektedir. Ozellikle bu gibi durumlarda

mamogramlarin incelenmesinde bilgisayar destegi gerekli olabilir.



2.4 Mamografik Analizlerde Gelistirilen Bilgisayarl
Yontemlerin Sinanmasi

Bilgisayarlarla yapilan mamografik analizlerin basari oranlarini belirlemek
icin radyologlar tarafindan isaretlenmis mamogramlar kullanilir. Bu
mamogramlarda, mikrokalsifikasyon dbeklerinin yerleri ve 6bek i¢inde bulunan
mikrokalsifikasyonlarin ~ sayilart  belirlenmigtir.  Kanser kitlesi  bulunan
goruntillerdeki olusumlar da iyi huvlu ve kéti huylu olarak ayrilmigtir. Bu
gorintiler mamogram veritabanlari olarak, ¢esitli hastaneler ve arastirma
kurumlan tarafindan Internet’te bilimsel arastirmalarda kullamimalar igin
sunulmaktadir. Bunlarin igcinde en yaygin kullanilani, Nijmegen Hastanesi’nin
sundugu veritabanidir. Bu veritabaninda 40 goriintii bulunur ve bunlarin hepsi iki
radyolog tarafindan birbirinden bagimsiz sekilde isaretlenmiglerdir. Diger bir
veritaban1 da Florida Universitesinin Tip Fakiiltesi Hastanesi tarafindan
hazirlanmistir. Su ana kadar hazirlanmis en ayrintili ve en fazla gbrinti igeren
veritabani niteligindedir.

Mamogramlar t(izerinde uygulanan yontemler iki bolime ayrilabilir.
Birincisi, sayilastirilmis mamogramlarin  {izerinde mikrokalsifikasyonlarin
tespitidir. Bu boltimdeki caligmalar genellikle g6giis kanserlerinin erken teshisi
icin gelistirilmektedir. Ikinci bélimse, gogiisteki kitlelerin boliitlenmesi ve kotii
huylu olup olmadiklarinin belirlenmesidir. Bu grupta ise, gégisteki kitlelerin koti
huylu olup olmadiklarinin biyopsi yapilmadan bulunmasi igin gelistirilen
yontemler vardir. Bu tezin konusu mikrokalsifikasyonlarin tespit edilmesi
oldugundan ikinci bolim tizerinde ayrintili sekilde durulmayacaktir.

Belirleme algoritmalarinin sonuglarinin karsilagtiriimas: dikkat gerektiren
bir iglemdir. Her arastirmact basari oranlarini belirlemek i¢in kendi algoritmasini
olusturmustur. Bu yiizden meydana ¢tkan bazi zitliklar [42] vardir. Bunlardan
birisi hedef tamimlarinin farkliliklar gostermesidir. Hedef, en basit anlatimiyla,
sistemin bulmaya ve isaretlemeye calistigi, goriintideki mikrokalsifikasyon igeren
alanlardir. Sistemin hassasiyeti de bu hedefleri segebilme yetenegine baglidur.
Genel olarak segilen degisik hedef bolgeleri, biyopsiyle bulunan kétii huylu
kiimeler, radyolog tarafindan tespit edilen kiimeler ve mikrokalsifikasyonlarin

bulundugu kiimelerdir. Zitliklardan biri de, algoritmalarin sinanmasinda



kullanilan goriintiilerin belirli bir sayisinin olmamasidir. Cok degisik sayida
(16’dan 250’ye kadar) gériintii, algoritmalarin performansini1 degerlendirmek igin
kullamlmaktadir. Bu da algoritma performanslarinin  karsilastiriimasini

gliclestirmektedir.

Bu tez calismasinda gelistirilen yontemin sinanmasinda toplam 34 adet
gorinti kullanilmigtir. Basari oranlan olarak, yontemin mikrokalsifikasyon
obeklerinin  yerlerini  dogru  sekilde  bulmasi  segilmistir.  Tek
mikrokalsifikasyonlarin  bulunmast yerine, &beklerin bulunmasi  6nemli

gorulmiistiir.

2.5 Mamografik Analizlerde Kullanilan Géoriintii Isleme
Yontemleri

Gogus kanseri olan kadinlarin gektirdikleri mamogramlar, %10 - %30
oraninda olumsuz sonug verebilmektedir [20]. Ayrica radyologlar i¢in iglerinde
¢ok azi1 anormallikleri gdsteren g¢ok sayida goriintiiyle ilgilenmek zor bir istir. Bu
nedenler, g068ls kanserinin teshisinde bilgisayar tabanli sistemlerin

yayginlagmasina neden olmustur.

Mamogramlarin bilgisayar tarafindan analizinde ti¢ temel sorun bulunur.
Birincisi, mamogramlarin diizglin dagilimi olmayan zeminler lizerinde, dusik
piksel degerlerine sahip kiigiik boyutlarda mikrokalsifikasyonlar icermesidir. Bu
yizden, mamogramlar tizerindeki belirtilerin tespiti olduk¢a zordur. Yogunluk
bakimindan normal dokularla tiimorli dokular arasindaki fark azdir ve bu yiizden
timor alanlari ve onlarin arka zeminleri arasindaki kontrast farklhiliklar diisiik
seviyelerde olabilir. Ayrica timorlerin ilk asamasindaki belirtiler gozle
goriilemeyecek kadar kiiglik farkliliklar  olabilir. Tum bu unsurlar
mamogramlardaki belirtilerin bulunmasini  giiglestirmektedir. Ikinci sorun,
mamogramlardaki teshisi saglayabilecek bilgilerin yoruma acik olmasidir [21].
Belirtileri her radyolog farklt yorumlayabilir. Sonuncu ise, hastali§in teshisi igin
kullanilan gorintulerin, diger hastaliklarin teshisinde kullanilan goériintiilerden
daha iyi bir ¢dziniirlige sahip olma gereksinimidir. Bu durum islenmesi gereken

veri miktarim artirir.



Bilgisayarli tespit stireci ii¢ asamadan olusur. Ilk olarak 6n hazirhk
stirecinde tim goriintli islenir, Goriintiide teshiste kullanilmayan 6zelliklerin
ortadan kaldiriimast amaglanir, Bundan sonraki boliitleme asamasinda belirtilerin
goruntil Gizerindeki yerleri belirlenir. En son agamadaki karar verme siirecinde,

bulunan belirtilerin kanser isaretleri olup olmadiklarina karar verilir.

Mamogramin incelenmesinde, tiimor oldugu distniilen kitleyi yada siipheli
alan1 bulabilmek igin bazi noktalara dikkat edilmesi gerekmektedir. Genellikle
sipheli alan; 1. gevresindeki dokudan daha parlaktir; 2. diizgiin bir dagilima
sahiptir; 3. degisik boyutlarda ama genellikle dairesel sekildedir; 4. bulanik
kenarlara sahiptir. Ama her siipheli alanin tiimér igermesi zorunlulugu yoktur. lyi

huylu tiimor yada radyologun daha detayli incelemek igin segtigi bir alan olabilir.

2.5.1 On Hazirlik Safhas:

On hazirlik safhasi genellikle iki amagla yapilir. Birincisi goriintiideki
sipheli alanlarin bulunmas: i¢in goriintiiniin kontrastin arttirilmasidir. Arka

plandaki bozulmalarin ve guriltiilerin yok edilmesi ikinci amagtir.
2.5.1.1 Siipheli Alanlarmimn Kontrastinin Arttirilmasi
2.5.1.1.1 Bolgesel Gri Seviye Esikleme

Bu yoéntemde bir piksel merkeze alinarak, bunun cevresindeki alanda
ortalama ve standart sapma hesaplanir. Eger merkezdeki pikselin degeri,
ortalamadan biiyiikse, standart sapmanin daha 6nceden belirlenmis katiyla carpilip
yerine yazilir, eger kiigiikse sabit bir degere atanir [22]. Bu sekilde, gériintiiniin
bolgesel ozellikleri kullanilarak siyah-beyaz bir goruntii olusturulur. I orijinal
goriinta, Ti(I) bu goriintiiden elde edilmis esik goriintiisti olmak tizere, gri seviye

esikleme iglemi Formiil 2.1°deki gibi ifade edilebilir.

_(exo),  Up)zk
T“G)‘{ﬁ. 1(p)<k} &)

Burada o iglenen pencerenin standart sapmasini, ¢ ve S pozitif sabit tamsayilar

gostermektedir.



2.5.1.1.2 Tiim Goriintiiyii Gri Seviye Esikleme

Genel esikleme yOntemiyle, gri seviye histogram olusturulduktan sonra,
histogramin en yiiksek noktasinin daha Onceden belirlenmis bir yiizdesinden
daha buytik olan pikseller aynen birakilirken diger pikseller sabit bir degere
esitlenir [23]. Bolgesel gri seviye esiklemeye gore daha kisa zamanda
uygulanabilir. Farkli nitelikte bolgeler igeren goriintiilere uygulanmasi hatali

sonuglar verebilir.
2.5.1.2 Arka Alandaki Giiriiltiilerin Temizlenmesi

Arka plandaki gilirtiltiilerin ortadan kaldirilmasindaki temel amag gereksiz
ayrintilarin - stiziilmesi ve Onemli bolimlerin daha belirgin bir duruma
getirilmesidir. Teshiste kullanilan en belirgin gorinti 6zelligi kenarlardir. Bu
ylizden kenarlarin miimkiin oldugunca bozulmamas: gereklidir. Bu islem g

farkli yontem kullanilarak yapilabilir.

1. Ortalama segici semalari (Selective Averaging Schemes)
2. Ortanca siizgecler (Median Filters)

3. Segici ortanca stizgegler (Selective Median Filtering)

2.5.1.2.1 Ortalama Secici Semalar: (Selective Averaging Schemes)

Kenar bilgilerini kaybetmeden giriltuyli temizlemek ve gorintiyti
yumusatmak, yumusatma igleminde kenar iizerindeki pikselleri hesaba katmayan
yontemlerle miimkiin olabilir. Bunu basarmanin bir yolu, komsu piksellerin
olusturdugu alt kiimenin ortalamasini, segilen komsulugunun kenarlarinin bu alt
kiimeyi kesmemesini saglayarak smirlamaktir. Bir pikseli merkez alan (2N+1) x
(2N+1)’lik (N >0 ) kare bolgedeki tiim pikselleri komgular olarak adlandirirsak,
orta pikselin degeri komsulugunda bulunan piksellerin ortalama degeriyle

degistirilerek yumusatma islemi yapilir. Bu islem Formiil 2.2’ de verilmistir.

1 - N +N

o SESIIRE 2.2
g(x.y) (2N+l)2;=Z_Nq:E_Nf(X+§,y+n) (2.2)

f(x,y): Komsuluktaki piksellerin degeri,

N, & n, x, y:Pozitiftam sayi



Formiil 2.2 merkez noktanin ¢evresinde tek sayida piksel iceren kare sekilli
bir komgsuluk i¢in tanimlanmustir. 3x3’lik komsuluk igin ortalama hesaplanacak

olunursa Formiil 2.3 elde edilebilir.

% (f(x-1,y-1)+f(x-1,y)+f(x-1,y+1)+f(x,y-1)+f(xy)
*+f(xy+1 )+ i(x+1,y=1 YFilx+1.y )+ f{x+1,y+1))

o(x,y) = o

Komgulukta bulunan dokuz pikselin degeri toplanarak, 9’a béliinmesiyle
3x3’lik kare bolgenin merkezdeki pikselin yeni degeri hesaplanir. Merkez

noktanin degerinin hesaplanmasinda {i¢ temel yontem esas alinir.

e Kenar korumalt yumusatma: Bu yontem sadece, merkezdeki pikselin
degisik yonlerdeki diizgiin dagilimli komsuluklarini bulmay: ve bunlarin
ortalamasini  hesaplamay: amagclar [24]. Tarama isleminde, merkez
pikselin gevresindeki pencere dondiriilerek varyans bilgileri hesaplanir

ve ortalama almak igin en kiigiik varyansli pencere segilir.

e Yarim komsuluk yontemi: Bu yontem, bolgenin kenarlarindaki pikseller
icin komsulugu iki pargaya boler. Piksel degeri en biiyitk olan bélgenin
ortalamasi, tiim bolgenin ortalamas: olarak segilir [25]. Bu yoéntem,
kenarlarin diiz ve art arda gelen komsu piksellerin birlesiminden

olustugunu varsaymaktadir,

e Yonli yumusatma: Bu yontem, yarim komsuluk yontemine benzemekle
birlikte, bélgenin iginde bulunan pikseller i¢in ortalama, komsuluktaki
tim pikseller kullanilarak hesaplanir [26]. Eger kenar s6z konusu ise,
kenarin yonii boyunca uzanan piksellerin komsulugu kullanilarak yonli
kenar alinir, Kenarin pozisyonu ve yonii, dort yonlii kenar bulma

maskesiyle goriintii evristirilerek (convolution) bulunur.
2.5.1.2.2 Ortanca Siizgecler (Median Filters)

Ortanca stizgegler, ortalamaya dayanan yontemler gibi ortalama degeri
bulmak i¢in kullanifir. Bunu yaparken komsuluktaki piksel degerlerinin aritmetik

ortalamasini almak yerine, ortanca degeri hesaplamr. Genel olarak bu yoéntemin
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kenarlar1 bozmadigi bilinmektedir. Bu nedenle ortanca siizge¢ iki boyutlu
sinyallerdeki guriltiileri kenarlart bulandirmadan ortadan kaldirmak igin

kullanilmaktadir [27].

Iki boyutlu ortanca siizgeclerde gozlem alani olarak dogru parcalari, kareler
ve gemberler, W(i,j), tanimlanabilir. Bir resimde { x;: (i,j) € Z* } iki boyutlu, (i.j)

koordinatlari merkezli, stizgec penceresi, W(i,j), i¢in ortanca stizgeg ¢iktisi
x;. = median { x_: (r.s) e N(i, j) }. (i.j)e Z° (2.4)

seklindedir. N(1,j), goriintiideki W(i,J) gbzlem penceresi tarafindan kapsanan alan

gOstermektedir.

Eger bir goruntii glrilti gibi bir dirtiye sahipse, ortanca siizgegten
gegirmeyle sinyale 6nemli bir zarar vermeden giiriiltii temizlenir. Bu yontemin
kenar bilgisini, aritmetik ortalamaya dayali dogrusal siizgeclere gore daha iyi

korudugu gosterilmistir [27, 28].
2.5.1.2.3 Segici Ortanca Siizgecler (Selective Median Filtering)

Standart ortanca siizgeclerin kenarlart koruma basarisi, stpheli alanlarin
sinirlarinin tam olarak belli olmamas: nedeniyle mamogram igin pek uygun
degildir. Bu yiizden Lai tarafindan ortanca siizgeg igin bir diizenleme yapilarak,

segici ortanca siizgeg (SMF) tanimlanmistir [29].

Goriintideki (i,j) koordinatlar merkezli, siizgeg penceresi W(i,j) i¢in, segici

ortanca siizge¢ ¢iktisi
x;j = median { x,,: (1,8) € N(i.j) ve|x,-x,|<T}.Gpez> (29

seklindedir. N(i,j), goriintideki W(i,j) penceresi tarafindan kapsanan alant ve T

goriintiiniin esik degerini (threshold) gostermektedir.

Ortalamanin  hesaplanmasinda, pikseller kimesinin degeri bir esik
degerinden, T, biiyitk olmamasi igin sinirlandirilir. T parametresinin degerini
ayarlayarak, kenar boyutu kontrol edilebilir. Eger T degeri kiigiikkse SMF’nin

kenar koruma 6zelligi ¢ok giiclii ama netlestirme etkisi kiigiik olacaktir. Eger T
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buiyiikse, SMF ters sekilde davranacaktir. Guiriltiiyii bagarili bir sekilde yok etmek
i¢in, ya bilyiik pencere boyutuna sahip stizge¢ kullanilmali yada siizge¢ bir kag
kez ardarda uygulanmalidir. Ik yaklasim bir ¢ok sorunu da beraberinde
getirmektedir [30]. Diizgin dagilimi olan alanlarda algak gecirgen siizgeg gibi
davranmas: i¢in tasarlanmig bir ortanca siizgeg, pencere boyutunun
buyutilmesiyle daha ¢ok bant gegiren siizge¢ (bandpass filter) gibi davranir.
Ayrica pencere boyutunun biliyttiilmesi sinyal-gtriltii oranini artirmasina ragmen,

goriintiiniin yapisini bozabilir,
2.5.2 Tiimorlerin Tespiti

Mamogramlar tzerinde tiimorlerin tespiti iki sekilde yapilmaktadir.
Birincisinde  kanserin ilerleyen safhalarinda goriilen kitlelerin bulunmas:
gerceklestirilmektedir [7, 8, 9]. Ikincisinde, kanserin ilk safhalarinda goriilen

mikrokalsifikasyonlarin belirlenmesi yapilmaktadir.
2.5.2.1 Kitlelerin Tespiti

Mamogramlar tizerindeki tlimérlerin bulunmasina yonelik ilk algoritmalar,
kitlelerin belirlenmesi ic¢in tasarlanmistir. Bunlara 6rnek olarak asagidakiler

verilebilir:

1. Sol ve sag memenin karsilastirilmasi: Sag ve sol memedeki dokular
genellikle simetrik yapiya sahiptir. Bu yontemde sag ve sol memeyi

karsilastirarak simetriyi bozan dokular bulunur.

2. Doku analizi: Gogiis dokusunun yogunluk dagilimindaki
degisiklikleri kullanarak stpheli alanlari bulmayi amaglayan bir

yontemdir.

3. Laplace doéniisiimii: Kanserli kitleleri ve onlar ¢evreleyen alanlar
bulmak i¢in mamogramin h-int gosterimini [34] ve bu gosterimin

Laplace dontstimiini kullanan bir yontemdir.

4. Bulanik mantik; Bu yontem, degisik gérintii isleme yontemleriyle

yumusatilmis goriintiileri yogunluk bilgilerine gore bolgelere
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ayirarak, piksel degerleri daha yogun olan bolgeleri ortaya ¢ikarmay:

amaglar.
2.5.2.1.1 Sol ve Sag Memenin Karsilagtiritlmasi

Geiger, mamogram f{izerindeki kitlelerin tespiti i¢in sag ve sol taraftan
alinan mamogramlarin kargilagtiriimasina dayanan yontemi 6nermigtir [31]. Bu
yontem, normal sag ve sol memenin simetrik olan yapisini kullanarak, farkli
kitleleri bulmay: amaglamaktadir. Sag ve sol mamogramda otomatik tanima
yontemleri uygulandiktan sonra, her bir mamograma gri seviye esikleme islemi
uygulanmakta, ardindan da dogrusal olmayan bir ¢ikarma teknigi

kullanilmaktadir.

Sag ve sol mamogramdan on tane degisik degerlerde esiklenmis gOriintii
elde edilir. Daha sonra sag ve sol meme birbirinden ¢ikartilarak on tane ¢ift yonli
fark goriintiisti olusturulur. Bu goriintiilerdeki veriler birbirleriyle baglanir ve her

iki meme igin siiphelenilen kitlelerin kontrastinin artirildig: iki goriintiide toplanur.

2.5.2.1.2 Doku Analizi (Texture Analysis)

Doku analizi, mamogram tzerindeki siipheli kitlelerin tespiti amaciyla ilk
olarak Undrill tarafindan kullanilmistir [32]. Bir goriintiideki dokularin 6zellikleri,
ton degisikliklerinin uzamsal dagilimi hakkinda bilgiler igerir. Ton kavrami,
belirli bir bolgedeki piksellerin yogunluklarini temel almaktadir. Bir bolgenin
dokusu, ton degerlerinin daha kiigiik bir komsulugundaki uzamsal degisimlerinin
seklini tammlar. Bu yontem temel olarak LAW matrislerini kullanir. Bunlar
matris formunda birlestirilmis bes vektérden olusur. Bu matrislerle gorinti
evristirildiginde (convolved), goriintiiniin yapisal bilesenleri elde edilir. Bu islem
i¢cin RR maskesinin en iyi sonuglar verdigi saptanmigtir [32]. Bu maske es yonl,
fark alici siizgegtir (iso-directional differentiating filter) ve yag dokusu gibi daha
yitksek doku Ozelliklerine sahip bolgelerle karsilastirildiginda, diizgiin alanlar
igin diizenli bir yanit verir. Boylece, doku goriintisiindeki her noktayr merkez
olarak alan bir pencere iistiinden hesaplanan varyanslarla tiiretilmis bir gorinti
igin bu bolgeler ortaya g¢ikarilabilir. Bu isleme doku enerjisinin dlgiilmesi adi

verilir. Daha sonra doku enerji goriintiisiine, guriltli ve birbirine benzemeyen
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bolgeler icindeki yerel degiskenlerin etkilerini azaltarak, maskeler yardimiyla
belirlenen mikro yapilarin tespiti igin ortanca yumusatma (median smoothing)

islemi uygulanir [12].

Esikleme (thresholding) islemi, yogunluk degerlerini kullanarak goriinti
bilesenlerini arka plandan ayiran en basit boliitleme ydntemidir. Doku maskeleri
sadece ilgilenilen kitlelerinin diizeltilmis gorintiilerini degil, ayni zamanda
dizeltilmis arka plan filmlerini de ¢ikarttigindan iki asamali esikleme islemine

thtiya¢ vardir.

Doku enerji goruntiisiine uygulanan ilk asama, en yiiksek ve en diisiik esik
degerlerini uygulayarak, dizgiin ve yogun doku ozelliklerine sahip bolgelerin
ayristirtlmasidir. Doku enerjisinin tanimindan dolayr diizgiin dagilima sahip
bolgeler yiiksek degerlere sahiptirler. Esik degeri, diizglnlestirilmis doku
enerjisinin histogramindaki yiiksek dokulu bolgelerin en disiik tepe noktast ve

diizgiin dokulu bolgelerin en yiiksek tepe noktasi olarak alinir.

Ikinci asamada, diizgiin dagilimi olan karanlik arka plan gériintiisii ortadan
kaldirilir. Bunun igin, orijinal goriintityle doku enerji goriintiisti esiklenerek,
yogunlugu yaklasik olarak sifira esit olan alanlar g¢akistirilir. Bu yontemle elde
edilen mantiksal maskeyi kullanarak bolitleme ayristirmasi (segmentation
refinement) uygulanir. Bu esik degeri, tim gbriinti i¢in sabit bir deger olabilir.
Boliutleme isleminin en sonunda, doku yapisinda degisiklik olmayan arka plandan
ayrilmig ve doku yapisinda degisiklikler olan boliitlenmis nesnelerden olusan ikili

bir goriinti elde edilir.

Bu siizge¢ ve goriinti isleme dizini, dizglin kitleleri ve yildiz seklindeki
kitleleri gerceve igine alir. Ama bu teknik, iyi ve kotii huylu timoérleri birbirinden

ayirt edememektedir.
2.5.2.1.3 Laplace Doniisiimii

Kitlelerin bulunmas: igin Highnam tarafindan kullanilan teknik, kanserli
kitleleri boliitlemek igin 6n hazirlik basamagindan ve orijinal mamogramin “h-

int” gosterimine doéniistiiriilmesinden olusmaktadir [34], [33]. H-int gosteriminde
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cercevelenmis kitleler tepe, cerceveler (Halo) ise g¢ukur olarak gosterilir.
Cergevelerin yerlerinin ve sekillerinin bulunmasi algoritmanin amacidir.
Matematiksel olarak, bir kitleden onu gerceveleyen alana dogru ilerlemek, h-int
yiizeyindeki egri izerinde hareketle uyumluluklar gosterir. Bu yaklagimla h-int’in
Laplace doniisimiinin igaretini kullanarak kitlelerin kenarlari yada cukurlar

bulunabilir.

Bu yontemle, gergek kitlelerin (iyi yada kot huylu) negatif Laplace,
kitleleri g¢evreleyen dokularin ise pozitif Laplace sergiledikleri anlagilmistir.
Bunun sonucunda her kitlenin cevresinde degisik sekilde birer gergeve oldugu
dustinialmistir. Bu gerceve, kitlenin her yerinde ayni kalinlikta olan bir cesit
kabuk olarak distiniilebilir. Bu kabugun seklinin kitleyle bozuldugu, iyi huylu
kitlelerin bu sekil bozukluklarina gore degisik uzantilara sahip olurken, koti
huylu kitlelerinin sabit uzantilara sahip oldugu goérilmiistiir. Buradan cikartilan
diger bir sonug ise, sikistirma igleminin iyi huylu kitleler Gizerinde biiytk etkisi
oldugu ve kitle sekline gore dlglilen sikistirabilirligin, iyi ve koétii huylu kitlelerin

tespitinde kullanilabilecegidir.
2.5.2.1.4 Bulamk Mantik

Bulanik mantik kavrami ilk olarak 1965 yilinda L. A. Zadeh tarafindan
ortaya atilmistir [48]. Zadeh, klasik mantikta dogru ve yanlisin, 1 ve O olarak
gosterilebilecegini 6ne sirmiistiir. Benzer bir akil yiritmeyle, bir mantik tanimi
yapmis ve dogruluk yanlishk arasindaki degerlerin  [0,1] araliginda
gosterilebilecegini ifade etmistir. Boylece, ug degerler kullanarak sonuca varmak
yerine dereceli ve goreceli degerlendirme yapma imkam sunmustur. Bu degerlere
“tyelik derecesi” denir. “0” mutlak “yanlighig”, “1” ise mutlak “dogrulugu”
gosterir.  Bu uyelik derecesi bir fonksiyonla olgiilebilir. Bu fonksiyon bir A
bulanik kiimesinin elemanlarini [0,1] aralifindaki gergek bir degere doniistiirtr.

Asagidaki sekilde gdsterilir.
Ha (x)e [0,1]

X bos olmayan bir kiime olsun. X’deki bir bulanik A kiimesi iiyelik fonksiyonu

Formiil 2.6’da ki gibi tanimlanir.



A={(X Hax)) Ixe X } (2.6)

X evreni kesin ve smirli oldugu zaman A kiimesi sembolik olarak

asagidaki gibi gosterilir:

A={ﬂ"'(x') - ’UA(XEJ F o } = {z M} 2.7)

XI X,) i X;

X evreni siirekli ve simirsiz ise A kiimesi Formiil 2.8’le gosterilir.

A e {jﬂ"‘x(x)} | 2.8)

Ornegin, 1’e yaklasan gercek sayilarin bulanik kiimesinin tiyelik

fonksiyonu asagidaki gibi tanimlanabilir (Sekil 2.2):

| i i i | —
-2 -1 0 1 2 3 4

Y

Sekil 2.2. “1’e yaklasan sayilarin iiyelik fonksiyonu™

Yukaridaki nerme icin uygun fonksiyonlardan biri Gaussian egrisidir, Uam(x) =

e ™2 250, meR . Ornege uygun baska bir fonksiyon da secilebilir.

Klasik kiime teorisi bulanik teorilere genellestirilebilir. Bu durum bulanik
aritmetik, bulanik topoloji, grafik teorisi, bulanik olasilik, bulanik sistem teorisi,
bulanitk matematiksel programlama ve bulanik dogrusal programlama gibi
alanlarin olusmasina yol a¢mustir. Bulanik mantigin en yaygin kullamim

alanlarinin basinda, uzman sistemler, sistem analizi, karar analizi, niimerik analiz,
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veri ve gorintl isleme, mithendislik, genetik algoritmalar, ekonomi ve robotik

gibi konular gelmektedir.

Bulanik manti§in yaygin olarak kullanilmaya baslamasiyla mamogram
tzerindeki kitlelerin bulunmasi konusunda da calismalar yapilmistir. Bunlardan
en Onemlisi, Richmond’in bulamk kiimeleri temel alarak kitleleri bulan
algoritmasidir [35]. Bu algoritma, yumusak dokulardaki anormallikleri bulan bir
yontemin pargasi olarak gelistirilmistir. Algoritma mamogramlari yogunluk
bilgilerine gore gesitli alanlara boler. Doku yapisinda degisikliklerin bulundugu
bolgelerin yogunluklar: diger bolgelerden daha parlak olan mamogramlarda,

degisikliklerin sinirlar: belirlenebilmektedir.

Algoritma, mamografik doku degisikliklerinin ve desenlerin iki 6zelligi esas
alinarak gelistirilmigtir. Ilk olarak, parankimanin (bir organin en basit dokusu)
cok belirgin sinirlara sahip olmamasi nedeniyle, goriintii piksellerinin fark
bolgelerine ayrilmasinda bulanik kiimeler prensibinin kullanilmasi uygun
olmaktadir. Ikinci olarak da, anormalliklerin bulundugu dokularin ve kitlelerin
genellikle belirli buylikliikleri olmamaktadir. Bu nedenle pikselin hangi doku

tipinde oldugunun belirlenmesinde, bulanik kiime teorisinin kullanilmas: iyi sonug

vermektedir.

Algoritma asagida belirtilen agamalardan olugsmaktadir.

Agirlik Atanmasi (Weight Initialisation): Ilk olarak m x m boyutunda,
komsu piksellerin {iyelik degerleri atanir. Bu uyelik degerleri, her bir
komsu pikselin merkez piksele olan geometrik uzakliginin ussel

degeriyle dogru orantilidir (Formiil 2.9).

2
e

0
|
M=

e (2.9)

L
—.
n
—

Burada n penceredeki eleman sayisini, x; merkez pikseli, x; komsu

pikseli ve o pozitif sabit bir sayiyr gostermektedir.

e Bulamk Uyelik Degerleri (Fuzzy Membership Values): Normalize

edilmis bir gorlintlideki her bir piksele, bulanik tyelik degeri atamr



(Formiil 2.10). Burada kullanilan bulanik kiimeler, koyu pikseller ile
aydinhk pikseller kiimeleridir. Uyelik degeri bir pikselin herhangi bir

kiimenin eleman: olmaya ne kadar yakin oldugunu belirtir.

1

J=t 7 jk

Uy =

(2.10)

Burada ¢ kiime sayisi, m pozitif tam say1, di k’inci pikselin i’nci kiime

merkezine olan uzakliktir.

e Hata Hesaplamas: (Error Calculation): Algoritmanin her bir basamaginin
sonucunda hata degeri hesaplanir. Hata fonksiyonu (J(U,v)), herhangi bir
goriintii pikselinin “0” bolgesine, “1” bolgesine yada hig birine atanip
atanmadigini gdstermek tizere tanimlanmigtir. Formil 2.11 kullanilarak
hesaplanan hata degeri, bir onceki basamakta hesaplanan degerlerle
karsilagtirilir. Biitiin piksellerin bulanik tiyelik degerleri “0” yada “1”
olan gortntiiler i¢in minimum hata tretilir. Eger bir piksel i¢in bulanik

tiyelik degeri 0.5’e esitse, bu piksel i¢in hata en yiiksek degerdedir.

JUN =3 S urd:
k=1 =l (2.11)

e Giincelleme Kurali: Her bir basamaktan sonra, her bir pikelin bulaniklik

oletimi, hata fonksiyonun degerini diigiirmek igin degistirilir.

Yukarida belirtilen dort seviyeli boliitleme algoritmasi, her biri kot huylu
timor igeren yirmi mamograma uygulanmis ve algoritmanin her bir gdriintityli
dort bolgeye basariyla ayirdigi gorillmiistir. Ayrica diger bolgelerden daha parlak

durumda olan kitlelerinin sinirlarinin da tespit edildigi gézlenmistir.

2.5.2.2 Mikrokalsifikasyonlarim Tespiti

Son yillarda yapilan aragtirmalar, meme kanserinin ortaya ¢ikis safhasinda

beliren mikrokalsifikasyonlarin tespiti Gizerine yogunlagmustir [4, 5, 6, 14, 36, 37,
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38, 39, 41]. Mamogramlardaki mikrokalsifikasyonlarin tespiti amaciyla kullanilan

yontemler arasinda asagidakiler sayilabilir:

1. Guriltili kesirli Brown devirimi (Noisy Fractional Brownian Motion
(NFBM) ) ad1 verilen fraktal doku modeli [36],

2. Uzay 0lgegi yaklagimi (Space scale approach) [37],

(&5}

. Dalgacik modeli (Wavelets) [38],
4. Matematiksel morfoloji yontemleri [14, 39],

5. Yapay sinirsel aglar [41].

2.5.2.2.1 Fraktal Doku Modeli

Mikrokalsifikasyonlar: tespit edebilmek igin yitksek ¢oziintirligiin gerekli
olmasindan dolay: islenmesi gereken veri miktar1 mamogramlarda ¢ok fazladir.
Guillement [36], islenmesi gereken verileri asamali olarak azaltarak
mikrokalsifikasyonlar: tespit eden bir algoritma gelistirmistir. Azaltma isleminin
her basamaginda temiz oldugu varsayilan kiimeler iptal edilir ve bir sonraki
asamada sonug tekrar iglenir. Temiz alanlari bulmak i¢in fraktal katsayisindan
yararlanilir. Fraktal katsayisi daginikhigin 6lgistinti verir. Kanserli bolgeler temiz
alanlara gore daha dagiik bir yapiya sahip olduklarindan, fraktal katsayist bu

bolgelerde belirgin sapmalar gosterir.
Bu yontem i¢in asagidaki basamaklar kullanilir.

e Meme bolgesinin belirlenmesi: Basit histogram smiflandirmasi ve

topolojik islemler kullanilarak meme bolgesinin sinirlar tesbit edilir.

e Gri olgek dontisimi (gray scale transformation): Bu basamagin amaci,
yararli bilgilerin tiim goriintiiye diizgiin bir sekilde dagilmasini saglamak

ve derinligi azaltmaktir.

o Sipheli alanlarin tespiti: Parankima, gurultili kesirli Brown devirimi
(Noisy Fractional Brownian Motion (NFBM) ) adi verilen olasiliga
dayali fraktal doku modeliyle modellenir.
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e Mikrokalsifikasyonlart tanima: Tamma basamaginda, geri kalan

alanlardaki esit yogunluktaki bolgelerin haritalari bulunur.

e Kiime tespiti: En son basamakta, hiyerarsik kiimelendirme algoritmalan
kullanilarak, goriintlide bir araya toplanmis mikrokalsifikasyonlardan
olusan alanlar belirlenir. Kiimelendirme islemi, sabit bir &lcekle 6zel

yakinlik indeksi kullanilarak gergeklestirilir.

Bu sistem olast mikrokalsifikasyonlar: igeren alanlar1 otomatik olarak
segerek bu alanlarin sinirlarini belirler. Ama radyologlar, sonradan ilgilendikleri
bazi bolgeleri elle segmek zorundadirlar. Bir ¢ok mamogram tizerinde goriilen
yanlis alarmlar (False Positive) yilziinden, elle segme basamag: gerekli bir

basamak olarak uygulanmalidir.
2.5.2.2.2 Uzay Olcegi Yaklasimi (Space Scale Approach)

Netsh tarafindan gelistirilen uzay 6lgegi yaklagiminda, gérintii Gauss
stizgeclerinin Laplastyla (Laplacian of Gaussian — LoG) 6n hazirlik sathasindan
gecirilir [37]. Bu islem ¢ok olcekli benek bulma iglemi gibi davranir ama LoG
bant gegirgen siizge¢ gibi davrandiginda, mamogram tizerindeki bir ¢ok bilesen
mikrokalsifikasyonlar gibi algilanir. Bu yiizden, tespit islemini gelistirmek
amactyla mikrokalsifikasyonlar i¢gin matematiksel bir model 6ne siiriilmustir. Bu
model, mikrokalsifikasyonlari D ¢apli ve C yerel sabitli parlak benek seklinde
¢emberler olarak tanimlar. Bir bolgenin mikrokalsifikasyon olabilmesi igin sabit C
degerinin daha 6nceden tanimlanmis esik deSerini gegmesi gerekmektedir. Bu
esik degeri, modeldeki D gapina baglidir ve performans degerlendirmesi igin

tespit hassasiyetini belirli bir dtizeye getirmek i¢in kullanilir.

Modelin uzay o&lcegindeki karakteristik tepkisi, D ve C parametrelerine
baglidir. LoG tarafindan tespit edilen parlak bir leke igin modelin parametreleri,
verdigi tepkiden hesaplanabilir. Eger hesaplanan kontrast, 6nceden tanimlanan
esik degerinden biiyitkse, leke mikrokalsifikasyon olarak isaretlenir, kugiikse
dikkate alinmaz. Bu yontem tek mikrokalsifikasyonlarin tespitinde yiliksek
hassasiyete sahiptir. Yanlis alarm orammm disiirmek icin, grup halindeki

mikrokalsifikasyonlarin tespitinde basit kiitmelendirme algoritmalar: kullanilir,
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2.5.2.2.3 Dalgacik Teknigi

Bir sistemden elde edilen sinyallerin analizinde kullanilan déniigiimlerden

en ¢ok bilineni Fourier dontsiimiidiir (Fourier transform - FT) (Formiil 2.12).

X({.) o E Ckejk(ZJ‘TfT) , ck :;__J-X(t)e—fk(zfrf?‘)fdt (212)
T

k:—ao

Burada x(t) analiz edilecek sinyal, T sinyalin periyodu, ¢, , x(t) nin spektral
bilesenlerini gosteren Fourier katsayisidir. FT, zaman bilgisi igermeden bir
sinyalin spektral bilesenleri hakkinda bilgi verir. Bu ylizden, spektral bilesenleri
zamanla degisen duragan olmayan sinyaller i¢in kullanigh degildir. Bu nedenle
sinyallerin analizinde zaman-frekans gosterimine (time-frequency representation -
TFR) gerek duyulmustur. Bu konuda Fourier doniisimiinde yapilan ilk degisiklik,
sinyalin bir zaman-sinirlayict pencere fonksiyonuyla carpilarak duragan olarak
kabul edilen birbirine bitisik boliitlere ayrilmasidir. Her bir bolatiin Fourier
dontisimiiniin alinmastyla Kisa Stireli Fourier Dontisimt (short time Fourier
transform - STFT) elde edilir. STFT de ortaya ¢ikan en buiyiik sorun tim sinyaller
icin sabit bir pencere fonksiyonu kullanildigindan tim frekanslarda sabit bir
¢oztunirluglin olusmasidir, Cinkt sinyalin hangi aninda hangi spektral
bilegenlerin ortaya ¢ikacagi bilenememektedir. Sadece belli bir zaman arali§indaki
frekans bandr bulunabilir. Bu yuizden sinyalin belli bir zaman araligindaki frekans
bandini bulabilmek ve duragan olmayan sinyallerdeki siireksizliklerin yerini daha
iy1 tespit edebilmek i¢in dalgacik doniisimi (Wavelet transform - WT) kullanilan
bir yontem o6ne stirilmiistiir (Formiil 2.13). WT degisik uzunlukta pencereler

kullanarak degisken zaman ve frekans ¢éziinirligu saglamaktadir.

1 Jt-b
W(a,b)—-—af x(t) w [T]dr
(2-13)
C, (t-b
X(f):a—;,a‘)ori W(a,b) W [—a—Jda db

a >0 ve b sabit doniisim parametreleri, \y ana dalgacik (mother wavelet), Cy, v ya

bagl: bir sabit ve y (a,b) x(t)’nin stirekli dalgacik déntisimudiir.
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Dalgacik déntisimlerini mikrokalsifikasyonlarin tespitinde kullanma fikri ilk
olarak McLeod [38] tarafindan ortaya atilmigtir. Dalgacik donisimi, belirli
frekans  bantlarindaki  mikrokalsifikasyon  belirtilerinin  algilanabilecegi
diistincesine dayanir ve frekans alanina gegirilen goruntiiniin bazi frekanslari

tespit i¢in kullanilir.

Olast  mikrokalsifikasyonlarin, mamogramlarin dalgacik ayrigimiyla
(wavelet decomposition) tespiti ilk olarak Daubechies’in 3 seviyeli dalgaciklar
kullanilarak basariimistir. Arastirmalar, mikrokalsifikasyon sinyalinin en temiz
gosterimiyle giiriiltiniin etkisinden kaynaklanan belirsizlik arasindaki maksimum
odimlemenin (trade off) sekizinci seviye oldugunu gostermistir. Bu doniigim,

gorintiiniin Ortiigen 512x512°lik piksel bolgeleri Gizerinden uygulanir [38].

Yeniden olusturulan goriintiiye, eslenen uzamsal siizgegle (Matched Spatial
Filter) evrigim (convolution)  uygulanir. Bu islem sinyaldeki
mikrokalsifikasyonlar: ortadan kaldirmadan, geri kalan yapisal bilgilerin kuvvetini
dustrir. Bundan sonra arka plandaki bilgileri ortadan kaldirmak ve gériintliyi
ikili sisteme donustiirmek icin, goriintii istatistiklerinden hesaplanan bir esik

degeri uygulanir.

Kimelerin degerlendirilmesi, esiklenmis goriintiideki her bir nesnenin
merkezindeki 1 cm®lik (900 piksel) alanin istatistiklerini kontrol eden bir
yontemle gerceklestirilir. Eger istatistikler 6nceden belirlenmis bir degerin
altindaysa nesne gériintiiden ayrilir, ustiindeyse goriintiide birakilir. Bu yontem
yukarida belirtilen kriterleri temel alarak kiimelerin ayristirilmasinda iyi sonug

vermesine ragmen nesne sayma algoritmalarina gére daha az tercih edilir.
2.5.2.2.4 Matematiksel Morfoloji Yontemleri

Stipheli alanlarin béliitlenmesindeki temel sorunlardan biri, kitlelerin yogun
meme dokusuyla ¢akigsmasidir. Bu yiizden, meme dokusunun yogunluundan
kaynaklanan parlak arka planin, Kitlelerin Ozellik ve gekillerine zarar vermeden
ortadan kaldirilmas: gerekmektedir. Bunun igin arka planin diizeltilmesi kitlelerin
bolitlenmesi igin dnemli bir basamaktir. Bu is i¢in kullamlan yaklagimlarin en

onemlisi de matematiksel morfolojik islemlerdir.
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Matematiksel morfoloji ilk olarak Serra tarafindan onerilmis ve Haralich
tarafindan gelistirilmistir [52]. Morfolojik islemler, kenar bulma, bolitleme ve
yumusatma gibi bir ¢ok gorintii isleme uygulamasi ic¢in kullanilnaktadir.
Matematiksel morfolojik yaklagimlarmin kullanim kolayligi ve basitliginin
nedeni, slizgeglerin minimum v maksimum islemlerini kullanmasi ve asinma

(erosion) ve genisleme (dilation) adindaki iki temel islemle ifade edilebilmesidir.
Z dogal sayilar kiimesi ve f{(i,]) de kesikli goriintii sinyali olsun. Bu durumda
etki alani kiimesi {i,j}e N, xN,, N xN, cZ> ve deger kiimesi
{fle N,, N, cZolarak ifade edilir. Yap: elemam B, basit geometrik sekil ve
biyiiklitkte, Z*’nin bir alt kiimesidir. B® = {—b be B}, B’nin simetri kiimesini
ve B, .. (t,1,)€ Z?olmak tzere, B’nin (#,,z,) ile doniisiimiini gosterdigini

diisiinelim. Asinma, f ©B°, ve genisleme, f @ B°, asafidaki sekilde ifade

edilebilir [40].
¢ e B9\) = min (fe.0,)) (2.14)
(f ® B)Gi,)) = max (f(t.1,)) (2.15)

Asinma ve genisleme islemleri goriintileri kalinlagtirmak, inceltmek, kenarlarini

bulmak, yumusatmak ve daha bir ¢cok islem i¢in kullanilabilir.

Diger iki onemli doéniisiim, agma (opening) ve kapama (closing)

islemleridir.

Ac¢ma, foB, ve kapama , f e B olmak {izere,
(foB)(d, )= ((f © B*)®B)j) (2.16)

(feB)4)=(f ® B*)OB)L)) (2.17)

Genel olarak, genisleme islemi goriintiideki parlak boliimleri (piksel degeri

biiyiik olan) daha genis bir alana genisletirken, aginma iglemi daraltir (Sekil 2.3).
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Genel olarak, genisleme islemi goriintiideki parlak boliimleri (piksel degeri

biiyiik olan) daha genis bir alana genisletirken, asinma islemi daraltir (Sekil 2.3).

Ag¢ma islemi, goriintiideki cizgileri yumusatir, dar olan gecitleri koparir, ince

cikintilar1 ortadan kaldirir ve boyutlar1 yap1 elemanindan daha kiiclik olan

nesneleri siler. Kapama islemiyse cizgilerin diizgiin boliimlerini daraltir, dar

kopukluklar: birlestirir, ince gecitleri uzatir, kiicik delikleri yok eder ve

cizgilerdeki bosluklart doldurur (Sekil 2.4). Asinma islemi sonucunda elde edilen

goriintliniin piksel degerleri orijinal goriintiidekilerden daha kiigiiktiir. Genisletme

sonucunda elde edilen goriintiiniin piksel degerleri orijinal goriintiideki piksel

degerlerinden de daha biiyiiktiir (Formiil 2.18).

f(i,j) 2 (FeB)(i,J)

i 1—H

Genisleme (f @ B®)

f(i, j) < (f e B)(i, j) (2.18)

Yapi Eleman: (B)

Asinma (f © B®)

Sekil 2.3. Aginma ve Genislemenin goriintiiye etkisi
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Sekil 2.4. A¢ma ve Kapamanin gériintiiye etkisi

&

Acilmig goriintiiniin orijinal goriintiiden ¢ikarilmasina “Top-Hat dontigiimii*
ad1 verilir. Bu doniisiim sonunda elde edilen goriintii, orijinal goriintiideki 6nemli
noktalari icerir. Ornegin, gri seviye bir goriintiide aydilik arka alan tarafindan
cevrelenmis koyu noktalart yada koyu arka alan tarafindan ¢evrelenmis aydinlik
noktalar1 bulmak icin kullanilabilecek bir yontemdir. Ayrica, goriintiideki az

miktarda giiriiltilye sahip kenarlar1 bulmak i¢in de kullanilabilir (Sekil 2.5).

f

Sekil 2.5. Top-Hat Déniigiimii: orijinal goriintii, agma, top-hat
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Top-Hat dontstimii Formiil 2.19°daki gibi ifade edilebilir.
HAT (f) =f - (f oB) (2.19)

Mamogramlar tzerindeki mikrokalsifikasyonlarin bulunmasina yo6nelik
matematiksel morfolojik yontemlerin kullanildigi ilk c¢aligsmalardan biri, 1993
yilinda Dengler tarafindan yapilan c¢aligmadir [14]. Dengler, mamogramlar
tizerindeki mikrokalsifikasyonlarin yerlerini ve sekillerini tespit etmek amaciyla
iki kademeli bir algoritma gelistirmistir. Birinci agamada, guriiltiileri yok etmek
ve beneklerin biiytikligiint tespit etmek icin Gauss slizgecini, ikinci asamadaysa
beneklerin sekillerini belirlemek i¢in morfolojik stzgegleri kullanmusgtir.
Mikrokalsifikasyonlarin dagilimlari1 ve mamogram uzerindeki sayilari birinci

stizgecle, sekilleri ikinci siizgecle belirlenmigtir.

Birinci asama, orijinal goérintinin, I(X,y), o genisligindeki Gauss
stizgecinden gecirilmesiyle elde edilen alt-gegirgen slizge¢ goriintiisiinden
cikarilmasiyla gergeklestirilen genis bant yiiksek gegiren siizge¢ kullanilmistir.
(Formiil 2.20).

Lixy) =Ixy) - Go * I(xy) (2.20)

Burada o ’nin boyutu, tahmin edilen maksimum benek boyutundan daha biyiik

olarak seg¢ilmis ve 4 piksel olarak kullaniimigtir.

Yontemin ikinci asamasinda, gOrintiiye, yap: elemani olarak 13 piksel
capinda bir diskin kullanildig: top-hat islemi uygulanmistir. Yapi elemanin boyutu
maksimum ilgi alami olarak secilmistir. Elde edilen goriintideki guriltiileri
ortadan kaldirmak igin de kiigiik bir esik degeri kullamilmustir. ki stizgecin
birlestirilmesiyle elde edilen bu yéntemin %70 oraninda dogru teshis yaptigi ve

%30 yanlig yamit verdigi soylenmektedir.

Gorintiilerdeki mikrokalsifikasyonlarin bélitlendirilmesinde “Watershed”
yontemini kullanan bir yontem Neto tarafindan gelistirmistir [39]. “Watershed”
algortimasi genel olarak boliitleme icin kullanilan basarili yontemlerden biridir.

Bu doniisiim gorintliniin daha iyi yorumlanabilmesi igin, goriintiideki nesnelerin
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boyutlarinin asamali olarak biiyttilmesi olarak tarif edilebilir. “Watershed”

cizgileri, goriintiiyii bir kag bitisik bélgeye bolen kapali ¢izgilerdir.

Gradyan operat6rii gri seviyeye gegisi kolaylastiran bir 6zellige sahip olsa
da, gradyanin “watershed” ¢izgisi kuramsal olarak iyi bir boliitleme operatéridir.
Pratikteyse, guriltiiden ve mamogramlarin dusiik kontrastindan dolayi, gergek
olmayan bolgeleri yok etmek icin gradyamin dizenlenmesi gerekir. Gradyandaki
diizenleme, gradyanin bolgesel olarak en disiik deZerini bir isaretleyici olarak
secerek gerceklestirilir ve daha sonra diger tiim minimum degerler morfolojik geri
yapilandirma (morphological reconstruction) islemiyle gizlenir. Isaretleyiciler yari
otomatik bir sekilde belirlenir. I¢ isaretleyiciler her bir mikrokalsifikasyon
obeginin iginde kullanici tarafindan belirlenen tek noktalardir. Dis isaretleyiciler,
giris olarak alinan goriintliniin tersinin “watershed” doniigiimii sonucunda i¢

isaretleyicilerin isaretleme seti olarak kullaniimasiyla elde edilir.

“Watershed” yonteminin mikrokalsifikasyonlarin otomatik tespitinde etkili
bir yol oldugun one stirtilmektedir. Mamogramlarin zayif kontrastina ve st {ste
binmis yada yogun meme dokusuyla karigmis mikrokalsifikasyonlarin bulundugu

durumlarda tatmin edici sonuglar elde edilmistir.
2.5.2.2.5 Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglari, biyolojik sistemlerdeki noronlarin (sinir hicresi)
birbirleriyle olan baglantilarindan ve ¢alisma prensiplerinden esinlenerek
yaratilmis matematiksel bir betimlemedir. Bu modelde, isleme tabi tutulan her bir
eleman diigiim olarak adlandirilir. Yapay sinir aglari en basit olarak, diigtimler ve
digimler arasindaki baglantilarin topolojisi ve her bir digimiin giris ve ¢ikisla
ilgili transfer fonksiyonlar1 kavramlari iizerine kurulmustur. Bir digiim giris
baglantisindan veriyi alarak isler ve elde ettigi sonucu son ¢kt olarak verir yada
baska diugiimler tarafindan islenmek iizere bunlarin giris baglantilarina iletir. Bir
¢ok smiflandirma ve Oriinti tamima problemi yapay sinir aglanyla
¢oziilebilmektedir [53], [54].

Yapay sinir aglarinin en énemli 6zelliklerinden biri egitilebilir olmalaridir.

Ik olarak belirli giris ve cikig degerleri i¢in egitim algoritmalar1 kullanilarak
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yapay sinir ag1 egitilir [55]. Egitim kiimesindeki bilgiler i¢in en uygun degerler
bulunarak digimler olusturulur. Bundan sonra egitim kiimesinde bulunmayan bir
veri igin yapay sinir ag: daha once 0grendigi degerleri kullanarak olusturdugu

i¢sel modelin 15181nda bir deger tretir.

Tek olarak goriilen mikrokalsifikasyonlar: bulabilme ¢abasinda, yapay sinir
aglar1 basarili sonuglar vermistir. Bu konudaki uygulamalardan biri, yapay sinir
aglarinin piksel tabanli siniflandirmada kullanildigi Scheunders  tarafindan

gelistirilen yontemdir [41].

Kullanilan bu aglar, {i¢ katmanli, ileri beslemeli, degisken boyutlu yapay
sinir aglaridir. Gortunttideki her bir pikselin komsuluklar (9x9 yada 15x15 piksel)
aga girdi olarak verilir ve istatistiksel yontemin ¢iktist dogru sonug olarak dikkate
alinir, Agin 16 yada 81 birimli gizli katmani ve bir ¢ikt1 birimi vardir. Ag geri

yayilim algoritmas: ( backpropagation algorithm) kullanilarak egitilir.

Degerlendirme igin segilen bolgelere yapay sinir agt uygulamr. Sonug
goruntileri, saptanan kiimelerdeki mikrokalsifikasyonlarin bulunmasi amaciyla

asagidaki asamalarla ¢oziimlenir:

e Ilk olarak, sonug goriintiilerine bir esik degeri uygulamir. Esik degerinden
daha biliytk degere sahip birbirine bagli pikseller mikrokalsifikasyon

olarak isaretlenir.
e Daha sonra, tek bir pikselden olusan nesneler guriilti olarak diistiniilerek
silinir.

e Uciinci basamakta, mikrokalsifikasyon bulunan 0.5 cm? lik alan i¢indeki
tim pikseller isaretlenir. Isaretlenen bolgelerden iki veya daha fazla

mikrokalsifikasyon icerenleri kanserli kiimeler olarak belirlenir.

[saretlenen kiimelerin yerleri ve boyutlan gercek kiimelerle karsilastirilip,
belirlenen kiimeler TP (True positive) yada FP (False positive) kiime olarak

simflandirilir. Esik degeri degistirilerek TP yada FP oranlan iyilestirilebilir.
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3. SAYISAL TOPOLOJI VE BULANIK KUMELENDIRME

Bu galigmada, mikrokalsifikasyonlarin tespiti igin sayisal topoloji kullanan
bir yontem gelistirilmistir. Bu yontem dort agamadan olugmaktadir. Birincisinde,
topolojik ortanca siizgeg kullanilarak mikrokalsifikasyonlarin gériintii tizerinden
stiziilmesi gerceklestirilir. Mamogramlar {izerinde, sayisal topolojik islemlerin
uygulanmas: literatiirde bulunmamaktadir. Bu asamanin ardindan, yeniden
yapilandirma (reconstruction) yéntemiyle, ilk asama sonunca ortaya gikan goriintii
tizerinde meydana gelen bozulmalar, orijinal goriintii referans alinarak diizeltilir.
Ugtincii olarak, orijinal gortntii ve filtrelenmis goriintii arasindaki fark goriintiisii
bulunarak, mikrokalsifikasyonlar ortaya ¢ikarilir. Son asamada eksiltmeli
kiimelendirme yontemiyle (subtractive clustering) mikrokalsifikasyonlar
obeklenir ve obek merkezlerinin yerleri bulunur. Yapilan ¢alismada morfolojik
agma ve yeniden yapilandirma yontemi de incelenmistir. Bu yOntemle ve
topolojik ydontemle elde edilen sonuglarin karsilastiriimasi bir sonraki boélimde
verilecektir. Elde edilen mikrokalsifikasyonlarin 6beklenmesi isleminde, alternatif

bir yontem olarak bulanik c-ortalamasi algoritmas: da denenmistir.

Bu bolimde, ilk olarak sayisal topoloji tanitilacak ve uygulamasi
gosterilecektir. Geometrik bir teori olan matematiksel morfolojiye dayanan
mamogram inceleme yontemlerinde, sekil, alan gibi oOzellikler kullanilir.
Topolojideyse, nesneleri olusturan piksellerin birbirleriyle baglant1 sekilleri
onemlidir. Geometrik Ozellikler, goreceli olarak degisir. Daha yiiksek
¢ozindrliikte olan bir goriintiide bir cisim, alan olarak daha fazla piksel kaplar.
Ama nesnenin topolojik &zellikleri ayn1 kalir. Iste bu nedenlerden dolay: topolojik
filtreleme mamogram incelenmesinde uygulandiginda basarili olabilecek bir

yontemdir.
3.1 Sayisal Topoloji

Modern genel topoloji, herhangi bir noktasinin rasgele gecilen bir
komsulugunda smirsiz sayida bir ¢ok aym oOzelligi gosteren nokta bulunan,
uzamsal eleman veya noktalardan olusan kiimeleri inceler. Bu tur kiimelere 6rnek

olarak eleman sayisi sayilamayan siirekli ortamlar verilebilir. Genel topoloji,



suireklilik, kenar ve sinir gibi kavramlardan sorumludur; bu nedenle noktalarin
cevresinde bulunan nesnelerin, diger bir deyisle bunlarin komsulugunun
incelenmesini gerektirir. Fakat sayisallastirilmig goriintiiler her zaman sinirh
sayida eleman igerir. Bu yiizden, sinirh kiimeler igin daha uygun bir topolojiye

thtiya¢ duyulmustur.

Bir gorintiyle piksellerin gri degerlerinin olusturdugu kiime arasindaki
baslica farklilik, goriintiide bulunan gri seviyeli pikseller arasindaki komsuluk
iliskilerinden kaynaklanir. Goruntiiniin analizi igin, bolgelerin birbiriyle olan
baglant1 oranlari, sinirlar;, komsuluklari gibi bir ¢ok kavram kullanilir. Ama bu

kavramlari bilgisayarlar i¢in kullanilir hale getirmek zor olabilir.

1970’1erin basinda Rosenfeld [43] goriintiiyl, diigiimleri piksellerden olusan
ve kollari komsu pikselleri birbirine baglayan bir grafik olarak incelemeyi
onermis ve bu grafi§i “komsuluk grafigi” olarak adlandirmigtir (Sekil 3.1).
Boylece, piksellerin olusturduklar: sinirli sayida eleman igeren kiimeler igin

topolojik kavramlari tanimlayabilme olasilig1 ortaya ¢ikmustir

1
[¢"

& & : = o) % % s " ¥
Sekil 3.1. 4'lii komsulugun (solda) ve 8’li komsulugun (sagda) komsuluk grafikleri.
(0) pikselleri, cizgiler komsuluk iliskilerini gostermektedir
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3.1.1 Kuram

Z dogal sayilar koordinat sisteminde dikdortgen bir matris olsun. X pratik
amaglarla goriintiniin kendisi olarak diistiniilebilir . Z ’nin i¢indeki P (x,y) noktasi
yatay ve dikeyde (xx 1, y) ve (X, yx 1) , kosegenlerde de (x£1, yx1), (x+£1,
yurl) olarak gosterilen komsu noktalara sahiptir. P’nin yatay ve dikeydeki
komsuluklar1 4-bitigigi veya 4-komsulart (4-adjacent or 4-neighbors), tiim
komgsuluklar: da 8-bitisigi veya 8-komsular olarak tanimlanir. P ve Q, X ’da iki

nokta olmak tizere, P’yi Q’ya birlestiren bir p yolu, P = B,P,,....P, =0 ve

P P_, 1<i<n, noktalar dizisi olarak ifade edilir.

S, Z’nin bir alt kiimesi olsun. P ve Q noktalarinin S kiimesinin iginde
birbirine bagh olabilmesi icin, P’den Q’ya giden yolun S’nin iginde bulunan
noktalardan olusmas: gerekir. “Baglilik” bir denklik ifadesidir. P noktasi P
noktasina sifir uzunlugunda bir yolla baglidir, eger P, Q’ya bagliysa Q da P’ye
baglidir ve eger P, Q’ya bagli Q da R’ya bagl: ise P noktast R noktasina baghdir.
Bu iligki S’yi denk siniflara ayirir. Bu siniflara S’nin birbirine bagli bilesenleri

denir (connected components of S),

S =%-§, S’nin timleyeni olsun. Kolaylik agisndan £ ’nin kenarlarinda

bulunan tiim +noktalarin S ’in iginde oldugu kabul edilir. Bu yiizden S ’in bir
bileseni her zaman X ’nin kenarini, B’yi, igerir. Eger bagka bilesenler de varsa,

bunlar S’de bulunan delikler (holes) olarak adlandirilir (Sekil 3.2).
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4]

Sekil 3.2. £ 'nin alt kiime S ve S’nin tiimleyeni S

3.1.1.1 Bulamk Baghlik (Fuzzy Connectedness)
o, X’nin bir bulanik alt kiimesi, p:P=F,, B, ,....P, =0 iki nokta
arasinda bir yol olsun. p’nun o ’ya gore kuvveti s_(p), min0<i5n o(F;) olarak

tamimlanir. Bir yolun kuvveti, icinde bulunan en kiiciik piksel degeridir. P ve
Q’nun baglanti derecesi (degree of connectedness — DOC ) c,(P, Q) =

max , so (p) olarak ifade edilir ve maksimum islemi P’den Q’ya olan tiim yollar
tizerinde uygulanir. Bu konuyla ilgili tanimlar Rosenfeld’in “Fuzzy Digital
Topology™ [44] adl1 makalesinde bulunabilir.

3.1.1.2 Baglanti1 Haritasi (The Connectivity Map)

Eger P’nin, 2m+1) x (2n+1) boyutundaki (m > 0, n > 0) bir dikdortgen
penceresinin orta noktas: oldugunu diistiniirsek, bu pencerenin DOC haritasi, orta
noktanin diger noktalara nasil baglandigini gosterir [45]. Bu tip haritalara baglanti

haritalan yada “conn-map” ad verilir (Sekil 3.3).
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Sekil 3.3. 7x7’lik goriintii kesitinin Baglant: Haritasi; (a) Orijinal goriintiiniin 7x7’lik bir
kesiti, (b) 7x7’lik kesitin orta noktasi olan 117 degerindeki pikselin baglant: haritast
Senel makalesinde yeni bir kavram olarak baglanti haritalarinin tanimini
vermektedir [45]. P’den Q’ya olan tim yollar icindeki piksel degerleri i¢in, P
noktasi en kiigiik piksel degerine sahipse, P noktasinin Q noktasina olan baglilik
degeri a-baglilig1 olarak adlandirilir. o, P noktasinin komsulugundaki pikseller,
I(P), P noktasinin goriintli icerisindeki degeri, ve I(o ) komsuluktaki gorinti,

M(P) ve M( o ) conn-map’in degerleri olsun. o ,, o 'nin igerinde P noktasina o.-

Aa

bagl piksellerin olusturdu alt kiime, o_, o ’mn igerinde P’nin a-baglh oldugu

B

piksellerin olusturdugu alt kiime ve o ., o’da P noktasina bagl olmayan
piksellerin olusturdugu alt kiime olsun.

Pi, Qj, Rk (i, j, k > 0) o icindeki herhangi bir nokta olmak tizere, eger
Pi € o, ise baglilik haritasindaki degeri aym kalir (I(Py)). Eger Qj € o ise,
Qy'nin baghlik haritasindaki degeri I(P) olur. Eger Ry € o ise, baglilik

haritasindaki noktast igin Ry’nin P pikseline olan baglant: degerini alir. Tim alt

kiimeler igin 6zetleyecek olursak

M(P;) =P; € o, olan tiim pikseller igin I(P;),

A

M(Q;) =Q; € g, olan tiim pikseller i¢in I(P) ve

M(Ry) =Ry € S olan tiim pikseller i¢in c_( Ry, P).



3.1.1.3 Birbirine Bagl Bilesenlerin Isaretlenmesi (Connected Component
Labeling - CCL)

Birbirine bagli bilesenleri igaretlenmesi isleminde, goriintii taranir ve
piksellerin birbirine olan bagliliklar1 temel alinarak gorunti gesitli bolgelere
ayrilir. Bagh bir bilesende bulunan her bir pikselin, piksel yogunluklar: birbirine

esittir ve birbirlerine ayn: yoldan baglidir.

CCL, ikili ve gri seviyeli goruntilerde gesitli sekillerde kullanilabilir.
Gelistirilen yontemde ikili girdi gorintiisi ve 4-komsuluk esas alinarak
uygulanmigtir. CCL algoritmas: goriintiiyli satir bazinda piksel degeri 1 olan P
noktasini bulana kadar tarar. P noktas: bulunduktan sonra dértlii komsulugundaki
noktalar sinanarak, tarama iglemi sirasinda daha once islenip islenmedikleri
kontrol edilir. Bu bilgi temel alinarak, P noktasinin igaretlenmesi asagidaki gibi

yapilir.

e Eger komsulugundaki 4 noktada piksel degerleri O ise, P’ye yeni bir

etiket atanir.

e Eger komsulugundaki herhangi bir nokta 1 degerine sahipse, o noktanin

etiketi P’ye atanir.

e Eger birden ¢ok nokta 1 degerine sahipse, herhangi birinin etiketi P’ye

atanir ve diger etiketlerinin birbirine esit olup olmadig1 kontrol edilir.

Tarama iglemi sona erdikten sonra birbirine egit olan etiketler tek bir etikete
atanir ve son basamak olarak da gorunti tekrar taranarak, birbirine bagh ama

tarkh etiketlere sahip noktalarin etiketleri tek bir etiketle degistirilir (Sekil 3.4 —
3.5).
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(a) (b)
Sekil 3.4. CCL algoritmasinin uygulanmast. a) Orijinal goriintii kesitleri b) CCL
algoritmasi sonucunda ortaya ¢ikan goriintii kesitleri

(b)
Sekil 3.5. CCL algoritmasinin uygulanmasi. a) Orijinal goriintii kesitleri b) CCL
algoritmasi sonucunda ortaya ¢ikan goriintii kesitleri

3.1.1.4 Topolojik Ortanca Siizgecler ( Topological Median Filters)

Klasik ortanca siizgecler (KOS), ortalama stizgecleri (mean filters) gibi
gorilintiideki giirtiltiileri yok etmek ve goriintiiyli yumusatmak i¢in kullanilir [45].
Ortalama temelli siizgeclere gore kenarlart daha iyi korudugu ve Gaussian
olmayan giiriiltli iceren goriintiilerde daha iyi sonug verdigi bilinmektedir. Siizgec,
tek sayida pikselden olusan kayan bir pencere yardimiyla uygulanir. Merkezdeki
nokta, pencere icinde onu cevreleyen noktalarin ortanca degeriyle degistirilir.
Ortancay: hesaplamak icin, komsu pikseller biiyiikten kiictige siralanir ve merkez
noktanin degeri, gdzlem penceresinin orijinine karsilik gelen yere konulur (Sekil

3.6).
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123 | 121 [ 125 121 [ 140

123 1127 | 124 | 150 | 146

123 1123 | 120 | 125 | 141

118 1115 J 118 | 126 | 135

119 | 111 | 110 | 123 (120

Sekil 3.6. Klasik ortanca siizgegler icin komsu piksellerin ortanca degerlerinin hesaplanmasi.
Merkez noktadaki 120 degeri 3x3’lik kare komsuluk igin hesaplanan ortanca
deger olan 124’yle degistirilir

KOS goriintiide belirli bir pencerenin icinde kalan piksel degerlerine
uygulanirken topolojik ortanca siizgegler (TOS) bu pencerenin conn-map’i
iizerinde uygulanir. Ilk olarak pencerenin iginde kalan alanin conn-map’i bulunur
ve i¢indeki degerlerin ortancas: pencerenin merkez pikselinin yerine atanir (Sekil
3.7). TOS ve KOS giiriiltiiniin olmadig1 goriintiilerde kenarlar1 ayni olgiide
korurken, yogun gliriiltiiniin bulundugu durumlarda TOS, KOS’a gore kenarlar
daha 1yi korur [45]. TOS asagidaki gibi ifade edilebilir.

TOS[I;G](P)=g?ed{ c (PQ) f (3.1)

P ve Q piksellerin yerleri, I: Z —>{ Z" uo } bir gériintl, o, £’nin bir alt kiimesi

ve C_ (P,Q), P ve Q’nun baglanti derecesidir (DOC).

123 | 121 | 125 |121 |140 120 | 120 | 120 |120 |120

123 | 127 | 124 | 150 | 146 120 | 120 | 120 | 120 |120

123 | 123 | 120 | 125 | 141 120 | 120 | 120 | 120 |120

118 | 115 | 119 126 |135 118 | 115 | 119 | 120 120

119 [ 111 [ 110 |123 |120 119 [ 111 {110 {120 |120
(@) ()

Sekil 3.7. Topolojik ortanca siizgeg icin komsu piksellerin ortanca degerlerinin hesaplanmasi. (a)
Orijinal goriintii (b) Conn-map. Merkez noktadaki 120 degeri conn-map’deki 3x3liik
kare komsuluk i¢in hesaplanan ortanca deger olan 120’yle degistirilir



KOS, goruntiiniin stizge¢ penceresinden kiigiik olan bilegenlerini yok eder.
KOS, bu o&zelligi nedeniyle goriintiideki gtriltiileri ortadan kaldirmanin yaninda,
uzun ince ¢izgi ve bantlar gibi goérUntiinin bazi 6zelliklerini de yok edebilir.
Sonugta goéruntiiyle ilgisi olmayan sekilsiz ve diizensiz bloklar ortaya ¢ikabilir
[56]. Baglanti haritasi, slizgeg¢ penceresinin merkez noktasinin komsulugunda
bulunan fakat merkez noktadan bir vadiyle ayrilmig tepe noktalarini merkez
noktayla tamamen baglantisiz bir hale getirir. Baglanti haritasi tzerinden
hesaplanan ortanca deger merkez noktayla baglantisi olan tepe noktalar1 yada diiz
alanlar tzerinden hesaplanir. Klasik ortanca siizgeglerin aksine TOS, merkez
noktanin komsulugundaki baglantisi bulunmaya ozellikler iistiinde daha etkisizdir.
Bu yiizden TOS gtriiltiiyii yok ederken goriintiide bir gesit boliitleme islemi

yapar.

Bir goriintiideki guriiltii ve piksellerin dagilimi hakkinda, sonugtaki
varyansina bakarak bilgi edinilebilir. Diizgiin dagilmli, gri seviye
degisikliklerinin ve giriiltiiniin az oldugu goriintilerde varyans degeri kiiglik,
digerlerinde daha biiyiiktiir. Goriintillerdeki giiriiltiiniin azaltilmasi, gurtltiinin
varyansinin  diigiiriilmesi anlamina da gelmektedir. Ama varyans degeri
ktigtilduk¢e gorintiniin kenarlarindaki keskinlik de azalmaktadir. Bu ylizden
filtreleme islemiyle varyans, goriintiideki guriltiiniin yeterince azaltildi§i ama
kenarlardaki netligin kaybolmadigi bir degere dustiriilmelidir. Ortanca filtreden
gecirilmis Gauss guriiltiisiiniin varyansi yaklasik olarak

g 5 _GF 3 2
O med = 2n %in (.2)

tormiluyle hesaplanabilir [57]. Burada, n pencerenin iginde kalan piksel sayisini v
ve 0';, orjjinal gorintlinlin varyansini gostermektedir. Senel yaptigi caligmada
topolojik ortanca filtrenin o ’sinin klasik ortanca slizgecinkine oranla yaklasik

olarak +/5/4 kat daha fazla oldugunu gostermistir [45].

0 w2 2
%05 = 4Umed (3.3)



Klasik ortanca stizge¢ glriiltlinlin ortalama buyukligiini topolojik ortanca
siizgeclerden daha fazla diglirdligti igin, kenarlari korumakta daha yetersiz
kalmaktadir. Ozellikle yogun giiriiltiiniin bulundugu kenarlari, TOS daha keskin
bir sekilde korumaktadir,

3.1.1.5 Goriintiilerin Yeniden Yapilandirmasi (Reconstruction)

Gorintinin yeniden yapilandiriimas: iglemi, goriintiide bulunan tepe ve
cukurlar: daha diiz hale getirerek, daha net bir gériintli elde edebilmek amaciyla
uygulanir. Ilk olarak Vincent tarafindan gelistirilmistir [46]. Gorintii isleme
yontemleriyle (asinma, genisleme, kapama, agma) islenmis gorintl, orijinal
goriintiiyle karsilastirilarak c¢ok fazla sapma gosteren noktalar  goérintiden

¢ikartilir. Bu sekilde tahrip olmus kenar ve kdseler eski durumlarina getirilir.

J ve 1, bir goriintiiniin ayni bolgede (D) tanimli gri tonda iki farkli gériiniimi
olsun, piksel degerleri {0, 1,.., N-1},J < I (her bir piksel pe D, i¢in J(p) < I(p))
ve T, ()= {p eD, |I(p)z k},k =[0,N-1] olmak uzere, 'y1 J’den gri seviye
yeniden yapilandirma &, (J),

YpeD
(3.4)
5,(J)(p) = max {k e fooN-1]] pe 5Tkm(rk(J))}

seklindedir. Goriintli, ilk olarak yukaridan agagiya, daha sonra da asagidan
yukartya dogru taranarak, orijinal goriinti ve yeniden olusturulmus gorintii

karsilastirarak goriintii daha net bir hale getirilir (Sekil 3.8).



Yeniden Yapilandinlmis Gérintit
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Sekil 3.8. Orijinal goriintiiniin yumugatilmg goriintiiden elde edilmesi

| Orijinal Gériintii

3.1.2 Mikrokalsifikasyonlarin Bulunmasi
3.1.2.1 Topolojik Yontem

Yapilan c¢aligmada, mamogramlar {izerindeki mikrokalsifikasyonlarin
bulunmas: i¢in yukarida bahsedilen konular bir algoritmanin iginde toplanmigtir.

Bu algoritma sirasiyla

e Topolojik A¢ma (Topological opening),

o Goriintiiyli yeniden yapilandirma (Reconstruction),

e Fark goruntiistiniin bulunmas,

e Goriintitye esik degeri uygulanmasi (Threshold),

e Bulanik kiimelendirme (Fuzzy Clustering) (Bir sonraki boliimde
bahsedilecektir.)

basamaklarindan olusmaktadir.

Alman goruntiiler ilk olarak topolojik olarak agilip daha yumusak bir
gorintii elde edilmektedir, Elde edilen bu goriintii, orijinal goriintiyle
karsilastirarak yeniden yapilandirilir. Orijinal gorintiiyle yapilandirilmig goriintu
tizerinde bir esik degeri uygulanarak, mamogram tlizerinde mikrokalsifikasyon
oldugundan siiphelenilen noktalar bulunur. Son béliim olan bulanik kiimelendirme

asamasindaysa bu noktalar en uygun sekilde birlestirilerek mikrokalsifikasyon

iceren bolgelerin sinirlart belirlenir.

Topolojik agma iglemi, “asmmma” ve “genisleme” islemleri birbiri ardina

goriintilye uygulanarak yapilir. Morfolojik islemler de bir pikselin 7x7’lik
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komsulugundaki en bityiik yada en kiigiik pikselin bulunmasi amaglanmigken,
topolojik islemlerde piksellerin birbiriyle olan baglanti oranlarina dikkat
edilmektedir. Bir gorintinin ayrintilari, piksellerin  birbirleriyle olan
komsuluklar1 dikkate alinarak bulunabilir. Daha o©nceden bahsedildigi gibi
topolojik ve klasik ortanca filtreler belirli alan igerisindeki ayrintilari ortadan
kaldirarak daha yumusak bir goriintii elde etmek amaciyla kullanilir. Bu yiizden
siizge¢ penceresi 7x7’lik alanlar olarak secilmistir. Boylece goriintideki kiigiik
aynintilart ¢ok fazla ortadan kaldirmadan giiriiltiilerin yok edilmesi amaglanir.
Ayrica topolojik agma isleminde pikseller arasindaki baglantilarla
ilgilenildiginden siizge¢ penceresinin boyutu olabilecek en uygun deger secilerek
algoritmanin en kisa zamanda en iyi sonucu vermesi saglanmigtir. Bu ytizden 9x9
yada 11x11 gibi siizge¢ pencereleri yerine hem goriintiideki gerekli ayrintilar
ortadan kaldirmayan hem de en kisa zamanda sonug verebilen 7x7’lik siizgeg
penceresi segilmistir. Piksellerin birbirleriyle olan iliskilerine dayanarak ortaya
¢ikarilan conn-map yardimiyla, ilgilenilen piksel i¢in uygun deger bulunarak

(conn-map’in ortanca degeri), goriintiide kullanilmayan alanlar silinmistir.

Topolojik asinma algoritmasint Ozetleyecek olursak; gorintli 7x7°lik
pencerelere ayrilarak incelenir. Ik olarak, 7x7’lik bir penceredeki pikseller (patch
matrisi) kuglkten biiylige siralanarak bir diziye kopyalanir. Daha oOnce de
bahsedildigi gibi, iki nokta arasindaki bir yolun buyiikligu, igerisindeki en kiigiik
pikselin degeri kadardir. Bu ylizden baslangi¢ olarak conn-map’in (7x7°lik bir
alan) tiim elemanlann islenecek olan penceredeki en kiigik piksel degerine
esitlenir. Daha sonra, pikseller arasindaki baglilik derecelerini (DOC) bulmak
amaciyla gozlem matrisinin elemanlart dizinin bir sonraki elemaniyla (patch
matrisi i¢in esik degeri) karsilastirir. Bu de8erden biiyiikk olanlara “17, kiiglik
olanlara da “0” degeri verilerek yeni bir matris elde edilir. Elde edilen bu matris
bagl: bilesenlerin isaretlenmesi islemine tabi tutulur. Birbirine bagl: bolgeler ayni
sayiyla etiketlendikten sonra, gézlem matrisinin orta noktasindaki elemanla ayni
bolge iginde bulunan noktalarin yani merkez noktaya bagli olan noktalarin piksel
degerleri esik degeriyle degistirilir. Bu islem tiim elemanlar igin uygulanarak
7x7’lik pencerenin baglanti haritast (conn-map) ortaya cikartilir. Elde edilen

conn-map’in ortanca degeri yeni bir gorintide merkez noktaya karsilik gelen
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pikselin yerine yazilir. Bu islem tim pikseller i¢in uygulanarak yeni bir gortintii
olusturulur (Sekil 3.9).

Goruntilyi agma islemini tamamlayabilmek igin elde edilen gérintiiye
“genigleme” islemi uygulanir. Genisleme, asinma filtresinden elde edilen
goriintiiniin tersi alinarak yukarida bahsedilen iglemlerin uygulanmas: ve sonug
olarak elde edilen gorlintiiniin tekrar tersinin alinmast iglemlerinden olusur.
Gorunttntn tersi piksel degerlerinin 8 bitlik gériintii igin 255’den ¢ikariimastyla

elde edilir.

Son basamakta ise olusturulan bu gorintiniin tim pikselleri 255’den
cikartilarak agma (opening) iglemi tamamlanmus olur. Topolojik agma sonucunda
elde edilen gorintii, orijinal gorintiye oranla yumusatilmig ve giriiltilerden

arindirilmis bir gorintidar (Sekil 3.9).

Gri Seviye maigleme
rijinal

Asginma

= Yapr Elemani

Sekil 3.9, Asinma ve Genigleme

Sekil 3.10 de topolojik agma islemi uygulanmus iki gortintii gériilmektedir.
Sol taraftaki goruntiler orijinal goriintli, sagdakilerse topolojik olarak agiimisg
goruntiilerdir. Sekilden agikca gortildugii gibi sagdaki goriintiler soldakine oranla
daha yumusak ve soldaki goriintiide bulunan bir g¢ok noktadan (gtriltiiden)

arindirilmis durumdadir.
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Algoritmanin ikinci basamag: olan yeniden yapilandirma (reconstruction)
boltimiinde, orijinal gorintili, agiimis gérintii kullanilarak yeniden yapilandirilir.
Bu islemde goriintii 1lk olarak sol st koseden sag alt kdseye dogru taranir. Bu
tarama sirasinda orijinal gériintiide iglenen noktaya (P noktasi) agilmis gériintiide
karsilik gelen pikselin, tstiindeki ve solundaki komsu dort pikselin (Sekil 3.11-
(a)) en yiiksek degeri bulunur. Eger bulunan deger P’den kiiglikse, P’nin degeri,
bulunan degerle degistirilir, eger biiylikse ayn: birakilir. Bu iglem tim noktalar
icin uygulandiktan sonra, goriintii bu kez sag alt kdseden sol Gst kdseye dogru
taranir. Bu tarama isleminde de P noktasinin, altindaki ve sagindaki dort noktaya
(Sekil 3.11-(b)) gore islem yapilir. Sonug olarak elde edilen gorinti orijinal
gorintideki parlak noktalardan arinmig daha yumusak ¢izgilere sahip bir

goruntidir (Sekil 3.13).

Temizlenen bir ¢ok parlak nokta, mikrokalsifikasyon olma stphesini
tasimaktadir. Bu noktalar1 bulabilmek i¢in, yeniden yapilandirilmig goriintliyii
orijinal goriintiden g¢ikarmak gerekmektedir. Bu islem sonucunda elde edilen
goriintii, tizerinde sadece mikrokalsifikasyonlarin ve bazi yogun doku bélgelerinin
bulundugu fark goériintiistidiir. Yukarida anlatilan basamaklar sonucunda elde

edilen gorintiilere 6rnek Sekil 3.12°de verilmistir.

Algoritmanin bir sonraki basamagindaysa, bir 6nceki basamakta elde edilen
fark gorlnttsi belirli bir esik deZeriyle karsilastirilir. Yapilan galigmada elde
edilen fark goriintiisii icin 6 ile 9 arasindaki esik degerlerinin iyi sonu¢ verdigi
gorulmiistiir. Tam gorintiler igin bir standart gelistirmek igin de esik degeri 7°de
sabitlenmistir. Gorlintiiye esik deferi uygulanarak, elde edilen goriintiide

mikrokalsifikasyon tasiyan bolgeler rahatlikla goriilebilecek hale getirilmektedir
(Sekil 3.14).
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(a) (b)

Sekil 3.10. Topolojik agma islemi. Orijinal goriintiiye gore daha yumusak bir gériintii
elde edilir: (a) Orijinal gériintii, (b) Topolojik olarak a¢ilmig goriinti

M /PK
P
(a) (b)

Sekil 3.11. 8'li komsuluk a) tist komsuluk ve b) alt komguluk
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Oryjinal Gortintii

Topolojik Acma ve Ortanca Siizgec
Uygulanmis Goriintii

Yeniden Yapilandirilmig Gortinti

Fark Goriinttisu

~.
.,
i

A
\

\ _

7N, /

\ I\ N
i

!

4

!

/]

/

i

I

1

Sekil 3.12. Topolojik iglemler sonucunda elde edilen goriintiilerin iki boyutlu gdsterimi
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(@ ()

Sekil 3.13. Yeniden yapilandirilmig goriinti. Orijinal goriintiide bulunan parlak noktalar
bulunmamaktadir
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(®)
Sekil 3.14. Yeniden yapilandinlmis goriintiilere esit deZerine gore diizenleme islemi
uygulandiginda,  orijinal  goriintide  bulunan  parlak  noktalar
syon) igeren gorintii elde edilir. a) orijinal goriinti,

b) ikrokalsifikasyonlari  gdsteren  goriintli, «c¢) orijinal  goriinti,
d) mikrokalsifikasyonlar gosteren goriintii




@

Sekil 3.14. (Devam) Yeniden yapilandirilmig goriintiilere esit degerine gore diizenleme
islemi uygulandiZinda, orijinal goriintiide bulunan parlak noktalar
(mikrokalsifikasyon) igeren goriintii elde edilir. a) orijinal goriintii,
b) mikrokalsifikasyonlann gdsteren goriintli, c¢) orijinal goriinti,
d) mikrokalsifikasyonlar: gbsteren goriinti
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3.1.2.2 Matematiksel Morfoloji Kullanan Yontem

Mikrokalsifikasyonlarin ~ bulunmasina  yoénelik  ¢aligmada, topolojik
islemlerin yani sira, literatiirde daha sik uygulanmis olan morfolojik islemler de
sinanmigtir. Bu iglemler, morfolojik agma, yeniden yapilandirma ve

kiimelendirme asamalarindan olusmaktadir.

Morfolojik agma iglemi, aginma ve genisleme iglemlerinin birlesiminden
olugmaktadir. Asinma igleminde goriintiideki her bir pikselin 7x7 komsulugundaki
piksel degerinin en kiicigli bulunarak. islenen pikselin degeriyle degistirilir. Bu
1slem sirasinda gériintiintin boyutunda kig¢iilme meydana gelir. Bir bagka deyisle,
bu islemle gorintiideki piksel degerlerini birbirine yaklastirarak, gtrultiler
ortadan kaldirilir. Asinma isleminden sonra goriintliye uygulanan genisleme
islemi, gorintideki bilesenleri eski boyutuna getirir. Genisleme islemi,
goruntiideki her bir pikselin 7x7’lik komsulugunda bulunan piksel degerlerinin en
biiyiigityle merkez noktadaki pikselin degerinin degistirilmesiyle gerceklestirir.
Morfolojik agma islemi sonucunda elde edilen gériintii, orijinal goriintiiye oranla
daha yumusgatilmis ve orijinal goériintide bulunan bir g¢ok parlak noktadan

arindiriimig bir gérintaddr.

Mikrokalsifikasyonlarin morfolojik yontemlerle bulunmasiin ikinci
asamasini, orijinal goriintliylli yeniden yapilandirma islemi olusturmaktadir.
Topolojik yontemde uygulan yeniden yapilandirma islemiyle ayni olan bu agama
sonucunda orijinal goriintiideki tiim parlak noktalardan arindirilmis yeni bir
gorunti elde edilir. Bu gortintii, orijinal goriintiiden ¢ikarildiginda tizerinde sadece
mikrokalsifikasyonlarin ve istenmeyen biyik bolgelerin bulundugu bir

gorintadir.

Son islem olarak, bulunan mikrokalsifikasyonlar, iki kimelendirme
algoritmasindan  biri  kullanilarak  6beklenir. Bu asamada radyolog,
mikrokalsifikasyonlarin durumuna bakarak hangi yontemi segecegine Kkarar
verebilir. Eksiltmeli kiimelendirmede, sistem mikrokalsifikasyonlar1 en uygun
bi¢imde otomatik olarak 6beklerken, bulanik c-ortalamalari yonteminde obek

sayist radyolog tarafindan verilmelidir. Morfolojik yontem ve eksiltmeli
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kiimelendirme algoritmasinin ¢alistirilmasiyla elde edilen sonuglar Cizelge 4.3 de

verilmistir.
3.2 Bulanik Kiimelendirme (Fuzzy Clustering)

Oriintii tamima isleminde kiimelerin analizi olduk¢a sik olarak
kullanilmaktadir. Bu islem verileri 6beklemek ve dagilim sekillerini belirlemek
amaciyla kullanilan bir tekniktir. Kimelendirme yontemlerinin en ¢ok kullanildig:
alan, birbirine benzer veri kiimelerinin ayni kiime yada sinifta toplanmasi
caligmalaridir. Geleneksel kiimelendirme islemlerinde verilerin benzer 6zellik
gosterenleri sadece bir kiimede toplanarak, geri kalanlar géz ardi edilmektedir.
Bazi uygulamalarda kiimelerin sinirlart genellikle digerleriyle ¢akistigindan
bulanik kiimelendirme y6ntemi daha uygun olmaktadir. Bulanik kiime teorisinden
[48] turetilmis olan bulanik kiimelendirme, kiimeler arasindaki sinirlarin net
olarak tanimlanmadigt durumlarda kullanilmak tizere gelistirilmistir. Bulanik
kiimelendirmede, tiyelik fonksiyonu, bir kiimeye olan bagliligi ifade eden O ile 1
arasinda bir degerle ifade edilmektedir. Bu tiyelik degeri, verilerin yada noktalarin

hangi kiimeye girecegini belirlemek igin kullanilir.

Sonlu bir veri kiimesi olan X i¢in, kiimelendirme problemi, kiimedeki
verileri en uygun sekilde alt gruplara ayirmaktir. Baglangigta veriler etiketli
olmadigindan (6zellikleri belirlenmemis), bu probleme genellikle denetlenmeyen
ogrenim (unsupervised learning) ad1 verilir. Buradaki 6grenme kelimesi, yontemin
en iyi gruplasmayi sa8lamak amaciyla, dogru bir sekilde etiketleme yapmasi
anlamina gelmektedir. Buradaki ana konu, X’i kesin sayida, ¢ tane, dizgin
dagilimli ve dogal gruba bolmektir. ¢ sayist X kiimesinde bulunan elemanlarin
dagilimina gore ortaya gtkabilecek bolge sayisimi gosterir. Kiime elemanlarinin
birbirine uzak yada yakin olmasiyla ¢ sayisinin degeri degisir. ¢ sayisi algoritma
baslamadan dnce belirlenebilecegi gibi, fiziksel yada matematiksel bir dizi islem
sonucunda da saptanabilir. Denetlenemedigi i¢in, kiimelendirme algoritmas: kesin

kriterlere yada atamalara gore baslatiimalidir.

Verilen bir veri setinden kiimeler elde edebilmek icin bir ¢ok yodntem

gelistirilmistir. Ama bunlar iginde en yaygin olarak kullanilanlar1 Dunn [49]



tarafindan tasarlanip, Bezdek [50] tarafindan gelistirilen “bulanik c-ortalamalari
algoritmasi” (FCM) ve ISODATA [11] kiimelendirme ve eksiltmeli
kiimelendirme (subtractive clustering - SCM) [51] yontemleridir. =~ FCM
algoritmasinda ¢ sayisinin (kiime sayisinin) Onceden belirlenmis olmasi
gerekirken, ISODATA da ¢ sayisi baslangigta belirli degildir. Her iki algoritmada
bazi asamalar aynidir. ISODATA algoritmasi, c-ortalamalar: kriter fonksiyonuyla
sezgisel performans Ol¢limlerinin birlestirilmesiyle olusturulmustur. Bir bagka
deyisle, c-ortalamalar: algoritmasina, ¢ sayisinin en uygun degeri bulundugunda
algoritmayi sonlandirmay: saglayacak bazi kriterler eklenerek ISODATA
algoritmasi olusturulmustur. SCM ise goriintiideki her bir noktanin merkez nokta
olup olmadigini inceler. Goriintiideki noktalarinin birbirlerine olan uzakliklarini

temel alarak hangi noktalarin merkez nokta olabilecegini bulmaya ¢alisir.

Gelistirilen algoritmanin son basamagi olan bulamk kiimelendirme
asamasinda, eksiltmeli kiimelendirme yontemi kullanilmistir. Fark goriintisi
tizerinde yapilacak galigma igin sabit bir ¢ degeriyle islem yapilmas: olanaksizdur.
Ctnkd her bir mamogramin icerdigi kanserli bolge sayisi Cizelge 5.1°den de
gortlecegi gibi cok gesitli sayilarda olabilir. Bu yiizden c- ortalama algoritmasi
daha az kullanilmaktadir. Ayrica SCM’de goriintii izerinde bulunan noktalardan
biri merkez nokta olarak bulunmaya c¢aligildiindan kanser &beklerinin
merkezlerinin igaretlenmesi daha dogru bir sekilde yapilmaktadir. Mamogram
tizerindeki kanserli bolgelerin sayisiin belirli oldugu durumlarda yada eksiltmel:
kiimelendirme ydntemiyle belirlenen &bek sayisinin kontroliinde kullaniimak
lizere c-ortalama algoritmasi da programa eklenmistir. Kullanici tarafindan girilen

obek sayisina gore algoritma calistirtlmaktadir.
3.2.1 Bulanik C-Ortalamalar: Algoritmasi

Bulanik c-ortalamalar: algoritmasinin amaci, verilen piksellerin istenilen
sayidaki kiime merkezlerine olan dyelik oranlarinin  (yogunluklarinin)
hesaplanmasidir. Bir pikselin, herhangi bir kiimeye olan iyelik oram iiyelik
matrisindeki deger kadar olacaktir. Bu islemi yaparken, bir noktanin tiim
kiimelerdeki tyelik degerlerinin toplamimin 1 olmas: gerekmektedir. Bu kosul

Formiil 3.5de verilmigtir.
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>u, =1 (3.5)

ui: k’inci noktanin #’nci kiimeye ait olma tyelik degeri, ¢ > 1 kiime sayisi
ve i pozitif tam sayidir. Pikselin, kendisine yakin olan kiimeye olan iiyelik degeri,
diger kiimelere olan {iyelik degerinden daha biiyiikk olmaktadir. Kiimelendirme
islemi sonucunda kiime matrisinin degerleri iyelik degerlerden olusacaktir.

Algoritma, Formiil 3.6’deki objektif fonksiyonunu minimize etmek igin ¢alisir.

JU,v)= ?Z:Zc:uii_"di (3.6)
k=1 i=l

uj: k’inci noktanin 7’nci kiimeye ait olma tyelik degeri, di: k’inci noktayla i’nci
kiitme merkezi arasindaki uzaklik, ¢ > 0 kiime sayisi, n kiimedeki elemanlarin
sayist, k ve 1 pozitif tam sayilardir. m’ parametresi [1 o] arasinda olup
bulaniklastirict (fuzzifier) olarak adlandinlir ve agirlik parametresi katsayisidir.
Noktayla kime merkezi arasindaki wuzaklik olarak geometrik uzaklik
hesaplanmigtir. Ama diger uzaklik olgiitleri de kullanilabilmektedir. m boyutlu

veriler i¢in bu uzakligin Formiil 3.7’de verilmistir.

e

dy = > (% -v,) (3.7)

J=l

xkj: Kiimelendirilmek istenen bir noktanin koordinatlarini, v&.: kiime

merkezinin koordinatlarimi gostermektedir. Kiime merkezlerinin koordinatlari,
Formil 3.8’de yazildig1 gibi noktalarin o kiimeye ait olma tiyeliklerinin agurlikli

ortalamalar1 formiilityle bulunur.

n
n'
2 M Xy
k=1

=

v n )
>
k=1

Kiime matrisi glincellenirken Formiil 3.5’deki kosulun bozulmamasi

gerekmektedir. Bu yiizden yeni Uyelik degerlerinin hesaplanmasi rasgele

yapilmamaktadir. Uyelik degerlerinin giincellenmesinde Formiil 3.5 ve objektif
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fonksiyonunu minimize etmeyi saglayan bir formiil kullamilmalidir. Evrensel

kiime (veri uzay1):X={x1,x2,---,xn}, veri sayisi:n, kiime merkezlerinin

koordinatlari : v;=[vii Vi2 * ++ Viml, i=1, - -+ - ,c ve kiime matrisi: U =[u,1_ ]m, 3
i=1,---,c k=Il, .- .,nolmak iizere,
u;=1 Vije [1,n] (3.9)
i=1
U +iy; +oetu, =1 (3.10)

¢

JU.v)= Eiu;f'd&.z = ZZuJ llx; —v, I (3.11)

i=l j=1 i=l j=1
Formiil 3.11 ag¢ildiginda,

JWU,v)=

ar) Ve . ; (3.12)
CO " M=y P, Mg = P e, L, =, 1P

=1
JWU,v)=

(9 © [
' 2 m' 2 ' )
{Zun =, 1P+ 0, oty =, I et D, ™ N, =y,
i=l i=l

i=l

} (3.13)

J(U,v) minimum degerini, kendisini olusturan her elemanin minimumlari
bulundugunda alir. J(U,v)’nin tlim girdi parametrelerine gore tiirevi alinirsa,

minimize edecek sartlart saglayan formiil bulunmus olur.

1 1
U, = = (3.14)
“= % s ol g Voo
$(Lxe v ! 5
J=1 H xk =L Vﬁ\ ” j=1 dﬂ(

3.14’de bulunan formiil FCM algoritmasinda Formiil 3.5’de verilen kosulu
saglayan ve objektif fonksiyonu minimize edecek olan formiildiir. Kiime
matrisindeki liyelik degerleri giincellenirken kullanilacak olan Formiil 3.14’de

verilmistir. Bulanik c-ortalamalar1 algoritmasini uygularken yapilan islemler

asagida verilmistir.



C sayisini belirle

U matrisi [u;] Formiil 3.5’e gore rasgele belirle
iterasyon sayis1=0

hata degeri (algoritmay1 bitirme kriteri) €’u belirle

I

Bolit merkezlerini (vi) Formiil 3.8°e gore hesapla
Objektif fonksiyonunu (J(U,v)) Formiil 3.6’dan

hesapla

Formiil 3.14’den yeni u; leri hesapla
Hesaplanan degerlere gére U” matrisini belirle 4
Boliit merkezlerini (v') yeniden hesapla

Yeni degerlere gore J'(U,v) yi yeniden hesapla

HAYIR

iterasyon sayisi++

EVET

SONLANDIR

3.2.2 Eksiltmeli Kiimelendirme Yoéntemi

Mikrokalsifikasyonlarin boliitlenmesine yonelik c¢aligmalarda sabit bir ¢
degeriyle islem yapmanin zorlugundan daha once bahsedilmisti. Bu ylizden
mikrokalsifikasyonlarmm mamogram tzerindeki yerlerine ve dagilimlarina gore
calisan eksiltmeli kiimelendirme yontemi, c-ortalamalar: algoritmasina gore daha
kullanish bulunmustur. Eksiltmeli kiimelendirme algoritmasiyla

mikrokalsifikasyonlarin birbirlerine olan uzakliklara gore merkez noktalar
belirlemek amaglandigindan kiime sayisinin 6nceden bilinmesi gerekmemektedir.
p-boyutlui bir uzayda bulunan n tane nokta igin, eksiltmeli kiimelendirme

algoritmasi, her bir noktay: merkez nokta adayi olarak dikkate alir. Bir x,

noktasinin merkez nokta olabilme potansiyeli,



2
—a"X —x.”
i j

n
P’, = 2 e
j=1

(3.15)

olarak tanimlanir. Burada o pozitif sabit bir sayidir.

Bu formiile gore, cevresinde fazla komsu nokta bulunan noktanin merkez
nokta olma potansiyel degeri daha biiyiik olacaktir. Tim noktalar igin potansiyel
deger hesaplandiktan sonra, en yliksek degere (referans potansiyel degeri) sahip
olan nokta ilk merkez nokta olarak atanir. Bundan sonra diger noktalarin

potansiyel degerleri gozden gegirilir. v,, merkez nokta olarak secilen nokta ve P,

bu noktanin potansiyel degeri olmak Uzere, tim noktalarin potansiyel degeri

Formiil 3.16 kullanilarak yeniden hesaplanir;

egﬂuxk_v,_"z (3.16)

P =P -P

Vs

I

Burada [ pozitif sabit bir sayidir. Bu islemle, secilen merkez noktanin
cevresindeki noktalarin potansiyel degerleri dugtrilir. Boylece bir sonraki
merkez nokta olarak, bu noktalarin se¢ilme ihtimali en aza indirilmis olur.
Algoritma yeni bulunan maksimum potansiyel degerin referans potansiyel
degerine bolumi belli bir kriterin altina inene kadar yeni merkez noktalar
bulmaya devam eder. Bu caligmada kriter olarak 0.4 degeri alinmigtir. Kriterlerin
belirlenmesiyle ilgili daha fazla bilgi [51]’de bulunabilir. Ayrica o ve 3 degeri
icinde standart olarak 4 secilmistir. Noktalarin birbirleriyle olan uzakliklarinin
hesaplanmasinda, koordinatlar arasindaki farklar, kiime merkezlerinin sinirlarinin
etkisini kontrol etmek amaciyla sabit sayilarla carpilmistir. Bu sayilar x ve vy
koordinatlarinin farklar: igin sirasiyla 3.2 ve 4.0 olarak alinmigtir. Normal
sartlarda bu degerler daha diisitk [1.6 2.8] olabilir ama degerler kugultildiikce
algoritma tarafindan bulunan merkez nokta sayisi da azalmaktadir. Yaptigimiz
¢alismada mimkin olduk¢a ¢ok merkez nokta bulunmasi amaglanmistir. Daha
sonra eklenen kriterle bu noktalar arasindan gergek merkez noktalar secilmistir.
Bu se¢cme isleminde, bulunan merkez noktanin g¢evresindeki noktalarin sayis:

dikkate alinmistir. Cevresinde 9 taneden daha fazla nokta bulunan merkez nokta,



gercek merkez nokta olarak alinarak, cevresindeki noktalar bu noktayla

birlestirilmistir. Boylece kanser dbeklerinin sinirlari belirlenmigtir.
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4. YONTEMIN SINANMASI

Bugiine kadar mamogram (zerindeki mikrokalsifikasyonlar1 bulmak
amaciyla bir ¢ok yontem gelistirilmistir. Bu yéntemlerin basar1 oranlari, Hastalik
Belirtisi Gosteren ( TP — True Positive) ve Hastalik Belirtisi Gostermeyen ( FP —
False Positive) bolgeleri belirlemelerine bakarak hesaplanir [3]. FP hastalikli
olmayan bir bélgenin hastalikli olarak bulunabilme, TP ise hastalikli bolgelerin

dogru olarak bulunabilme olasiligidir.

Yontemin smanmasinda kullanilan mamogramlar Nijmegen Universite
Hastanesi’nin veritabanindan alinmistir. Topolojik ortanca siizgecin ve yeniden
yapilandirmanin kullanildigi algoritma toplam 34 tane mamogram iizerinde
denenmis ve mikrokalsifikasyon igeren bolgelerin 1.06 FP/gorunti ile %94.4
oraninda bulundugu gozlenmistir. Goruntllere gore algoritmanin buldugu

sonuglar Cizelge 4.1 de verilmektedir.

Kanserli bolgelerin sinirlart ¢ok degisik sekillerde ve i¢ ige girmis
olabilecekleri igin bulanik kiimelendirme yontemlerinin kullanilmasi daha uygun
goriilmigstir. Bu islem igin goruntiideki noktalar arasinda merkez nokta olmaya en
uygun noktalari belirleyen eksiltmeli kiimelendirme algoritmasi segilmistir.
Algoritmanin sonucunda pikseller bulunan merkez noktalariyla birlestirerek

kiimelerin simirlarinin belirlenmesi saglanmigtir.

Eksiltmeli kiimelendirme algoritmasi yukarida bahsedilen basamaklara gore
calistiildiginda, mamogram {izerindeki mikrokalsifikasyon igeren bolgelerin
merkez noktalar1 belirlenir. Piksellerle merkez noktalar birlestirilerek

mikrokalsifikasyon igeren bolgelerin sinirlari belirlenmektedir. (Sekil 4.1).
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Cizelge 4.1. 34 tane mamogram i¢in sayisal topolojik yontemi kullanan algoritmanin verdigi
sonuglar ve basari oranlar

Mamogram | Mikrokalsifikasyon | TP | FP Dogruluk  Oram
Numarasi Sayisi
C02c 2 2 | | FPile %100
C02o0 1 l 0 %100
C03c 2 2 1 1 FPile %100
C030 1 1 2 2FPile %100
CO4c 2 2 1 1 FP ile %100
C04o0 2 2 i 1 FP ile %100
C05¢ 1 1 0 9100
C050 2 2 2 2 FPile %100
C06¢ 3 2 1 1 FP ile %66.6
C060 2 2 0 %100
C07¢ 1 1 0 9100
C070 1 1 2 2 FP ile %100
C09c 1 1 0 %100
C0%o 2 2 0 100
Cl10c 1 1 2 2 FP ile %100
Cllc I 1 0 %100
Cllo 1 1 1 1 FP ile %100
Cl2c 14 13 2 2FPile %93
Cl2o0 12 12 0 %100
Cl3c 1 1 2 2FPile %100
Cl3o 1 1 1 1 FPile %100
Clde 2 i 1 1 FP ile %50
Cl4o 2 1 2 2 FPile %50
Cl3c 1 1 0 %100
Cl50 | 1 I 1 FPile %100
Cléc 1 1 0 96100
Cl6o 1 1 1 1 FPile %100
Cl8¢ 2 2 2 2 FPile %100
Cl8o0 1 1 | | FP ile %100
Cl9c 2 2 0 %100
C19o 3 3 2 2 FP ile %100
C20c 1 1 3 3 FPile %100
C2lo l 1 4 4 FP ile %100
TOPLAM 72 68 36 | 1.06 FP/Goriinti ile %94.4
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Sekil 4.1. Eksiltmeli kiimelendirme algoritmasi sonucu elde edilen mikrokalsifikasyon
obekleri a) Orijinal goriintii b) Mikrokalsifikasyon bolgelerinin isaretlendigi
goriinti




(d)
Sekil 4.1. (Devam) Eksiltmeli kiimelendirme algoritmas sonucu elde edilen
mikrokalsifikasyon &bekleri  ¢) Orijinal goriintii d) Mikrokalsifikasyon
bolgelerinin isaretlendigi goriintii

Sayisal topoloji ve eksiltmeli kiimelendirme algoritmasinin birlesiminden
olusan ydntemin 34 mamogram iizerinde verdigi sonuclar Cizelge 4.2°de

Ozetlenmistir.



Cizelge 4.2. 34 tane mamogram i¢in gelistirilen yontemin verdigi sonuglar ve basari oranlari

Mamogram | Mikrokalsifikasyon TP | FP Dogruluk  Oram
Numarasi Sayisi
C02c 2 2 0 %100
C020 1 1 1 1 FPile %100
C03¢ 2 2 0 %100
C030 1 1 1 1 FP ile %100
C04c 2 2 0 %100
C040 2 2 1 1 FP ile %100
C05¢ 1 1 0 %100
CO050 2 2 1 1 FP ile %100
C06¢c 3 3 1 1 FP ile %100
C060 2 2 2 2 FPile %100
C07c 1 1 0 %100
C070 1 1 2 2 FPile %100
C09¢ | ] 0 %100
C090 2 2 0 %100
Ci0c | 1 1 1 FP ile %100
Cilc 1 1 0 %100
Cllo 1 1 0 %100
Cl2c 14 11 0 %78.5
Cl2o 12 10 1 1 FPile %83.3
Cl3c 1 1 1 1 FP ile %100
Cl30 1 1 0 %100
Cl4c 2 2 2 2 FPile %100
Cl4o 2 2 1 1 FP ile %100
Cl5c 1 1 0 %100
Cl50 1 1 l 1 FP ile %100
Cl6e 1 1 0 %100
Cl6o 1 1 1 1 FP ile %100
Cl8¢c 2 2 3 3 FPile %100
Cl18o 1 1 1 1 FP ile %100
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Cizelge 4.2. (Devam) 34 tane mamogram i¢in gelistirilen yéntemin verdigi sonuglar ve bagari

oranlari

Mamogram | Mikrokalsifikasyon | tp | gp Dogruluk  Oram
Numarasi Sayisi

Cl8o 1 1 1 1 FP ile %100

Cl9¢ 2 2 1 1 FP ile %100

C190 3 3 1 1 FP ile %100

C20c 1 1 2 2 FPile %100

C2lo 1 1 2 2 FP ile %100
TOPLAM 72 67 | 28 | 0.82 FP/Goriintii ile %93

Kiimelendirme isleminin, smanan goriintiideki kanserli bolgeleri %93
oraninda, 0,82 FP/goriintiiyle boliitledigi gdzlenmistir. Cizelge 5.2°de goriilecegi
gibi algoritma bir ¢ok mamogram icin FP iiretmeden kanserli bolgeleri
isaretlemektedir. Mamogramlardaki yogun meme dokusunun fazlahig
algoritmanin FP {iretme oranim arttiran en onemli unsurdur. cO4c, cldc, cl8c,
¢19¢ numarali mamogramlarda dogru sayida TP nin yaninda bazi bdlgelerin
yanhs olarak isaretlendigi goriilmektedir. Bunun nedeni mamogram {izerinde
yogun meme dokusundan ve ya§ Dbezelerinden kaynaklanan, ama
mikrokalsifikasyon olmayan parlak noktalarin bulunmasidir. cl2¢c ve cl2o
numarali mamogramlarda ise eksik sayida kanserli bolge isaretlenmistir. Bu
mamogramlarda Nijmegen Universite Hastanesi’ndeki uzmanlar tarafindan
isaretlenen bolgeler i¢ ice gegmis durumda bulunmaktadir. Bu nedenle algoritma
mikrokalsifikasyonlar bdliitlenirken birbirleriyle yan yana yada i¢ i¢e duran

bolgeler tek bir bolge olarak isaretlemistir.

Gelistirilen yontemin, Nijmegen verilerine uygulanmasinda basarili sonuglar
elde edilmesine ragmen, daha fazla sayida mamogram lizerinde deney yapilmasi

yontemin sinanmasi acisindan gereklidir.

MEGARS sistemine topolojik ydntemin yani sira morfolojik agma ve
yeniden yapilandirmanin kullanildigi bir yontem daha eklenmistir. Hem

doktorlara degisik yontemlerle mamogramlari inceleme firsati vermek hem de
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topolojik ve morfolojik yontemlerin bagari oranlarini ortaya koymak igin yapilan

bu calismayla ilgili sonuglar Cizelge 4.3’de verilmektedir.

Cizelgeden de goriilecegi gibi topolojik islemler morfolojik islemlere oranla
daha iyi sonuglar vermektedir. Bunun en dnemli sebebi, morfolojik islemlerin
belli bir cercevenin icindeki en kiiclik ve en biiyiik piksel degerleriyle ilgilenirken
topolojik islemlerin piksellerin birbirleriyle olan iligkilerini ve baglilik oranlarim
kullaniliyor olmasidir. Gogiis iizerinde bulunan yag dokular1 mamogram iizerinde
biiyiik beyaz bolgeler olarak goriildiigiinden, morfolojik islemler sirasinda bu
bolgeler diger mamogram alanlarini etkilemektedir. Bu yiizden var olan
mikrokalsifikasyonlarin kayboldugu yada yanlis bdlgelerde parlak noktalarin
olustugu goriintiiler meydana gelmektedir (Sekil 4.2). Bu durum morfolojik
islemler algoritmasinin bagar1 oranimi diisiirlirken, yanlis olarak isaretlenmis

bdlgelerinin (FP'ler) oranini arttirmaktadir.
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Cizelge 4.3. 34 tane mamogram ic¢in morfolojik yontemi kullanan algoritmanin verdigi
sonuglar ve basari oranlar

Mamogram | Mikrokalsifikasyon | TP | FP Dogruluk  Oram

Numarasi Sayis1
C02c 2 2 2 2 FPile %100
C020 1 0 2 2 FP ile %0
C03c 2 I I 1 FP ile %50
C030 1 ] 1 I FPile %100
C04c 2 2 2 2 FPile %100
C04o0 2 1 3 3 FP ile %50
C05¢c 1 1 1 1 FP ile %100
CO050 2 1 2 2 FPile %50
CO6c 3 2 2 2 FP ile %66.7
C060 2 1 0 950
C07c 1 1 0 %100
C070 l 1 4 4 FP ile %100
C09c 1 0 1 1 FP ile %0
C09% 2 2 0 %100
Cl0c 1 1 1 1 FP ile %100
Clls 1 I 0 %100
Cllo 1 1 1 1 FPile %100
Cl2c 14 3 1 | FPile %21
Cl2o 12 8 3 3 FPile %66.7
Cl3c 1 1 1 1 FPile %100
Cl3o 1 1 1 1 FP ile %100
Cl4c 2 1 0 %50
Cldo 2 1 0 %50
Cl5e 1 1 0 96100
Clso 1 1 1 | FP ile %100
Cléc i I I 1 FP ile %100
Cl6o 1 1 1 1 FPile %100
Cl8c 2 2 0 6100
Cl8o0 1 1 0 90100
Cl9c¢ 2 2 1 1 FP ile %100
Cl19o 3 3 0 %100
C20¢ 1 1 B 4 FPile %100
C2lo 1 1 3 3 FPile %100

TOPLAM 72 48 40 1.2 FP/goriintii ile %66.7
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(b)

Sekil 4.2. Morfolojik islemler ve eksiltmeli kiimelendirme algoritmasi sonucu elde edilen
mikrokalsifikasyon &bekleri a) Orijinal goriinti b) Mikrokalsifikasyon
bolgelerinin isaretlendigi goriintii




()

Sekil 4.2. (Devam) Morfolojik islemler ve eksiltmeli kiimelendirme algoritmasi sonucu
elde edilen  mikrokalsifikasyon  ¢bekleri ¢) Orijinal  gorinti
d) Mikrokalsifikasyon bélgelerinin isaretlendigi goriinti



5. PACS

Giinimiizde enformasyon teknolojilerindeki hizli gelismeler, tip alaninda
da hasta bilgi ve belgelerine kolay ve hizli ulasimi saglamaktadir. Bu bilgi ve
belgelerin argivlenmesiyle birlikte radyologlarin gereksinim duyduklar: bilgiyi en
uygun bigimde kullanmalari amaglanir. Ozellikle tibbi goriintiilerin  bilgisayar
ortaminda saklanmasiyla, merkezler arasinda bilgi ve belgelerin paylagimi da
gerceklesmektedir. Kisaca PACS (Picture Archiving & Communication System)
olarak adlandirilan bu yap1, doktorlara tani ve tibbi aragtirmalar konusunda biiyiik

kolayliklar saglamaktadir.

PACS, hastanelerde tan: amagli goriintileme sistemlerinden elde edilen
goriintiilerin, film ve kagit (izerinde incelenmesi yerine sayisal ortamda
monitorlerden gortilmesi, bilgisayar yigin belleklerinde (Disk, CD, DVD, Teyp
vb.) depolanmasi ve gerektiginde bunlarin tekrar g¢agrilarak monitérlerden
izlenmesi iglemidir. PACS, goriinti edinme aletleri, depolama ve arsivleme
tniteleri, goriintileme istasyonlari ve veritabani sunucularindan olusur. Bu

bilesenler bilgisayar ag sistemleriyle birbirlerine baglanirlar.

Radyoloji béliimiindeki tiniteler arasinda ve hastane birimleri arasindaki
bilgisayar agiyla, PACS bilgi gortintiileme sistemi olusturulur. Bu sayede mevcut
aktif veya depolanmis radyolojik goriintiiler hastane igindeki diger birimlere
aktarilabilir. Gorinti transferiyle hastane igindeki film kullamimi en aza
indirilebilir. PACS uygulanan hastanelerde arsiv mekanlarini  kiglmiistiir.

Goruntiiler, 1yi kalitede ve lizerinde iglem yapalabilir 6zellikte saklanmaktadir.

Sayisallastirict  cihazlarla filme aktanlmis olan gorintiler bilgisayar
ortaminda goriintlenebilir. Dijital radyografiyle elde edilen gorintiiler
buiyiitiilebilmekte ve ozellikle belli bir bolgeye odaklanarak daha ayrintili
goriintiler elde edilebilmektedir. Dijital radyografi, bu ozelligiyle hastanin
olabilecek en dusiik miktarda radyasyon almasini ve hizli bir gekilde teshisinin
konulmasini saglar. Doktorlara da detayli goriintii ve zamandan tasarruf olanagi

Verir.
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5.1 PACS’1 Olusturan Ogeler

Bir PACS alt1 temel 6geden olusur. Bunlar goriintiilerin arsivlenmesi,
gortintilenmesi ve islenmesi igin kullanilan yazilim ve donanim unsurlaridir. Bir

PACS’1 olusturan temel bilesenler sunlardir:

1. Géoriintii Elde Etme Uniteleri: Sayisal gorintileri sisteme aktarmak
i¢in kullanilan aygitlardan olusur. Tum aygitlar DICOM standardina uymak
zorundadir. DICOM (Digital Imaging and Communications in Medicine), medikal
alanda elde edilen gorintiilerin niteliklerini, hastayla ilgili c¢esitli bilgileri,
goériinttlerin sayisal olarak arsivlenmesi ve ag ortaminda taginmasi sirecini

belirleyen bir standarttir.

DICOM farkli goriintiileme sistemleri arasinda agik bir yap: olusturmak
amaciyla gelistirilmistir. Degisik marka ve modeldeki goriintiileme sistemlerinin
tek bir bigemde bilgi tGretmelerini ve bunlarin birbirleri arasinda aktarilabilmesini

saglar. Yazilim ve donanim sistemleri arasinda képri gérevini yuritir.

2. Bilgisayar Aglari: Bilgisayar aglari, ag kartlari, fiber optik kablolar,
anahtarlar, hublar ve modemlerden olusur. Arsivde tutulan goériintiilerin oldukca
biyik olmalari, bir yerden digerine aktarilmasinda sorunlar yasanmasina neden

olmustur. Fakat gelisen ag teknolojileriyle bu, sorun olmaktan ¢ikmaktadir.

3. Goriintiileme Istasyonlar:: Goruntileme istasyonlar: bir kag gesitten
olusur. Tani, yeniden inceleme, kalite kontrol, bilgisayar baglantisi ve Internet
taramasi gibi degisik seviyelerdeki islemlerin yapilmasini saglar. Sayisal goriinti
depolamada goérinti alma kalitesiyle okuma kalitesi arasinda kuvvetli bir iligki
vardir, Glniimiiz bilisim teknolojileriyle es hizda gelisen goriintiileme
donammlarinin (CT, MRI vb.) gorintii alma kalitesi yiiksektir. Fakat bunlar

incelerkende yiiksek ¢oztntirlikli monitorler kullamlmalidir.

4. Depolama Aygitlarn: Gorintileri saklamak i¢in kullanilan aygitlardir.
Sayisal goériintii depolamada cesitli teknolojiler kullanilir. Bu teknolojiler farkli

geri ¢agirma hizlarma ve maliyetlerine sahiptirler. Bu aygitlarin bazilari, is
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istasyonlarinin sabit diskleri, RAID siirticiileri (Redundant Array of Independent

Drives), ¢oklu optik disk stirtictileri ve ¢oklu sayisal kaset stirticiileridir.

Mamografi igin iyi uzamsal ¢oziiniirlik ve yiiksek optik ¢ozuniirlitk gerekir.
Sayisal mamografide bu gereksinimler, biyiik boyutlarda gorintii dosyalarina
neden olmaktadir. Ko6ti huylu tlimdrler, bu goriintiiler icinde g¢ok kigik
boyutlarda olabilir. Buna ek olarak, genellikle gogusler yumusak dokular
icerdiginden, bu dokular arasindaki ince ayrintilar1 ayirt edebilmek igin yiiksek
kontrast da buyiik 6nem tasir. Bu nedenlerden dolayi, sayisal mamogramlar igin
1yl uzamsal ¢ozinirlige (6rnegin, 50 um yada piksel bagina daha az) ve genis
nicemleme ¢ozinurligiine (6rnegin, 4096 gri ton yada daha yiiksek) gereksinim
duyulur. Bu gereksinimler nedeniyle, bir sayisal mamogram iki bayt piksel
derinliginde olmak lizere 5000 x 5000 boyutunda olusabilir [15]. Bu biiyiiklik
goriintli bagina 40-60 megabayta karsilik gelmektedir. Mamogram inceleme
islemi genellikle, gesitli agilardan alinan dort goriintii {izerinde gerceklestirilir.
Eger kargilagtirma islemi de uygulanacaksa, onceki incelemelere de gerek
duyulur. Bu nedenle bir kargilastumali inceleme igin PACS’da, en az 320

megabaytin (sekiz mamogram) saklanmas: gerekmektedir.

5. Ara Birimler: PACS’la diger bilgi sistemleri ve yazicilar arasindaki
iletisimi saglayan bolimdir. Goriintli elde etme Uniteleri ile PACS, PACS ile
yazicilar ve PACS ile diger PACS’lar arasindaki baglantiyr kurmak amaciyla

kullanilir.

6. Yaziaillar: Elde edilen gortnttlerin film olarak yada kagit fizerine

bastlmasini saglayan donanimlardir.
5.2 PACS’in Yararlan

PACS’in tartigilmayacak en Onemli yarari, kagit ve film tabanh bilgi
sisteminden, teknolojinin gelisimiyle olusmus bilgisayar tabanli bir sisteme
gecistir. PACS’in arsivleme 6zelligi sayesinde tim gorintiiler bir veritabaninda
saklanmakta, istenildiginde hastalarin kayitlarina kolayca ulagim saglanmakta ve
hastaya ait tiim bilgiler bir arada goriilmektedir. Boylece, doktorlar istedikleri

hastalarin bilgilerini ve rontgenlerini kolayca inceleyebilmekte ve diger
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doktorlarin bu goriintiler Gzerinde yaptiklart ¢alismalar ve yorumlar hakkinda

bilgi alabilmektedirler.

Bir hastanede tretilen goriintiiler genis alan aglartyla farkli hastanelerden de
izlenebilmektedir. Bu olanak, konsiiltasyon ve egitim yoniinden ¢ok onemlidir.

PACS’larla alinan filmlerin incelenmesi daha hizli bir sekilde yapilabilmektedir.

PACS’in akademik kurumlarda kullanilmasinin yararlan tam ve tedavi
uygulamalarindan daha farklidir. PACS’in sayisal radyoloji boliimlerindeki
hizmet verimliligindeki yararlarina ek olarak kurumun egitim ve arastirma

taaliyetlerine de 6nemli katkilar saglamaktadir.

PACS kurulumunun pahali olmast bir ¢ok hastanenin bu sistemleri
kurmasini engellemektedir. Giliniimizde, bir PACS kurulumu kiigik hastaneler
(100 yatak ve giinlik 300 hasta tedavi kapasiteli) i¢in 0.5 milyon dolar, orta
olgekli hastaneler (400 — 500 yatak kapasiteli) igin 2-3 milyon dolar, biiyiik
iniversite hastaneleri i¢in 4-5 milyon dolardir [17]. Bunlara ek olarak, kurulum
ticretinin yaklasik olarak %15’inin yilik bakim {creti olarak 6denmesi

gerekmektedir.

Tim bu ticretler PACS’1n dolayh ve dolaysiz olarak sagladig: yararlarla géz
ardi edilebilir. Dogrudan olarak sagladigi kazang film masraflarinin azaltilmasidir.
Dolayli olarak sagladigi kazang ise, filmlerin incelenmesi igin doktorlarin ve

radyologlarin harcadigi zaman ve yapilan masraflarin azaltiimasidir.
5.3 PACS ve Bilgisayar Destekli Tani Sistemleri

PACS’larin mamogram incelemelerinde kullanilmaya baglanmasi bazi
sorunlar1 da beraberinde getirmistir. Mamogramlar radyolojideki goriintii tiirleri
arasinda belki de en fazla hafiza yogunluguna sahip gériintilerdir. Her tlkede giin
gectikce daha ¢ok kadin mamogram ¢ektirmekte ve bu durum otomatik
mamogram isleme yontemlerinin gelistirilmesini kaginilmaz kilmaktadir. Belli
zamanlarda ¢ekilen mamogramlardaki farkhiliklar teshis i¢in kullanilmaktadir. Bu
nedenle mamogramlar diger gorlintiileme yontemleriyle elde edilenlere gore daha

uzun stre saklanmaktadir. Mamogramlarin, diger goéruntilerden daha uzun

69



saklanmas: gerektigi gergegi, depolama alanlarina olan ihtiyaci artirmaktadir.
Depolama yonu, biiylik bir sorun olarak gorilse de diger avantajlariyla
PACS’larin mamografide kullanilmast glin gegtikge daha yaygin hale

gelmektedir.

Bilgisayar tabanli tan1 (CAD - Computer—Aided Diagnosis) diger radyolojik
yontemler arasinda mamografi i¢in avantajli olanlarindan biridir. CAD,
mamogramlar tizerindeki s{ipheli mikrokalsifikasyonlar1 ve tiimoérleri tanimaya
yarayan yontemlerin bulundugu bir tarama platformunu tanimlar. Radyologlara
yardimei olarak, dikkatlerini meme dokusunda kanser baslangici olabilecek ve
algilanmas1 gu¢ degisikliklere cekebilecek ikinci bir radyolog olarak
dusiintlebilir. CAD’ler mamogramlarn sayisal sekle donistiirerek, izerlerinde
cesitli algoritmalari uygularlar. Bu islem tamamlandiktan sonra ortaya c¢ikan
parlak alanlar, radyologlarin sonraki incelemeleri icin isaretlenmektedir. CAD
sistemleriyle desteklenen taramalarin normal taramalara gore %20 daha fazla

kanserli durumu tespit ettigi belirlenmistir [18].

Goglis goruntilerinin filmden sayisallastirilmas: yerine elektronik ortamda
sayisal bigimde elde edilebilmesi, bilgilerin ihtiyag olan alanlarda yayilmasint ve
paylagiimasint  gelistirecektir. Giinimiizde mamografi, bu alandaki uzman
kigilerin eksikligi, harcanan paranin tam olarak geri kazanilamamas: ve
hastanelerin biitgelerinin kisitli olmasi gibi bir ¢ok sorunla kusatilmig durumdadir.
Ama mamografide PACS’larin kullanimmin gelismesi ve yayginlasmasiyla bu

sorunlarin bir kismi ¢oztimlenebilir.
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5.4 MEGARS: Tibbi Gériintii Arsivleme Programi

5.4.1 Giris

MEGARS, o6zellikle mamografi alaninda kullanilmak tizere, Anadolu

Universitesi Mithendislik Mimarlik Fakiltesi Elektrik-Elektronik Miihendisligi

tarafindan tasarlanmig bir PACS’dir. Tasarlanan sistemin asagidaki ozelliklere

sahip olmasi gerektigi ongdriilmustiir:

|78

“Az” Kkullanicili bir sistem olmasi: PACS’in biitiin bir hastaneye
hizmet vermesi, maliyetinin yiiksek olmasina yol agmaktadir. Bireysel

kullanimda maliyet diistik boyutlardadir.

. Ucretsiz veritabam yonetim sistemi kullanilmasi: PACS’daki maliyet

bilegenlerinden en onemlisi veritabani yonetim yazilimidir. Bireysel
kullanimda sorun yaratmayan, diisik performansli ama (iicretsiz

veritabani yonetim yazilimi kullamiimalidur.

. Ucuz donanim platformlarinda ¢alisabilir olmasi: Biitiin bir hastaneye

hizmet eden kapsamlt PACS sistemi yiiksek ¢oztniurlikte monitorler,
mamogramlar: islemek igin iyi performansl islemciler ve depolama
islemi icin blylk boyutlarda depolama aygitlarina ihtiya¢ duymaktadir.
Kisisel PACS sistemi olan MEGARS standart bir donanimla iyi

sonuglar verebilmelidir.

Kullanici basma diisen donanim disindaki maliyetin en az olmas::
Lisans gerektirmeyen programlar ve yontemler kullanilmali, isletim

sistemi ve donamim diginda baska bir maliyet gerektirmemelidir.

. Basit ama genisleyebilir bir kullamici ara yiiziine sahip olmasi:

Kullanict ara yizii, tim kullanicilarin kolaylikla kullanabilecegi bir
sekilde tasarlanmalidir. Yéntemlerin uygulanmasmda kullanicinin teknik

bilgilere ihtiya¢ duymadan en iyi sonucu almasi saglanmalidir.

Yeni ozelliklerin ve yordamlarm yazilim derlenmeden sisteme
eklenebilir olmasi: Mikrokalsifikasyonlarin bulunmast igin kullanilan

yontem ve algoritmalar. DLL dosyalart halinde tutulmalidir.
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Algoritmalarda yapilan giincelleme ve degisiklikleri programa eklemek

i¢in sadece DLL dosyasinin degistirilmesi yeterli olmalidir.

7. Programin kullanicinin isteklerine tepki siiresinin az olmasi:
Programda kullanilan tiim algoritmalar kullanicidan bir parametre

beklemeden otomatik olarak ¢alismalidir.

8. Tibbi goriintii bicemlerinin biiyiik bir kismim okuyabilmesi: * jpg.
*bmp, *.gif, *.tif, *.png, *.ico gibi yaygin olarak kullamlan goriintii

bicemlerini desteklemelidir.

Kullanict ara yiizii programi: Visual C++ dilinde nesne tabanli bir sekilde
yazilmigtir. Ara yliz tasarlanirken, benzeri programlardan daha basit ve uyum
stiresinin az olmas! temel hedef olarak alinmistir. Zira programin en temel islevi

veritabanindan goriintliyli almak ve {izerinde islem yapabilmektir.

Program ¢ ana boliime ayrlabilir: 1.  Gorintillerin saklandigi ve
sorgulanabildigi veritabani yonetim yazilimi, 2. Hastalara gore sorgulamalarin ve
goriintiler Gizerinde islemlerin yapilabildigi grafik arabirimi, 3. Yeni otomatik

teshis yontemlerinin sisteme entegrasyonunu saglayan kurulum programu.

Birinci bodlim olan veritabani olusturma asamasinda, dort adet tablodan
olugan bir veritabani tasarlanmistir. Hastanelerde bilgi alis verisini saglamak ve
doktorlarin istedikleri tiim hastalarin bilgi ve rontgenlerine ulasabilmesine olanak
saglamak icin tiim bu tablolar ana makinede tutulmaktadir. Ikinci bolim olan
géruntl arabirimi, hastaya ait rontgenleri goriintiilemeye, bu rontgenler Uizerinde
cesitli gorinti isleme yOntemlerini kullanmaya, rontgen tizerinde istenilen

bolgeleri isaretlemeye ve hasta hakkinda notlar tutmaya olanak saglar.

Goruntiler tizerinde yapilan islemlerin, kullanicinin teknik ayrintilar
bilmesine gerek birakmayacak diizeyde basitlestirilmesi, tasarim siirecinin énemli
kararlarindandir. Teknik ayrintilart  bilen bir kullanici  goriintii  isleme
yontemlerinin parametrelerini degistirerek en iyl sonucu almaya g¢alisir. Ama
teknik ayrintilar1 bilmeyen bir kullanici, parametre degistirmeden tatmin edici bir
sonu¢ alabilmelidir. Degigsik goriuntli turleri igin, degisik parametreler

hazirlanmalidir, program ne tiir parametreler kullanacagim goriintiiniin tlirtine
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(MR, bilgisayar tomografisi, mamogram, vb), boyutlarina, tarama sikligina gore

secebilmelidir.

Sistemde kurulu olan yontemler, ¢aligtirilabilir dosyalar olarak (DLL),
gorintiilerle birlikte veritabanina kaydedilmektedir. Yontemlerin yeni versiyonlari
geldikge kurulum programi tarafindan veritabaninda glincellenmekte ve diger
kullantcilar ara ylizi yeniden calistirdiklarinda bu yeni yontemler

kullanabilmektedirler.

Programin ilk iki bolimii su an igin tamamlanmis durumdadir. Son boéliim
olan “yeni otomatik teshis yontemlerin sisteme entegrasyonunu saglayan kurulum
programi” gelistirilme safhasindadir. Kurulum programi, sistem y&neticisi
yetkilerine sahip bir kullanici tarafindan c¢alistinlarak cesitli yonetimsel islemler
gergeklestirilebilecektir. Bu programin temel islevleri, veritabaninda bulunan
verilerin diizeltilmesi, yedeklenmesi, indekslenmesi ve yeni yontemlerin sisteme
entegrasyonudur. Kurulum yazilimi, Internet’e bagli bir bilgisayarda ¢alistirildig
zaman, Anadolu Universitesi’nde bulunan ana dagitim bilgisayarina baglanarak
programin yeni versiyonlari olup olmadigini sorgulayacaktir. Eger yeni bir
versiyon varsa sistem yoneticisine duyurulacak ve yeni program dosyast Internet
lizerinden indirilecektir, Ayrica, veritabaninda tutulan yontemlerin yeni
versiyonlari varsa yada yeni yontemler hazirlanmigsa bunlar da aym sekilde

Internet tizerinden dagitim sitesinden alinarak veritabanina kaydedilecektir.



5.4.2 Programin Kullanilmasi

MEGARS programinin genel goriiniisii Sekil 5.1 de verilmektedir.

ils MEGARS
Dosya Dizen Gorlndm Yardm

Blolc|v| o] @ ol Slpl |

=101 %]

Kapit Numarast 1
Hasta dkSopadi  EBRU CIHAN
Tehi KANSER
Doktor AdvSopadi  OSMAN GUL
Kait Taiihi 050219339

Hastaya Ait Rontgenler
mammogram_soll.bmp
mammogram_sol2. bmp
mammogram_sol3.bmp
mammogiam_sold. bmp
mammograrn_sold. bmp

1] 3

Atintgenin Onceki Incelenme T aribled

| |

@e | il (Y

Ready  Time (s): 0.006  {233x342x24)

Sekil 5.1 MEGARS programinin genel goriiniisii

HUM

Programi kullanmaya baslamak icin st sol kosedeki “biiyiite¢” diigmesine

tiklamak gerekir (Sekil 5.2-(a)). Ortaya ¢ikan “Sifrenizi Giriniz” yazan pencereye

kullanici adi ve sifre girilerek programin doktoru tanimas: ve veritabaniyla

baglanti kurmasi saglanir (Sekil 5.2-(b)). “Kayit Arama” penceresindeki kutular

doldurularak hasta rontgenlerine ulasilir (Sekil 5.2-(c)).

“Kayit Arama” penceresine istenilen bilgiler girildikten sonra “Kayit Bul”

diigmesine basilarak hastaya ait bilgilerin ve rontgenlerin listelenmesi saglanir

(Sekil 5.3).
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Sekil 5.2 Programin ¢alistinilmasi (a) Kullanici adi ve sifrenin girilmesi (b) Kullanici adi ve
sifrenin dogrulanmasi (c) Hastanin rontgenlerine ulasiimasi

- EE R
Koyt Mumarass 1|
HaslaAdSoyads  EBRUCIHAN
e e
Doktor AdsSoyadi  OSMN GUL
Kag Taihi 05021939
Hastays Al Ronigenier
mammogram_soll brp
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e

Sekil 5.3 Hastaya ait bilgilerin ve réntgenlerin listelenmesi
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Hastaya ait rontgenler listelendikten sonra, bunlar1 goriintiileyebilmek icin
listedeki isimlere c¢ift tiklamak yeterlidir. Acilan rontgenin yan tarafindaki
boslukta hastaya ait bilgiler, alt tarafinda da rontgenle ilgili alinmis notlar

goriintlilenmektedir (Sekil 5.4).

- MEGARS ~ [mammogram_sol2] i i) ot =10[ x|
[ Dosys Dizen Giinim Aracly igemler Pencere Yardm =8|
g7 el @ ol 82l |

KyNumsssss 1 Kayit No: 1

Hasta AdSoyadt  EBRU CIHAN

Ad-Soyad: Ebru Cihan
Tehs  KANSER :

ks Teshis: Kanser

Doktor: Osman Gul

Rontgenin Ismi: mammogram_sol2
Rontgenin Kayit Tarihi: 12.5.2002

Doklor AdSoyac:  DSMAN GUL

4 »

Fnitgenin Onceki Inceleme T ablern
| k| i'\r’apilan incelemede hastanin sol gdgsiinde mikrokalsifikasyonlara olustugu géziendi.

| Gorindi Uzerinde Yapian Detiokikle: |

|

| |
K v
[ |

Yike | |

%96 v: 213 id: O RGBA: (165, 165, 165, 0) Time (s): 0.007  (224x350x24) NUM

Sekil 5.4 Rontgenin goriintiilenmesi

Hasta bilgilerinin rontgenin yanina yazilmasinin amaci sol tarafta bulunan
ve hasta bilgilerini iceren “Bilgi Formunun” istenildigi takdirde
kapatilabilmesidir. Boylece, form kapatildiginda hasta bilgileri goriinmekte ve

rontgeni daha iyi goriintiileyebilmek i¢in yer acilmis olmaktadir.

Eger acgilan rontgen doktor tarafindan daha once incelenmis ve {izerinde
degisiklikler yapilmissa, inceleme tarihleri “Rontgenin Onceki Inceleme
Tarihleri” bash@ altinda listelenir (Sekil 5.5). Tarihlerden biri se¢ildiginde, o

tarihlerde yapilan islemler bir liste halinde doktora sunulur (Sekil 5.6).
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# MEGARS - [mammogram_sol2]
' Dosya Dizen Gorlnim Araclar

i;iemler Pencere \"ardzm

oo (o5 i |ml @ ol Sleinl ]|
Kayit Mumaras: |1
Hasta AdiSoyadi  [EBRU CIHAN
Teshis KAMNSER
Doktor Adr-Sovadi  [DSMAN GUL
05 02 1938

Kawit Tanhi

I Hastaya it Rontgenler
mammogram_sall.bmp
rmarnrnogram_zol2. brap
mammogram_sol3.bmp
mammaogram_sold.bmp
rmammagram_solS.bmp

e 3

Rantgenin Onceki Incelenme T arihleri

TR 15.5.2002
5.6.2002

=10 x|
ETF

Kayit No: 1

Ad-Soyad: Ebru Cihar
bl Teshis: Kanser
Doktor: Osman Gul
Rontgenin Ismi: mamn
Rontgenin Kayit Tarih

Yapilan incelemede hastanin sol gégsiinde bazi el

Time (5): 0.005

(224%350x24) UM

Sekil 5.5 Rontgenin 6nceki inceleme tarihlerinin listelenmesi

Listelenen islemleri goriintli tizerine uygulamak igin “Yiikle” diigmesine basilir.

Orijinal goriintli degismeden, islemler goriintiiye uygulanir ve yeni bir pencerede

sunulur (Sekil 5.7).
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Kavit Numarasi 1

Kayit No: 1

Ad-Soyad: Ebru Cihan
f Teshis: Kanser
Dokior: Osman Gul
Rontgenin Ismi: mamm
Rontgenin Kayit Tarihi

Hasta AdiSoyadi  EBRU CIHAN
Teshis KANSER
Doktor Ad-Sopadi  OSMAN GUL
Kawit T arihi 0502 1939

| Hastaya Ait Rontgenler
| mammogram_soll.bmp
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| mammogram_sold.bmp
| mammogram_sol5.bmp

i 4 [ d

Rantaenin Onceki Incelenme Tarikler

[1.1.2002 =l

Yapilan incelemede hastanin sol gdgslinde bazi en

Erosion ,.._-.M
Cember Kullanarak Bolge Isarstlenmesi
! Dikddrtgen Kullanarak Bolge lsaretlenme

Tirne (s): 0,008 (224x350x24) UM

Sekil 5.6 Secilen tarihte yapilan islemlerin listelenmesi

T MEGARS - mammogram_sol2 i e Rt -0 xi
Dosya Dizen Gorinom Araclar  Islemler Pencere Yardm
. ;i i -
Heluy el @ o 8 el |
Kayit Numarasi 1 i mammogram,_ soi2

Hasts ddiSopedi  EBRUCIHAN
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Doktor Ad-Sopad:  OSMAN GUL
Kamt Tarhi 05021999

| Hastaya Ait Ronigenler
marmagianm_soll,bmp
mammogiam_sol2. bmp
mammogram_sol3.bmp
mammagram_sold. bmp
mammogram_solS bmp

|4 >

Rontgenin Onceki inceleme T arihlen
{56.2002 Ba|

| Gorintii Uzerinde ' apian Dedigiklkler
53 Defeninden Garintupl Kesme

i b .’_
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x: 72y: 217 ide: 1 RGEA: (255, 255, 255, 0) Time (<): 0.006  (224x350%1) NUM

Sekil 5.7 Farkl: tarihlerde yapilan iglemlerin goriintii tizerine uygulanmasi
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Goriintii isleme yordamlari iist mdniide bulunan “Araclar” ve “Islemler”
boliimlerinde bulunmaktadir. Bunlarin tiimii doktorun hi¢ bir teknik bilgiyi

bilmesine gerek birakmayacak sekilde tasarlanmugtir.

Programin kullanigh araglarindan biri ¢izim penceresidir. Bu arag sayesinde
doktorlar rontgenler {izerinde istedikleri boliimleri istedikleri sekil ve renkte
isaretleyebilirler (Sekil 5.8). Diger arac¢ da “Notlar” penceresidir. Rontgen tizerine
cift uklandiginda ortaya ¢ikan bu pencere ilizerinde, radyolog, hasta ve rontgen
hakkindaki diistincelerini kisa notlar halinde yazip, veritabanina kaydedebilir

(Sekil 5.9).

<T- MEGARS - mammeogram_sol2 T =10 x|
Dosya Dizen Garinom Araglar Islemler Pencers  Yardm

sy nl @l o alefs] |

Kapt Mumaras 1

HastaAd-Sopad EBRUCIHAN
Teshis KANSER

Doktor 8di-Soyadi  DSMAN GLUL
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| Hastaya Ait Rontgenler
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N (©] Zlz ]
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Sekil 5.8 Cizim Cubugu kullamlmasi

79



Kay& Ns.marasl Il

HastaAdSopadi EBRUCIHAN

X
Teshis &
Doktor AdrSoyad
Kawit Tarihi
Hastaya Ait
mammagram,
mammaogram
mamnmogram.
marnmogram_sold.bmp
mammogram_sol5.bmp
3 CER = = TR R T
© .| £ s e S T R
x: 78 yi 109 idx: 0 RGBA: (10? 107, 107, 0)  Mime(s):0.09¢ (224x350x24) | NUm |

Sekil 5.9 Notlar Penceresi
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6. SONUC

Bu ¢aligmada, mamogram uzerindeki mikrokalsifikasyonlari bulmak ve
kiimelendirmek amactyla, topolojik ortanca siizgeg ile eksiltmeli kiimelendirme
algoritmalarinin birlestirilmesiyle bir yontem gelistirilmistir. Bu ydntem, ilk
olarak goruntiiyl, topolojik ortanca slizge¢ yardimiyla daha yumusak bir hale
getirmektedir. Islem sonucunda bulunan mikrokalsifikasyonlar eksiltmeli
kiimelendirme algoritmasiyla kiimelendirilmektedir. Toplam 72 tane kanserli
bolge tizerinde gergeklestirilen sinama isleminde algoritma 67 hastalikli bolgeyi
dogru olarak isaretlerken (TP), 28 tane hastalikli olmayan bolgeyi hastalikli
olarak (FP) isaretlemistir. Sonug olarak algoritma, 0.82 FP orani ile %93 oraninda

basar1 saglamustir.

Senel tarafindan gelistiren topolojik ortanca siizgeglerin mamogramlar
tizerinde ilk uygulamas:t olan bu g¢aligmada elde edilen sonuglarla topolojik
ortanca slizgeglerin mikrokalsifikasyonlarin tespitinde daha sik kullanilmaya
baslanacagini diigiinmekteyiz. Ayrica gerek esik degerlerinin gerekse eksiltmeli
kiimelendirme algoritmasinda kullanilan parametrelerin  degistirilmesiyle

algoritmadan daha iyi sonuglar alinabilecektir.

Giinimiizde bilgisayar destekli teshis olduk¢ca yaygin olarak
kullanilmaktadir. Gerek zaman kazandirmas: gerekse is gliciinii hafifletmesi ve
teshislerin dogruluk oranini arttirmas: nedenleriyle PACS’lara olan talep giin
gectikge artmaktadir. Gorintillerin - sayisallagtirmast  teknolojilerinde, disk
sigalarinda ve ag hizlarinda gorilen teknolojik ilerleme ve bunun sonucunda
goriilen maliyet azalmasi, geleneksel olarak pahali olan bu sistemlerin daha basit
sistemler tizerinde gergeklenebilmesi sonucunu yaratmigtir. Yiiksek lisans tez
calismast olarak, kisisel bilgisayarlar tizerinde galisan, kullanimi ve kurulumu
olduk¢a kolay olan bir sayisal gérintii arsiv ve goruntiileme sistemi MEGARS

gelistirilmistir.

MEGARS, kullanicilarin teknik bilgileri bilmelerine gerek kalmayacak
sekilde, kullanicilar icin en basit g¢alisma ortamin1 saglamak amaciyla

tasarlanmistir. Kullaniciya hedef islemi, ara asamalari sunmadan verebilmek,
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buiyitk kullanim kolayligi saglamaktadir. Halihazirda kullanilmakta olan
versiyonda bir mamogram fizerinde kanser olusumunun 6n safhalarindan biri olan
mikrokalsifikasyon obeklerinin saptanmast amaciyla gelistirilen yontem degisik
ozellikteki mamogramlar lizerinde kendi optimum parametrelerini saptayabilen

bir adaptasyonla sisteme entegre edilmistir.

Program, ilk tasarim asamasindan itibaren meme filmleri dasiinilerek
tasarlanmigtir. Bunun bitlin radyolojik goriintiilere genellenmesi sonraki

calismalarda gerceklestirilecektir.
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