S.U. Miih. Bilim ve Tekn. Derg., c.7, 5.1, ss. 213-227, 2019

= Selcuk Univ. J. Eng. Sci. Tech., v.7, n.1, pp. 213-227, 2019

.. SELCUK . ISSN: 2147-9364 (Electronic)

. UNIVE RSITESI . DOI: 10.15317/Scitech.2019.193
MUHENDISLIK FAKULTESI

MEME KANSERI TANISI iCIN DERIN OZNITELIK TABANLI KARAR DESTEK SiSTEMI

INuh ALPASLAN

1Bingol Universitesi, Miihendislik-Mimarlik Fakiiltesi, Bilgisayar Miihendisligi Boliimii, BINGOL
Inalpaslan@bingol.edu.tr

(Gelis/Received: 19.04.2018; Kabul/Accepted in Revised Form: 24.10.2018)

OZET: Meme kanseri, akciger kanserinden sonra kadinlarda kanser 6liimlerinin ikinci 6nemli sebebidir. Erken tani,
meme kanseri tedavisinde oldukg¢a dnemlidir. Mamografi, meme kanserinin erken teshisinde en ¢ok kullanilan
goriintiileme teknigidir. Yapilan arastirmalar, 50 yasin iistiinde diizenli mamografi ¢ektirmenin kadinlar i¢in 6liim
oranini %30 oraninda azaltabilecegini gostermektedir. Ancak, mamogramlarin yorumlanmas: genellikle 6zneldir.
Bu c¢alismada, gogiis kitlelerinin otomatik tespiti, siniflandirilmasi ve igerik tabanli erisimi i¢in entegre bir sistem
sunulmustur. Bu kapsamda, hekimlerin kitle hakkindaki kararlari, iist diizey derin 6znitelikler ve diisiik seviye
oznitelik seti ile ifade edilmistir. Onerilen sistemde diisiik seviyeli 6znitelikleri elde etmek igin, kitle tespitinde graf
tabanli gorsel cikinti yontemi kullanilmis ve Oznitelik ¢ikarimi icin Orneklemesiz contourlet doniisiimii ve
eig(Hess)-HOG yontemleri kullamilmistir. Ayrica, yiiksek seviyeli evrisimsel sinir ag1 6znitelikleri kullanilmisgtir.
Ardindan, test goriintiilerinin kategorisini tahmin etmek igin yukarida bahsedilen 6zniteliklere dayali iki agir
ogrenme makinesi (AOM) siniflandiricist kullanilmistir. Farkli 6zniteliklere dayali simiflandiricilarin sonuglari, test
goriintiilerinin tiirtiinti belirlemek icin analiz edilmistir. Goriintii erisimi ve smiflandirma performanslari, hem
kesinlik-duyarlilk hem de simflandirma dogruluklarn kullanarak IRMA mammographic patches veri setinde
degerlendirilip ve karsilastirilmistir. Deneysel sonuglar, Onerilen sistemin etkililigini ve gercek zamanl klinik
uygulamalardaki kullanilabilirligini gdstermektedir.

Anahtar Kelimeler: Meme Kanseri, Mamogram, Sniflandirma, Bilgisayar Destekli Tan, Icerik tabanh goriintii erigimi

A Deep Feature Based Decision Support System for Breast Cancer Diagnosis

ABSTRACT: The breast cancer is the second leading cause of cancer deaths among women after lung cancer. Early
diagnosis is quite significant with breast cancer treatment. Mammography is the most commonly used imaging
technique for the early detection of breast cancer. Researches have been shown that the mortality rate can decrease
by 30% for women who have mammogram regularly over 50 years of age (Jadoon et al. 2017). However,
interpreting mammograms is often subjective.

In this study, an integrated system for automated detection, classification, and content based retrieval of breast
masses is presented. In this manner, physician’s decisions on mass were expressed by high-level deep features and
low-level feature set. In proposed framework, to extract low-level features, a graph based visual saliency (GBVS)
method is used for mass detection and the nonsubsampled contourlet transform (NSCT) and eig(Hess)-HOG are
used for feature extraction. In addition, high-level convolutional neural network features have been used. Then,
two extreme learning machine (ELM) classifiers rely on the features mentioned above is employed to predict
category of test images. And outputs of classifiers based on each feature were examined together to define the kind
of test image. The image retrieval and classification performances are evaluated and compared on IRMA
mammographic dataset by using both the precision-recall (PR) and classification accuracies. Experimental results
demonstrate the effectiveness of the proposed system and the viability of a real-time clinical application.

Key Words: Breast cancer, Mammogram, Classification, Computer-aided diagnosis (CAD), Content-based image retrieval
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GIRIS INTRODUCTION)

Teknolojinin iistel biiylimesi, hizla azalan depolama maliyeti ve siirekli artan internet erisimi ile son yillarda
sayisal bilgi miktar1 katlanarak artmustir. Dolayisiyla, veriden dogru ve ilgili bilgilere erismek en Onemli
problemlerden biridir. Icerik tabanli goriintii erisimi (ITGE), bilgisayar destekli tibbi tar sistemleri, sanat, askeri ve
mimari gibi birgok uygulama alaninda kullanilmaktadir (“American Cancer Society Published Second Edition of
Global Cancer Atlas” 2015). Son yillarda, tatminkar ITGE sistemleri igin talep biiyiik dliide artmistir.

ITGE, goriintii igeriginden otomatik olarak elde edilen &zniteliklere dayali olarak bir veri tabanindan ilgili imgelere
erisme islemidir. Imge icerigini ayrntih olarak ifade etmek igin, hem veritabani hem de sorgu goriintiileri igin
renk, doku, sekil 6znitelikleri elde edilir. Bu elde edilen 6znitelikler sorgu goriintiisiine en benzer goriintiileri
belirlemek i¢in kullanilir.

Meme kanseri, hem gelismis hem de gelismekte olan {ilkelerde akciger kanserinden sonra kadinlarda kanser
Oltimlerinin 6nde gelen nedenlerinden biri oldugu icin 6nemli bir saghk sorunu olarak kabul edilmektedir
(“American Cancer Society Published Second Edition of Global Cancer Atlas” 2015; AL Mousa et al. 2014; Tabar et
al. 2011). ABD'de tiim kanser teghislerinin {icte birini olusturmakta ve kadinlar arasindaki en yaygin kanser
tiriidiir. Arastirmalar, 50 yasin iistiinde mamografi cektiren kadinlar icin 6liim oranimin %30 oraninda
azalabilecegini gostermistir (Siegel, Miller, and Jemal 2015; Nelson 2009; Ganesan et al. 2013). Mamografi, memenin
ayrintili yapisini izlemek amaciyla giintimiizde kullanilan en uygun maliyetli goriintiileme teknigidir. Genel bir
mamografi muayenesinde her gogiisten iki CC (kranio-kaudal) ve iki MLO (mediolateral oblik) olmak {izere 4
farkli goriintii alinmaktadir. Ancak, mamografilerin yorumlanmasi egitim ve tecriibeye dayanmakta, genellikle
zor, hataya egilimli ve 6zneldir (Rangayyan, Ayres, and Leo Desautels 2007). Kanserin baslangi¢ sathalarindaki
belirtiler goriiniis acgisindan gesitlidir ve tecriibeli radyologlar icin bile tam1 koymak olduk¢a zordur (Moura and
Guevara Lopez 2013; Y. Zhang et al. 2011). Radyologlar tarafindan biyopsiye gonderilen kanser vakalarinin % 60
ila % 85'1 daha sonra iyi huylu olarak bulunmustur (Rangayyan, Ayres, and Leo Desautels 2007). Ayrica,
uzmanlarin degerlendirmek zorunda olduklart mamografilerin toplam sayisi, halkin bilinglendirilmesi ile oldukca
yiiksek rakamlara ulasmistir (Nishikawa 2007; Zheng 2009). Her tiir gogiis kitlesi, komsu dokulardan farkh
niteliklere sahiptir. Boylece, gogiis kitleleri komsu dokulardan ayirt edilebilir. Kitlenin dokusal ve morfolojik
Oznitelikleri siniflandirma icin kullanilabilir. Kitlenin sekil, kenar ozellikleri meme Kkitlelerinin ayrilmasi igin
onemli ipuglarn tasimaktadir. C)rnegin, kotli huylu kitleler yayilma egilimdeyken; iyi huylu olanlar tutarhidir.
Ayrica, kotii huylu kitleler diizensiz sekilli iken ve iyi huylu olanlar diizenli sekillere sahiptir. Uzmanlarmn
mamografileri yorumlarken hatali teshisi 6nlemek amaciyla bilgisayar destekli tani sistemleri 6nerilmistir.

Meme kitlelerinin tespiti amaciyla hekime yardimci olmak i¢in ¢ok sayida yontem oOnerilmistir (Nishikawa 2007;
Zheng 2009). (Jadoon et al. 2017)'de derin grenme tabanli yeni bir simiflandirma ydntemi dnerilmistir. Onerilen iki
yontem, CNN-DW ve CNN-CT olarak isimlendirilmistir. Bununla birlikte, ITGE tabanh bilgisayar destekli tani
sistemleri, test veri kiimelerinin eksikligi nedeniyle halen gelistirme asamasindadir ve ITGE sistemlerinin klinik
uygulamalarda kullanilmas: hala miimkiin degildir. Son yillarda klinik merkezlerde alinan mamografi
miktarindaki olaganiistii artisa bagh olarak, biiyiik veri tabanlarindaki goriintiilere teshis amacl erisim i¢in etkili
araclar ve tekniklere agik bir ihtiya¢ vardir. Mamografi icin ITGE ile ilgili ilk calismalar, Alto ve ark. (Alto 2007)
tarafindan yapilmistir. Bu ¢alismada, meme kitle goriintiilerine igerik tabanli erisim i¢in doku, gradyan ve sekil
Ozniteliklerinin kullanilmasini Onerdiler. Kinoshita ve ark. (Kinoshita et al. 2007), Sao Paulo iiniversitesinden
aldiklart mamografi veri setindeki goriintiilere igerik tabanl erisim i¢in meme yogunlugunu kullanmislardir. El-
Nagqa ve ark. (El-Nagqa et al. 2004) algisal benzerlik tahmininde iki basamakli bir hiyerarsik 6grenme aginda yapay
sinir aglar1 ve destek vektor makinesi kullanmay1 onermislerdir. Bing Zhang'mn (Zheng 2009) calismalarinda,
mamografiler igin ITGE tabanh bilgisayar destekli tani semalar1 karsilastirilmis ve performanslar:
degerlendirilmistir. ITGE tabanl bilgisayar destekli tan1 sistemlerinin klinik uygulamada kabul edilmeden &nce
¢ok fazla arastirma galismalarina ihtiyag¢ oldugu sonucuna varilmistir.

Bu ¢alismanin amaci, otomatik kitle tespiti, siniflandirilmasi ve mamografilere igerik tabanl erisim icin yeni bir
karar destek sistemi gelistirmektir. Bu calismada ITGE tabanli bir sistem 6nerilmistir. Bu amagla diisiik ve yiiksek
seviyeli olmak tizere 2 farkli Oznitelik seti elde edilmistir. Diisiik seviyeli Oznitelikler Oznitelik seti I olarak
adlandirilmistur. Oznitelik seti I, eig(Hess)-HOG, orneklemesiz contourlet doniisiimii, 9 boyutlu sekil, 7 boyutlu
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kitle ve 6 boyutlu doku 6zniteliklerinden meydana gelmektedir (Liu and Tang 2014). Oznitelik seti II, derin 6zellik
tabanli O6zniteliklerden olusmaktadir. Yiiksek seviyeli Oznitelikler, tam olarak bagl (fc7) egitimli model
tabakasindan elde edilmistir. Ardindan, bu 6znitelik kiimeleri 2 AOM siniflandiricisini egitmek igin kullanilmistir.
Son olarak, bu iki siniflandiricilarin sonuglar: birlestirilmistir. Bu ¢calismanin katkilar: asagidaki gibi ifade edilebilir.
Oncelikle AOM tabanli ITGE sistemi 6nerilmistir. Bu sayede, sistem basarisindan 6diin vermeden goriintii erisim
siiresi azaltillarak, goriintii erisim hassasiyeti ve simflandirma dogrulugu artirilmustir. Deneysel sonuglar,
yaklasimlarimizin teshis dogrulugundaki verimliligini gostermektedir. Bunun yaninda, drneklemesiz contourlet
doniistimii mamogram goriintiileri i¢in 6znitelik ¢ikarma asamasinda ilk defa uygulanmuistir. Literatiirdeki benzer
calismalarla karsilastirildiginda, 6nerilen yontem en ytiiksek dogruluk, hassasiyet ve 6zgiilliik degerlerine sahiptir.
Literatiirdeki giincel calismalarla karsilastirildiginda, Onerilen sistem oldukga yiiksek dogruluk, hassashik ve
Ozgiinliige sahiptir.

Calismanin geri kalan kismi asagidaki sekilde olusturulmustur. Ikinci boliimde kullanilan dznitelik setlerinden
bahsedilmistir. Ugiincii boliimde evrisimsel ~sinir aglarinin genel Ozellikleri verilmistir. Onerilen Kkarar
mekanizmasi Boliim 4'te verilmistir. Deneysel sonuglar ve ilgili tiim tartismalar Boliim 5'te verilmistir. Son bolim
sonuglara ayrilmistir.
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Sekil 1: ITGE sisteminin akis diyagrami (Dataflow diagram of CBIR system)
YONTEM (METHOD )

Sekil 1, ITGE sisteminin genel olarak akis diyagramini gostermektedir. Onigleme, giiriiltiiyii azaltma ve
gorintiiniin iyilestirilmesi olmak tizere iki adimdan olusur. Daha sonra, tiim kitle parcalarina ait Oznitelik
tanimlayicilar elde edilir. Son olarak, sorgu (test) goriintiisiine en ¢ok benzeyen iyi huylu, kétii huylu ve normal
goriintiilere erismek icin benzerlik eslestirmesi gerceklestirilir. Bu ¢alismada 600 adet 227x227 boyutunda kitle
goriintiisiinden olusan Mammographic patches (Deserno et al. 2012) veri seti kullanilmistir. Mammographic
patches veri seti Mammographic Image Analysis Society (MIAS) ve Digital Database for Screening Mammography
(DDSM) veri kiimelerinden olusan referans bir veri kiimesidir. Bu veri kiimesi, mamografik goriintii yamalarini
icermektedir. Bir¢ok galisma, bu veri setini kullanarak algoritmalarinin etkinligini gostermistir. (Roth et al. 2016)
nolu ¢alismanin basarili uygulamalarindan 6tiirii, mamografi goriintiileri 45°, 90°, 135°, 180°, 225°, 270° acilarla
dondiiriiliir ve veri kiimesinin 28 kez biiyiitiilmesi i¢in kirpilir.

Oznitelik ¢ikarma isleminden sonra, benzerlik hesaplamasi yapilir. Sorgu kitle goriintiisiiniin 6znitelik vektorii ile
referans goriintiilerin 6zellik vektorleri arasindaki fark, sorgu goriintiisii ve veritabami arasindaki benzerligi
hesaplamak icin hesaplamir. Ardindan, arama sonuglar1 6l¢iilen uzaklik degerlerine gore siralanir. Calismamizda
Oklid uzaklig kullanilmigtir.
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Sorgulanan kitlenin 6zellik vektoril ile referans goriintiilerin 6zellik vektorleri arasindaki daha kiiciik mesafe
degeri, iki goriintii arasindaki yiiksek benzerligi ifade eder.

Oznitelik Seti I'in elde edilmesi (Obtaining of Feature Set I)

Bu calismada, meme kitlelerini tespit etmek igin ¢ikint1 haritasina esikleme uygulanarak boliitleme gerceklestiren
graf tabanli gorsel ¢ikint1 (Graph Based Visual Saliency) yontemi kullanilmistir. Bu yontem goriintiideki bir piksel
degerinin, komsulara gore belirginlesmesine neden olan uygun bdlgeleri elde etme 6zelligine sahiptir. Ayrica
deneysel olarak, bu yontemin kitle tespitinde oldukga iyi sonuglar ortaya koydugu gosterilmistir (Agrawal, Vatsa,
and Singh 2014).

Oznitelik ¢ikarma, meme kanseri teshisi acisindan kilit rol oynamaktadir. Ozellik ¢ikarma islemi ancak stipheli
kitle bolgeleri uygun sekilde tanimlandiktan sonra gerceklestirilebilir. Elde edilen O6znitelikler fark edilebilir,
objektif ve bagimsiz olmalidur.

Oznitelik kiimesi I'i elde etmek igin, ilk olarak, kitleye ait 9 adet sekilsel ve 7 adet kitle 6znitelik elde edilir. Kitle
Oznitelikleri ortalama kontrast, piiriizsiizlitk (smoothness), yonelim (orientation), diizgiinliik (uniformity), entropi,
cevre ve yuvarlakliktir (circularity). Sekil 6znitelikleri ise normalize yaricap uzunlugu (Normalized Radius Length
- NYU), ortalama NYU, standart sapma NYU, entropi NYU, yuvarlaklik orami (area ratio), ortalama gradyan,
standart sapma gradyan, gradyan basiklik (gradient kurtosis) ve gradyan ¢arpikliktir (gradient skewness) (Liu and
Tang 2014). Son olarak, enerji, korelasyon, entropi, ters fark momenti, kontrast ve homojenligi temsil eden bir 6
adet dokusal 6znitelik, gri seviye es olusum matrisinden (GLCM) elde edilir (Xie, Li, and Ma 2016). Bir sonraki
boliimden Oznitelik ¢ikarma asamasinda kullanilan Orneklemesiz contourlet doniisiimii (Non-Subsampled
Contourlet transform - NSCT) ve Eig(Hess)-HOG yontemlerinden bahsedilecektir.

Orneklemesiz contourlet déniisiimii (The Nonsubsampled Contourlet Transform)

Ayrnk dalgacik doniisiimiiniin medikal goriintii analizindeki farkli uygulamalarina ragmen, piirtizsiiz ve yonlii
kenarlar gibi goriintiilerdeki yonsel bilgiyi yakalamada bazi sinirlamalar: bulunmaktadir (Meselhy Eltoukhy, Faye,
and Belhaouari Samir 2010). Ornegin, ortogonal dalgaciklar sadece yatay, dikey ve capraz yondeki siireksizlikleri
goz oniine aldigindan elde edilen bu oznitelikler, iyi huylu ve koétii huylu Kkitlelere ait kenar ve dokular1 temsil
eden piirtizsiiz egrileri etkili bir sekilde ifade edememektedir. Dis hatlar piiriizsiiz olan kenarlar1 dogrudan ayrik
domainde etkin bir sekilde ifade etmek i¢in, contourlet dontistimii Do ve Vetterli (Do and Vetterli 2005) tarafindan
Onerilmistir. Contourlet dontisiimii goriintiiyii dalgacik doniisiimiinden daha etkili bir sekilde ifade etmesine
ragmen, asagl Ornekleme ve yukari Orneklemeye bagli olarak kayma-degismez (shift-invariant) degildir.
Orneklemesiz contourlet doniisiimii, Cunha ve digerleri (Da Cunha, Zhou, and Do 2006) tarafindan bu kisitlamay1
telafi etmek icin Onerildi ve onun yararli 6zellikleri nedeniyle, bu ¢alismada meme Kkitlelerini ifade etmek igin
kullanilmigtir. Oznitelik gikarimi igin, 4 seviyeli 6rneklemesiz contourlet doniisiimiinden elde edilen ortalama,
varyans, enerji, entropi, ¢arpiklik ve basiklik parametreleri kullanilmistir.

Ornek bir kitle igin, drneklemesiz contourlet doniisiimii Sekil 2'de gdsterilmistir. Goriintii, dort seviyeye ayrilmis
ve sonugta bir, iki ve sekiz alt bant elde edilmistir.

Eig(Hess)-HOG (Eig(Hess) Histogram of Oriented Gradients)

Geleneksel HOG yonteminde goriintiiniin gradyani klasik tiirev islemi ile yapilmaktadir. Gradyan, yon ve
biiytikliigii bilgilerini iceren iki boyutlu bir vektordiir. Bir goriintiiniin gradyani denklem (1) ve (2)'de goriildiigii
gibi ifade edilir:

)

I (X,
Vitey) = Mi m

Iy = 1(X+Ly)—1(xY) (2
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y =1 y+D)—1(x,y)

Iy ve I, gorintintn sirasiyla birinci dereceden yatay ve dikey tiirevlerini ifade etmektedir. Ancak, bir

goriintiiniin lokal davranislarini incelemek icin, imgenin ikinci dereceden kismi tiirevlerini ifade eden Hessian
matrisi kullanilir (Hanbay et al. 2015). Hessian matrisi denklem (3)’deki gibi ifade edilir:

Lo | 3
HO'(X7y)= IXX |Xy ()
yX yy

Lo Ly s 1,y gOrUNtlintiin - sirasiyla  x,y,xy yoniindeki ikinci dereceden tiirevleridir. Klasik gradyan ile

kiyaslandiginda, Hessian matrisi imgedeki temel yonlerin belirlenmesinde klasik gradyana goére daha uygundur.
Hessian matrisinin temel amaci, imge yilizeyindeki temel yonleri ve temel egrilikleri belirlemektir. Hessian
matrisinin 6z degerleri temel egrilikler olarak ifade edilir ve bu 6z degerlerin ¢arpimi aymi zamanda Hessian
matrisinin determinantina esittir. Gy s Gyy/ Gy, Bills imgesi I'min sirasiyla x ,y, xy yoniindeki ikinci dereceden kismi

tirevlerini ifade etmektedir.

Seviye 1

Seviye 2

Seviye 3

= -

Sekil 1: Ornek kitleye ait 6rneklemesiz contourlet doniisiimii : (a) Ornek kitle, (b) 4 seviye ayrigma sonucu

(The Nonsubsampled contourlet transform of breast mass sample: (a) ROI sample, (b) four-level decomposition)
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Hessian matrisinin 6z degerleri (4 ve 4,) denklem (4) gibi hesaplarur [21]:

1*G, - 1*G 1*G,, - 1*G
ﬂi,z:i\/( X 7 yy)z+(I*ny +—XX2 y (4)

Gradyan yonelim ( ¢ ) ve biiyiikliigii (m) degerleri denklem. (5) ve (6) de goriildiigii gibi hesaplanir.

m=+/(A1)? +(A2)? ®)

_ A
6= arctar{ R J (6)

Sonug olarak bir kitleye ait 128 adet Oznitelik elde edilmistir. Sekil. 3 O6rnek kitle icin hessian matrisin 6z-
degerlerinin hesaplanmasi gostermektedir. Oznitelik kiimesi T'in nasil elde edildigi 6zet olarak Sekil 4’de
goriilmektedir.

Kitle Gorintiisi

Sekil 2: Ornek kitle igin hessian matrisin 6z-degerlerinin hesaplanmasi

(Computation of eigenvalues of the hessian matrix for a breast mass sample)
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Standart goriintii

Sekil 3: Ornek bir mamogram ile 6znitelik ¢ikarma agamasi (Feature extraction stage with an example mammogram)

Oznitelik Seti II'in elde edilmesi (Obtaining of Feature Set II)

Elde edilen ikinci Oznitelik seti i¢in derin 6grenme tabanli Oznitelik ¢ikarma sistemi Onerilmistir.
Mammographic patches veri seti kullanilarak, egitimli evrisimsel Sinir Ag1 (Convolutional Neural Networks,
CNN) t{izerinde ince ayar (fine tuning) islemi uygulanir. Elde edilen yapi, sonraki asamalarda 6znitelik ¢ikarmak
icin kullanilir. Ardindan, egitimli modelin fc7 katmanindan iist diizey 6znitelikler ¢ikarilir. Boylece ikinci 6znitelik
kiimesi elde edilir.

Meme kanseri tespitinde yeterince biiyiik bir veri seti bulunmamaktadir. Bu sorunu ¢6zmek igin, evrisimsel
sinir agimiz ilk 6nce 1 milyondan fazla etiketli dogal resim igeren bir veri kiimesi olan ILSVRC (Krizhevsky,
Sutskever, and Hinton 2012) iizerinde egitilmistir. Bununla birlikte, veri kiimesindeki dogal goriintiiler RGB
formatindadir ve gri seviyeli mamografi goriintiileriyle alakali degildir. Bu nedenle, veri kiimesi gri seviyeye
dontstiiriiliir. Ag yapisi, (Donahue et al. 2013)'den esinlenmistir. Basarili sonuglarindan dolay: egitim stratejisi igin
(W. Zhang et al. 2015) uygulanmistir. Denetimli bir 6grenme siirecidir, 6grenme orani 0.01 olarak baslatilmistir.
Egitim, dogal imgeler icin 100 iterasyon devam etmistir. Daha sonra mamografi goriintiileri tizerinde 6grenme hiz1
0.00001 olarak baslatilmig ve ikinci asamada 100 iterasyon devam etmistir. Egitim siirecinde agimizi optimize
etmek i¢in ¢ok basit ve verimli olan Stochastic gradient descent (SGD) yontemi (Bottou 2010) kullanilmuistir.
Kullanilan evrisimsel sinir aginin her katmanina ait parametreler (Jiao et al. 2016)’da detayl olarak verilmistir.
Ardindan, 6nceden 6grenilen modeli kullanarak ince ayar islemi uygulanir, mimariye gore diizenlenir ve daha
onceden O0grenilen model agirliklari ile mamografi goriintiileri igin egitime devam edilir. Bu ¢alismada kullanilan
veri seti 600 (Deserno et al. 2012) kitle goriintiisiinden olusmaktadir. (Roth et al. 2016)'min basarili bir sekilde
uygulanmasindan dolay: veri setini artirmak amaciyla mamografi goriintiileri, 45 °, 90 °, 135 °, 180 °, 225 ©, 270 °
acilarla dondfriiliir ve 2x2 seklinde boliintir.

EVRISIMSEL SINiR AGLARI (Convolutional Neural Networks)

Son yillarda, derin 6grenme bilgisayar gormesi ve medikal goriintii analizi (Roth et al. 2016; W. Zhang et al. 2013)
uygulamalarinda dikkate deger bir performans gostermistir. Evrisimsel sinir aglari derin 6grenme yontemlerinden
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biridir. Derin 6grenme yontemleri arasinda evrisimsel sinir aglar1 semantik boliitleme, nesne algilama, yiiz tanima
ve siniflandirma gibi bilgisayar gormesi uygulamalarinda oldukga popiiler hale gelmistir. Geleneksel makine
o0grenmesinde, belirli bir gorevi yerine getirecek bir makine 6grenme sistemi gelistirmek icin dikkat deger bicimde
alan uzmanhgi, hassas ve tatmin edici bir ¢ahisma gereklidir. Klasik makine 6grenmesi yontemleri verileri ham
formatta isleyemez. Bu sistemlerde, ham veriler dogrudan sistem girisine verilir ve bu veriler basit dogrusal
olmayan dontisiimlere tabii tutulur. Boylece, ¢ok sayida doniisiime tabii tutulan sistem, ¢ok karmasik fonksiyonlar:
ogrenme kabiliyeti kazamir. Sonug olarak, evrisimsel sinir aglar1 tabanli yontemlerin geleneksel yontemlerden
onemli 6lciide daha iyi performans sergiledigi goriilmektedir.

Evrisimsel sinir aglar1 katmanlarin form ve islevleri acgisindan klasik sinir aglarindan farklhidir. Klasik aglarda,
katmanlar tek boyutludur ve bu katmanlardaki néronlar birbirlerine tamamen baglidir. Evrisimsel sinir aglari ise
tamamen bagli olan noronlar1 kullanmak yerine yerel olarak bagli néronlarin kullanilmasim Onerir. Evrisimsel
sinir aglari, konvoliisyon, toparlama, normalizasyon ve tam bagh katman olmak iizere 4 katmandan meydana
gelmektedir. Ag kapasitesi, katman say1sy, filtre sayis1 ve boyutuyla iliskilidir.

Konvoliisyon katman tipi evrisimsel sinir aglar1 yapisinin ¢ekirdegidir. Bir konvoliisyon katmani, néronlarin bir
araya toplanmasindan olusan ¢oklu 6zellik haritalarindan olusur. Konvoliisyon alt katmani aym filtreyi farkl
konumlara uygular. Verilerin dagihmi farkli konumlarda ayni oldugundan, aymn filtrenin goriintiilerin farkh
yerlerine uygulanmasi, 6zellikle medikal goriintiiler igin olduk¢a mantiklidir. Toparlama (pooling) islemi, uzaysal
olarak yakin 6znitelik haritalarini 6zetlemektedir. Onemli 6riintiilerin degismezligini saglamak icin en ayirdedici
Ozniteliklerin bir sonraki katmana aktarilmasi i¢in kullanilir. Ortalama, maksimum ve L2-norm islemleri en yaygin
orneklerdir. Boylece, bir sonraki katmandaki verinin boyutunu azalmis olur. Boyutun azaltilmas: sayesinde,
hesaplama zamani ve parametre sayisi azalir, bu sayede ezberleme 6nlenir (Chougrad, Zouaki, and Alheyane 2018;
Sun et al. 2017). Toparlama isleminin ardindan sistemin genelleme kabiliyetini artirmak amaciyla L2-Norm
nomalizasyon islemi uygulamnr.

ONERILEN KARAR MEKANIZMASI (Proposed Decision Mechanism)

Onerilen sistemde, agin fc7 katmanindan iist diizey 6znitelikler elde edilmistir. Ardindan, elde eden iki farkli
dznitelik setine dayali olarak kitlenin tiiriinii belirlemek igin iki AOM smiflandiricist kullanilmistir. Deneylerde, 10
katlamali ¢capraz dogrulama uygulanmistir. Buna ek olarak, veri kiimesindeki her goriintii, performansi arttirmak
i¢in evrisimsel sinir agina verilmeden 6nce normalize edilmistir.

Onerilen sistemin temel amaci gogiis kitlelerinin global ve lokal ayrintilarini elde etmektir. Kitlenin tiim yonleriyle
ifade edilmesine yardimci olmaktadir. Karar destek sistemimiz doktorlarin teshis mantigini taklit etmektedir.
Genellikle semptom karsilastirmalarindan meydana gelmektedir. Elde edilen derin 6zellikler tiim sistemde 6nemli
rol oynamistir. Ciinkii insan biligsel sisteminin bu derin 6zelliklere uygun oldugu diisiiniilmektedir. ILSVRC veri
seti CNN modelimizi egitmek i¢in se¢ilmistir.

Iki siniflandiricinin gikiglarini iliskilendirmek icin Sekil 5'deki énerilen yontem kullanilmistir. Test goriintiilerinden
Oznitelik seti I ve II 6nceki boliimlerde bahsedildigi gibi elde edilir. Oznitelik seti I, sekil, kitle, doku, 6rneklemesiz
contourlet doniisiimii ve eig(Hess) -HOG o6znitelikleri olmak iizere bes farkli 6znitelikten olusmaktadir. Oznitelik
seti II, evrisimsel sinir agi kullarularak elde edilen yiiksek seviye Ozniteliklerdir. Ardindan, elde edilen
ozniteliklerin siniflandirilmas ve erisimi icin iki farkli AOM simiflandiricist kullanilmistr.

Test asamasinda ise, iki siiflandiricinin ¢ikislar ayni ise, ¢ikislar Sekil 5'de gosterildigi gibi dogru olarak kabul
edilir. Test goriintiilerinin ¢ikiglar: farkli ise, bunlar belirsiz kiime ile iliskilendirilir. Belirsiz test kiimesindeki her
goriintiiniin hangi tiire ait olduguna karar vermek i¢gin, gri seviye yogunlugu, goriintiilerin iyi huylu ve kotii huylu
olanlara yakinligin1 hesaplamak icin kullanilir. Yakinlik parametresini hesaplarken, hiyerarsik k-ortalama
kiimeleme yontemi, kullanilmistir (Vedaldi and Fulkerson 2010). Sonug olarak, yakinlik parametresi goz oniine
almarak, belirsiz kiime ikiye ayrilir.


http://mathworld.wolfram.com/L2-Norm.html
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Sekil 4: Onerilen karar mekanizmasi (Proposed Decision Mechanism)

DENEYSEL SONUCLAR (Experimental Results)

Gogiis Kkitlelerini normal veya anormal (iki-siufli) veya normal, iyi huylu ve kotii huylu olarak
siniflandirmak icin genelleme performansi nedeniyle AOM simiflandiricist kullamilmistir.

Deney tasarimi (Experimental Design)

Deneylerimizde 10 katlamali ¢apraz dogrulama kullamilmistir. Béylece siniflandiricinin genel performansi,
garanti edilmistir. AOM siniflandiricisinin gizli katmanlarinda ve ¢ikis katmamnda sirasiyla tanjant sigmoid ve
dogrusal aktivasyon fonksiyonlar: kullamlmistir Gizli katman sayis1 (Xie, Li, and Ma 2016) ¢alismasinin basarili
sonuclarindan 6tiirii 700 olarak belirlenmistir. Onerilen yaklasimin farkli alanlarindaki performansini 6l¢mek igin,
her karngiklik matrisi (confusion matrix) ic¢in duyarhlik (sensitivity) ve Ozgiillitk (specificity) degerleri
hesaplanmistir. Siniflandirma yaklasimlarinin performansini 6lgmek ic¢in dogruluk (accuracy), duyarlilik ve
Ozgiillitk parametreleri kullamilmistir. Simiflandirma sonuglarinin basarim bilgileri karisiklik matrisi ile ifade
edilebilir. Tablo 1’de karigiklik matrisi goriilmektedir. GP, dogru sekilde smiflandirilan kanserli vaka sayisini, YP
saglikli oldugu halde kanser teshisi konanlarin sayisini, GN dogru sekilde saglikli teshisi konanlarin sayisini, YN
kanser oldugu halde saglikli teshisi konanlarin sayisini ifade etmektedir. Deneyler sonuglar MATLAB gelistirme
ortaminda elde edilmistir.
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Tablo 1: Karisiklik Matrisi (Confusion Matrix)
Gercek Durum
‘ Pozitif Negatif
Pozitif =~ Gergek pozitif (GP) Yanlis negatif (YN)

Tahmin

Negatif  Yanlis pozitif (YP) Gercek negatif (GN)

Dogruluk, Dogru siniflandirilmis 6rnek sayisinin (GP +GN), toplam 6rnek sayisina (GP+GN+YP+YN) oramdir.
Duyarlilik, Dogru siniflandirilmis pozitif drnek sayisinin toplam pozitif drnek sayisina orarudir. Ozgiilliik gergek
negatif sayisinin gercek negatif ile yanls pozitif sayilarinin toplamina boliimiine esittir. Dogruluk, Duyarlilik ve
Ozgiilliik degerlerinin nasil hesaplandig: sirasiyla denklem 7,8,9'da goriilmektedir.

DOGRULUK= — 2P+ GN )
GP+YN+ GN+ YP
GP
DUYARLILIK= —> (8)
GP+YP
OZGULLUK= —SN )
GN+YN

Sistemin gOriintii erisim performans:i kesinlik-duyarlilik  (Precision—-Recall, PR) egrileri ile
degerlendirilmigtir. Kesinlik-duyarhlik egrileri bilgi erisiminde siklikla kullanilmaktadir. Deney tasarimmmizda,
test veri kiimesindeki her imge bir sorgu goriintiisii olarak kullanilmistir. Tki sinif ve ii¢ smf performanslari,
kesinlik-duyarlilik egrileri ile kiyaslanmaistir.

Sekil 6, Oznitelik seti LII ve Onerilen yontem igin ROC (reciever operator characteristics curve) egrisi
sonuglarmi gostermektedir. Sekil 6'da goriildiigii gibi, Oznitelik seti LII ayr1 ayrn kullanildiginda istenilen
performans1 gosterememektedir. Sonug olarak, Onerilen karar mekanizmas: ile sistem performansinin dikkate
deger oranda iyilestirildigi goriilmektedir. Ayrica, kitlelerin yiiksek seviyeli derin ozellikler ile ifade edilebilecegi
ortaya konulmustur. Tablo 2' de Onerilen karar mekanizmasinin siniflandirma performansina ait, dogruluk,
hassasiyet ve ozgiilliikk degerleri goriilmektedir. Sekil 6’da 6znitelik seti I'in 6znitelik seti II'ye gore daha etkili
oldugu goriilmektedir. Tablo 3, Onerilen sistemin literatiirde var olan giincel g¢alismalarla performans
kiyaslamasini gostermektedir. Tabloda goriildiigli iizere Onerilen sistem dogruluk, duyarliik ve ozgiilliik
bakimindan oldukga iyi performans gostermektedir. Ayrica, en iyi dogruluk, hassashik ve 6zgiillitk degerlerinin
onerilen sistem tarafindan elde edildigi goriilmektedir.

Tablo 2: Onerilen sistemin siniflandirma basarisi sonuglari (Classification performance of proposed decision mechanism)

# Dogruluk(%)  Hassaslik(%)  Ozgiilliik(%)

1 97.9256 97.0549 93.4207
2 99.0522 97.7084 97.8459
3 94.2580 98.6837 95.0127
4 91.8532 91.0009 96.3730
5 98.2569 95.6649 93.2901
6 97.4948 96.7060 92.8495
7 98.9437 97.4345 94.8181
8 98.6504 93.3903 94.4945
9 99.5822 93.9883 97.3896
10 97.1248 97.5814 96.2121
Ort. 97.3142 95.9213 95.1706
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Sekil 5: Farkli 6znitelik setleri icin ROC egrileri
(ROC curves of different feature sets)
Tablo 3: Onerilen yontemin literatiir ile kiyaslanmasi
(Comparison of proposed framework with state of art systems )
Makale Simflandirict  Dogruluk(%) — Hassaslik(%) — Ozgiinliik(%)
Wang et al. (Wang, Li, and Gao 2014) SVM 92.74 = =
B. Swiderski et al. (Swiderski et al. 2017) SVM 90.9 96.7 80.1
M. Jadoon et al, (Jadoon et al. 2017) SVM 83.74 - -
Liu and Tang (Liu and Tang 2014) SVM 93.00 92.00 92.00
Dong et al., (Dong et al. 2015) GA-SVM 93.24 94.78 91.76
Jen & Yu, (Jen and Yu 2015) ADC - 86.0 84.0
N. Gedik et al.(Gedik, Atasoy, and Sevim SVM 93.95 87.23 91.39
2016)
R. Rouhi et al., (Rouhi et al. 2015) MLP 95.01 96.25 93.78
Jiao et al. (Jiao et al. 2016) CNN 96.7 - -
Onerilen Sistem ELM 97.31 95.92 95.17

Sekil 7, Oznitelik seti LII ve Onerilen yontem igin kesinlik-duyarlilik egrileri sonuglarini gostermektedir.

Sonug olarak, onerilen karar mekanizmasinin tiim diger 6znitelik setlerinden daha iyi performansa sahip oldugu
goriilmektedir. Elde edilen sonuglar, gogiis kitlelerinin karakteristiklerinin derin 6zellik tabanlh karar mekanizmasi
ile daha iyi temsil edildigini dogrulamaktadir. Bu karar mekanizmas: ile ilgili olarak, % 3'liikk duyarlilik ve % 97
hassasiyet degeri ile onerilen ITGE sistemi, 29824 sorgu goriintiisiinden 28929'una dogru olarak erismeyi
saglamigtir. Ayrica, Sekil 6 ve Sekil 7 AOM smflandiricilarinin tek baglarma kullanildiginda elde edilen
siniflandirma ve goriintii erisim sonuglarmni ifade etmektedir.
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Sekil 6: Farkl 6znitelik setlerine ait performans sonuglari
(Performance evaluation of different feature sets)
Sorgu

Iyi huylu - 0.958 Iyi huylu - 0. 943 Iyi huylu - 0.907 lyi huylu - 0.820

Iyi huylu Iyi huylu - 0.811  Iyi huylu - 0.802 Iyihuylu —0.725 Iyihuylu - 0.698

Sekil 7: Iyi huylu 6rnek sorgu goriintiisiine ait erisim sonuglar

(Retrieval results for benign query image)

Sekil 8, onerilen sistem igin, 6rnek iyi huylu bir sorgu kitle goriintiisiine ait sorgu sonuglarin
gostermektedir. Getirilen tiim goriintiiler iyi huyludur. Sekil 9'da gosterilen diger 6rnek kotii huyluya
aittir. Elde edilen tiim goriintiiler sorgu goriintiisiiyle ayni kategoriye aittir.
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Kétii huylu - 0.942  Kétii huylu - 0.935 Koétii huylu - 0.914  Kétii huylu - 0.875

Kot huylu  gstii huylu -0.843  Kotii huylu - 0.724 Kétii huylu - 0.713 Kétii huylu - 0.662

=

Sekil 8: Kotii huylu 6rnek sorgu goriintiisiine ait erisim sonuglari

(Retrieval results for malignant query image)

Yapilan deneyler, geleneksel Oznitelik ¢ikarma yontemlerinin mamogram simflandirma ve
erisimi igin yeterli olmadigini agik¢a gostermektedir. Onerilen sistem, bir evrisimsel sinir aglan
modelinin derin &zniteliklerinden yararlanmaktadir. Onerilen karar mekanizmasinin, mamogram
smiflandirma ve erisimi igin yeterli performans gosterdigi ortaya konulmustur. Deneysel sonuglar,
onerilen karar mekanizmasimn, literatiirdeki yontemlerden iistiinliigiinii ortaya koymaktadir. Ayrica,
genis veri setlerinin mevcut olmadig1 medikal alanlarda onerilen sistemin etkinligi ortaya konulmustur.

SONUCLAR (Conclusions)

Meme kanseri, hiicrelerde koétii huylu lezyon gelisimini gostermektedir. Akciger kanseri
sonrasinda diinyadaki en yaygin kanser tiiriidiir. Her 8 kadindan birinin hayatlarinin belirli bir
zamaninda gogiis kanseri gecirdigi bildirilmektedir. Erkeklerde goriilmesine karsin, kadin vakalar
erkek vakalardan 100 kat fazladir. Gogiis kanserine karsi en iyi onleyici yontem erken teshis yontemidir.
Bu nedenle erken tespiti artirmak igin ¢esitli yontemler gelistirilmektedir. Bilgisayar destekli tani
sistemleri, doktorlara tibbi goriintiileri yorumlamada yardimc olmak i¢in kullanilmaktadir. Bilgisayar
destekli tami sistemleri yardimci bir teshis sistemidir; nihai karar doktora aittir. Bu calismada,
mamogramlar i¢in otomatik kitle tespiti, siniflandirilmasi ve erisimi i¢in derin 6grenme tabanl bir karar
destek sistemi gelistirilmistir. Gelistirilen sistem, mamografi goriintiilerinin icerik tabanlh erisimi ve
smiflandirilmas: igin degerlendirilmistir. Deneysel sonuglar, onerilen sistemin etkililigini ve gercek
zamanl klinik uygulamalardaki kullanilabilirligini gostermektedir.
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