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Ozet

Meme kanseri kadinlarda goriilen 6nemli hastaliklardan birisidir. Meme kanseri sonucunda hastalarin
hayatini kaybetme oranlari son yillarda diismesine karsin hala yiiksektir. Gergeklestirilen bu ¢alismada,
meme kanserinin erken teshisine ydnelik bilgisayar destekli bir teshis yaklasimi dnerilmistir. Onerilen
sistem goriintii isleme ve siniflama agamalarindan olugmaktadir. Goriintii isleme asamasinda 6ncelikle
filtreleme tekniklerinden yararlanilmis sonrasinda ise boliitleme islemi gergeklestirilmistir. Siniflama
asamasinda ise Olasiliksal Sinir Aglar1 (Probabilistic Neural Network, PNN) yontemi kullanilmistir.
Ayrica tasarlanan bir arayiiz yazilimi ile kullaniciya gesitli filtreleme ve boliitleme tekniklerinin
kullanim imkani saglanmistir. Gergeklestirilen deneysel ¢alismalar sonucunda sistem bagarimi %90
olarak hesaplanmustir.

Anahtar Kelimeler: Meme kanseri, bilgisayar destekli teshis, goriintii isleme, PNN

Computer-aided Mass Detection System Using Mamogram Images

Abstract

Breast cancer is one of the most important diseases in women. Death rates caused by breast cancer are
still high despite they decrease in recent years. In this study, a computer-aided diagnosis system for
early diagnosis of breast cancer was proposed. Proposed system consists of image processing and
classification stages. In the image processing stage, firstly, some filtering techniques were utilized then
the segmentation process was carried out. In the classification stage, Probabilistic Neural Networks
(PNN) method was used. In addition, various filtering and segmentation techniques were provided for
the user by the help of designed user-interface. According to the experiments, the accuracy of proposed
system was calculated as 90%.
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1. Giris

Meme kanseri diinya genelinde kadinlarda en ¢ok goriilen kanser tiirlerinin basinda gelmektedir.
2012 yilinda gergeklestirilen bir ¢alismaya gore kadinlarda yaklagik 1.7 milyon yeni meme
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kanseri vakasi tespit edilmistir [1]. 2014 yilinda American Cancer Society kurulusu tarafindan
sunulan raporda Amerika’da 235,030 kiside meme kanseri i¢in yeni vaka beklenirken yaklasik
40,430 kisinin hayatin1 kaybetmesi beklenmektedir [2]. Erken teshis ile tedavi siireci erken
baslatildigi takdirde 6liim orani azaltilabilecegi tahmin edilmektedir. Ayrica varolan lezyonlarin
iyi huylu ve koti huylu ayriminin gergeklestirilerek tedavi asamalarinin belirlenmesi ile
hastalarin yasam siirelerinin artirtlmasi ¢alismalar1 da devam etmektedir.

Meme kanseri lezyonlarinin teshisinde en 6nemli goriintiileme teknigi mamografidir. Ancak son
yillarda mamografiye alternatif olarak MR goriintilleme gibi teknikler de meme kanseri
lezyonlarinin  tespiti i¢in kullanilmaktadir [3-5]. Medikal goriintilleme ve bilgisayar
teknolojilerinin gelismesi ile paralel olarak son yillarda akciger, beyin, meme kanseri gibi birgok
kanserin teshisi ve evrelenmesi ile ilgili bilgisayar destekli teshis sistemleri yayginlasmaya
baslamistir. 2002 yilinda Christoyianni ve arkadaslari mamogram goriintiilerinde siipheli
bolgelerin 6zelliklerinin bagimsiz bilesen analizi tabanli yeni bir teknikle ¢ikartilmasini ve bu
Ozelliklerin bilgisayar destekli sinir aglar1 ile siniflandirilmasini énermislerdir [6]. 2010 yilinda
Cheng ve arkadaslar tarafindan gergeklestirilen ¢alismada ultrason goriintiilerden yararlanilarak
meme Kanserinin tespiti ve teshisine yonelik bir Bilgisayar Destekli Teshis (computer-aided
diagnosis, CAD) sistemi Onerilmistir [7]. 2011 yilinda Tsai ve arkadaslar1 tarafindan
gergeklestirilen ¢alisma da micro-calcification bolgelerde erken teshis amagli goriintii iyilestirme
ve tanima asamalarindan olusan yiiksek hassasiyetli bilgisayar destekli tani algoritmasi
gelistirilmistir [8]. 2013 yilinda Jalalian ve arkadaslar1 yaptiklar1 ¢alismada mamogram ve
ultrason goriintiilerde CAD sisteminin bagarimini tespit etmiglerdir [9]. 2014 yilinda Dheeba ve
arkadaslar1 digital mamogram goriintiilerden yararlanarak meme anormalliklerinin tespiti i¢in
parcacik siirii optimizasyonlu (PSO) dalgacik sinir aglarindan yararlanarak siniflama islemini
gerceklestirmiglerdir [10].

Gergeklestirilen bu ¢alismada ise mamogram goriintiilerinden yararlanilarak meme lezyonlarinin
iyi huylu ve koétii huylu simiflamasini gergeklestirebilecek bir CAD sistemi Onerilmistir. Sistem,
on-igleme, boliitleme, 6zellik ¢ikarma ve siniflama olmak tizere 4 temel boliimden olugmaktadir.
Oncelikle elde edilen mamogram goriintiilerde giiriiltiilerin yok edilmesi ve goriintiilerin
tyilestirilmesi i¢in filtreleme teknikleri kullanilmistir. Boliitleme asamasinda popiiler 3 boliitleme
algoritmas1 karsilastirilmistir ve en uygun FCM teknigine gore boliitleme gerceklestirilmistir.
Ozellik ¢ikarma asamasinda gray level co-occurence matrix (GLCM) tekniginden yararlanilarak
gorilntiilere ait sayisal 6zellikler elde edilmistir. Son asamada ise PNN teknigi siiflama islemi
gerceklestirilmistir. Ayrica arayliz yazilimi tasarlanarak biitlinciil bir CAD sistemi 6nerilmistir.

Makalenin kalan kismi su sekilde organize edilmistir: 2. Boliimde calismaya ait materyal ve
metotlardan bahsedilmis ve ayrintili bilgilere yer verilmistir. 3. Boliimde calismaya ait deneysel
bulgular sunulmustur. Son bdliimde ise sonuglar ve gelecekteki caligmalar ile makale
sonlandirilmistir.

2. Materyal ve Metot

Tasarlanan CAD sistemi On-isleme, boliitleme, 6zellik ¢ikarimi ve siniflama basamaklarindan
olusmaktadir. On-igleme basamaginda mamogram goriintiilerinin iyilestirilmesi igin temel
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filtreleme teknikleri kullanilmaktadir. Boliitleme asamasinda ise popiiler boliitleme yontemleri ile
tyilestirilmis mamogram goriintiilerinin farkli yontemler ile boliitlenmesi saglanmaktadir.
Boliitlenen mamogram goriintiilerinin siniflandirilabilmesi igin 06zellik ¢ikarim asamasinda
GLCM tekniginden yararlanilmaktadir. Son asamada ise PNN siniflandirma yontemi ile iyi
huylu-ko6ti huylu tiimor siniflamasi gergeklestirilmektedir. Sekil 1°de tasarlanan CAD sisteminin
genel mimari yapis1 goriilmektedir. Sekil 2’de ise Onerilen CAD sisteminin kullanici arayiiz
yazilimi goriilmektedir.
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Sekil 1. Tasarlanan CAD sistemin mimarisi.
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Sekil 2. Tasarlanan CAD sisteminin arayiiz yazilimi

2.1. On-isleme

Calismanin On-isleme basamaginda goriintii iizerinde bulunan giiriiltiileri yok etmek ve
gorlintiideki kitleyi belirgin hale getirmek i¢in filtreleme gerceklestirilmistir. Tasarlanan arayiiz
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ile kullanicinin goriintii iizerinde ortalama, medyan, gaussian ve keskinlestirme filtrelerini
uygulamasina imkan saglanmaktadir. Calismada giiriiltiileri yok edebilmek i¢in olarak medyan
filtre, goriintii hatlarin1 belirgin hale getirmek i¢inde keskinlestirme filtreleri tercih edilmistir.

2.2. Boliitleme

Gergeklestirilen ¢alismanin en Onemli asamalarindan birisi de bdliitleme (Segmentasyon)
asamasidir. Mamogram goriintiisii lizerinde kitlenin teshisi ve 6zellik ¢ikariminin bagarili sekilde
gerceklestirilebilmesi i¢in bdliitlemenin basariminin  yiiksek olmasi onemlidir. Tasarlanan
arayiizde boliitleme islemini gerceklestirmek tizere Fuzzy C-means (FCM), Otsu Metodu ve
Region growing olmak iizere 3 farkl teknikten yararlanilmis ve bu yontemlerin karsilastirilmalar
yapilmustir.

2.2.1. Bulanik C-Ortalama (Fuzzy C-means)

Bezdek tarafindan gelistirilen Fuzzy C-means algoritmasi kiimeleme ve siniflama islemlerinde
sikca kullanilan algoritmalarindan birisidir. Fuzzy C-means algoritmasi ile goriintii iki veya daha
fazla kiimeye ayrilarak boliitlenebilir. Goriintii {izerinde her bir verinin tiyelik degeri bulunmakta
ve bu degerlere gore hangi kiimeye ait olacagi belirlenmektedir. Verilen iiyelik degerleri O ile 1
arasinda degismektedir [11]. Fuzzy C-means algoritmasinin ¢alisma adimlar su sekildedir:

1. (:)ncelikle bir iliyelik matrisi olusturulur ve iiyelik degerleri rasgele atanir.
2. Uyelik matrisinin degerleri atandiktan sonra kiime merkez vektorleri Denklem 1 ve 2’ye
gore olusturulmaktadir.
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3. Hesaplanan kiime merkezi degerlerine gore iiyelik degerleri Denklem 3’den yararlanilarak
tekrar hesaplanir ve bu degerlere gore kiimeleme islemi gergeklestirilir.
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Goriintli boliitleme yontemleri arasindan en bilinen ve sik¢a kullanilan algoritmalardan birisi de
OTSU algoritmasidir. OTSU algoritmas1 goriintiiniin renk degerlerinin dagilimma bakarak
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optimum bir esik degeri hesaplar ve bu degere gore boliitleme islemi gergeklestirir. Esik degeri
hesaplanirken istatistiksel hesaplamalar gergeklestirilir. Hesaplanan esik degerinin iizerindeki
pikseller beyaz, alindaki degerler siyah yapilarak goriintii siyah beyaz hale getirilir ve boliitleme
gercgeklestirilmis olur.

2.2.3. Bolge Biiyiitme (Region Growing)

Region growing (bolge biiyiitme) algoritmasi goriintii isleme uygulamalarinda tercih edilen
boliitleme tekniklerinden birisidir. Region growing teknigi bolge tabanli ¢alisan bir tekniktir.
Oncelikle baslangic tohumu (initial seed) belirlenir. Belitrlenen baslangi¢ tohumu ile komsu
noktalar arasinda istatiksel hesaplamalar gergeklestirilir. Hesaplamalar sirasinda ortalama
yogunluk degeri, renk, varyans gibi parametreler belirlenir. Bu degerlere gore benzer olan
bolgeler kiimelenerek boliitleme gergeklestirilir. Bagslangi¢ tohumu genel olarak kullanic
tarafindan secilir ve bu noktaya gore boliitleme islemine baslanir.

Sekil 3’de mamogram goriintiilerinde kullanilan boliitleme algoritmalarina ait 6rnek goriintiiler

gosterilmistir. Bu yontemler igerisinde en basarili béliitleme sonuglarinin FCM yontemi ile elde
edildigi goriilmektedir.

Goriintii FCM

Region Growing

Ornek 1

Ornek 2

Sekil 3. Ornek béliitleme sonuglart
2.3. Ozellik Cikarmm

Mamogram goriintiiler iizerinde goriintii 6n-isleme ve boliitleme islemleri gerceklestirildikten
sonra ozellik ¢ikarimi gerceklestirilmistir. Ozellik cikarim teknigi olarak Gray Level Co-
occurence Matrix (GLCM) tekniginden yararlanilmistir. GLCM teknigi Haralick tarafindan
Onerilmistir. Gri seviye goriintiilerin 6zelliklerini ¢ikarmaya yarayan GLCM teknigi komsu iki
piksel arasindaki iligkiyi tanimlar.

Gergeklestirilen ¢alismada her bir gorlintiiye ait entropi, korelasyon, homojenlik gibi 88 adet
ozellik c¢ikarilmistir. Elde edilen bu o6zellikler yardimiyla goriinti sayisal verilere
dontistiiriilmiistiir. Bu sayisal veriler siniflandirma islemi i¢in giris olarak kullanilmaktadir.
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2.4. Siiflandirma

GLCM teknigi ile elde edilen ozellikler siniflama asamasinda giris olarak kullanilmaktadir.
Gergeklestirilen uygulamada mamogram goriintiilerinden yararlanilarak kitlenin iyi huylu ve kotii
huylu ayrimin1 yapmak amaciyla Probabilistic Neural Network (PNN) kullanilmistir.

PNN bir ANN modeli olup temel olarak Bayes yontemini kullanmaktadir ve olasiliksal olarak bir
siniflama islemi gergeklestirmektedir. Siniflara ait yogunluk hesaplamasinda Parzen pencereleri
tercih edilmektedir. Denklem 4’de verilen formiilde n, egitim i¢in veri sayisini, m, girig uzayinin
boyutunu, i ise hangi 6riintiiniin oldugunu gostermektedir [12].

__ 1 " @—x)" (e—xp)
F) = G ), exp [~ E70 0 )

n=1

Sekil 4’de PNN’nin genel ag yapis1 goriilmektedir.

lyi huylu
(benign)

Kaotii
huylu
(malign)

—_—
— katmani Cikis

Oriintii katmam
katmani

Sekil 4. PNN’in genel ag yapisi

katmani

Gergeklestirilen arayiizde 6zellik c¢ikarimi gecistirildikten sonra PNN ile smiflama isleminin
gerceklestirilecegi bolim goriilmektedir. Smiflama islemi gerceklestirildikten sonra ise kitlenin
iyl huylu mu yoksa koti huylu mu oldugu arayiizde bulunan sonu¢ kisminda kullaniciya
gosterilmektedir. Sekil 5’de siniflama sonucuna dair 6rnek bir resim gosterilmistir.
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PNN iglemleri

| Ozellik Cikarimi
| Egitimi Baglat

Sekil 5. Ornek bir siiflandirma islemi
3. Bulgular

Onerilen CAD sistemindeki tiim uygulamalar MATLAB yazilim ile gerceklestirilmistir. Tiim
deneysel calismalar 3.4 GHz i7 bir islemci ve 8 GB bellege sahip, Windows 7 isletim sistemi ile
calisan bir kisisel bilgisayar iizerinde yapilmistir.

Gergeklestirilen ¢alismada 60 iyi huylu, 40 kétii huylu olmak iizere toplamda 100 mamogram
gorintiisii kullanilmistir. Bu goriintiilerden 70’1 egitim (45 iy1 huylu, 25 kétii huylu) 30°su ise test
(15 iyi huylu, 15 koétii huylu) amaclh kullanilmistir. Gergeklestirilen test islemleri sonucunda 15
iyi huylu kitlenin 144 iyi huylu olarak tespit edilirken 1’1 kétii huylu olarak bulunmustur. 15
kot huylu kitlenin ise 13’1 kotii huylu, 2°si ise iyi huylu olarak tespit edilmistir. Tablo 1’de
sistemin sonuclarina dair karigiklik matrisi verilmistir.

Tablo 1. Onerilen sistemin karisiklik matrisi

Onerilen metodun sonuglar

Gold Standart fyi huylu Kétii huylu

Toplam
Iyi huylu 14 1 15
Kétii huylu 2 13 15
Toplam 16 14 30

Karigiklik matrisinden yararlanarak elde edilen sonuglarda sistemin dogrulugu %90, duyarlilig
%87,5 ve ozgiilligii %92,5 dur.

4. Sonuclar ve Gelecekteki Calismalar
Gergeklestirilen ¢alismada 100 mamogram goriintiileri tizerinde iyi huylu / kotii huylu kKitle

ayrimim  gerceklestiren bir CAD sistemi onerilmistir. Onerilen CAD sistemi 6n-isleme,
boliitleme, 6zellik ¢ikarma ve siniflama agamalarindan olusmaktadir. Bu asamalarda kullanicinin
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istegine bagl olarak c¢esitli 6n isleme tekniklerinin kullanimma imkan saglanmistir. CAD
sisteminde siniflama islemi PNN algoritmasi kullanilmistir ve iyi huylu / koti huylu Kkitle
siniflamasi basarili bir sekilde gergeklestirilmistir. CAD sistemi iyi huylu / kotii huylu nodiilleri
%90 dogruluk ile smiflamistir. Ayrica kullanicilar i¢in bir kullanict dostu bir arayiiz yazilimi
tasarlanmistir. Gergeklestirilen CAD sistemin basarimi daha ¢ok veri kullanilarak artirilabilir.
Ayrica tasarlanan arayiize yeni On-isleme, boliitleme ve smiflama algoritmalari eklenerek
kullanicilara bir¢ok se¢enek sunulmasi amag¢lanmaktadir.
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