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Oz: Tiirkiye’de bir yilda tespit edilen kanser vakalarimin biiyiik ¢ogunlugu olan akciger kanseri toplam
vaka sayisinin yaklasik %20’sini olusturmaktadir. En ¢ok &liim oranini olusturan akciger kanseri
giiniimiizde Tiirkiye ve diinya i¢cin 6nemli bir saglik sorunu durumundadir. Bu sorunun en 6nemli
kaynag erken tanisinda tedavisi cok daha miimkiin olan birgok vakanin erken teshis edilememesidir.

Bu calismada Bilgisayarli Tomografi (BT) goriintiilleri kullanilarak tiimorlerin ve nodiillerin tespit
edilmesi, gorlintiilerden c¢ikarilan ozelliklerin farkli siniflandirma algoritmalar: ile siniflandirilmasi
amaclanmistir.

Kullanilan goriintiiler DICOM formatinda olup RIDER-Lung CT veri setine ait 26 goriintii {izerinde
calistlmistir. Timor bolgesi farkli akciger segmentasyon yontemleri kullanilarak elde edilmis, tiimdre ait
pek ¢ok ozellik hesaplanmustir. Hesaplanan 6zelliklerden istatistiksel olarak anlamli (p<0,05) olanlar1
siiflandirma i¢in kullanilmistir. Anlamli 6zellikler Karar agaglari (Decision Trees) algoritmalari, Destek
Vektorii Makinesi (SVM), Yakin Komsuluk Siniflandirmasi (KNN) smiflandirict algoritmalart ve
Diskriminant analizi ile siniflandirilarak sonuglar karsilastirilmistir. Bu algoritmalarin dogruluk oranlari
karar agaclart %97, SVM %96,6, KNN %93,6, Diskriminant analizi %97 olarak sonu¢ vermistir.
Yontemler hassasiyet ve duyarlilik olarak karsilastirildiginda ise her iki nicelik Kuadratik SVM ve
Diskriminat analizinde % 95 istiidiir. Bu karsilagtirmalar sonucunda yontemlerin yiiksek basari oranlari
ile umut verici olarak gelecek calismalarda kullanilabilecegi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Akciger kanseri, Akciger segmentasyonu, Goriintii isleme, Makinal1 6grenme

Determination Of Tumors By Image Processing Applications In Lung Computerized Tomography
Images

Abstract: Lung cancer, which is the majority of cancer cases detected in a year in Turkey, constitutes
approximately 20% of the total number of cases. Lung cancer, which constitutes the highest mortality
rate, is an important health problem for Turkey and the world today. The most important source of this
problem is that many cases that are much more possible to treat in early diagnosis cannot be diagnosed
early. In this study, it is aimed to detect tumors and nodules using Computed Tomography (CT) images,
and to classify features extracted from images with different classification algorithms. The images used
are in DICOM format and 26 images of the RIDER-Lung CT data set were studied. The tumor region was
obtained using different lung segmentation methods, and many features of the tumor were calculated.
Statistically significant (p<<0.05) calculated features were used for classification. Significant features were
classified by Decision Trees algorithms, Support Vector Machine (SVM), Close Neighborhood
Classification (KNN) classifier algorithms and Discriminant Analysis and the results were compared. The
accuracy rates of these algorithms were 97% for decision trees, 96.6% for SVM, 93.6% for KNN, and
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97% for Discriminant analysis. When the methods are compared in terms of sensitivity and sensitivity,
both quantities are above 95% in Quadratic SVM and Discriminate analysis. As a result of these
comparisons, it has been seen that the methods can be used in future studies with high success rates.

Keywords: Lung cancer, Lung segmentation, Image processing, Machine learning
1. GIRIS

Gilinimiizde akciger kanseri insan hayatim tehdit eden en biiylik kanser hastaliklarinin
basinda gelmektedir. Erken tespiti durumunda tedavi yontemleri ¢ok daha etkili olmaktadir ve
bu hastaliga bagli olan bir¢ok hastaligin da Oniine ge¢ilmis olup insan hayati ve hastaligin
tedavisinde ¢ok onemli bir rol oynayacaktir. Akciger kanseri temelde kiiciik hiicre dis1 ve kiigiik
hiicreli olmak iizere iki ¢esittir ve bunlarin alt tipleri mevcuttur.

Akciger tlimdrii tespitinde yaygin olarak BT incelemesi kullanilmaktadir. Akciger BT
goriintiileri lizerinde goriintii isleme ile timor tespiti yaparken karsilagilan en biiyiik zorluk
akcigerin segmentasyonu asamasinda tiimor dokularmin akciger dis dokusuna ve toraks
bosluguna ¢ok yakin olmasi durumlaridir. Bu tiir durumlarda ilgi Alani (Region Of Interest)
denilen bolgeyi ¢ikartirken veri kayb1 yasanmaktadir dolayisiyla tiimdriin tespitinin yapilmasim
hem zor hale getirdigi gibi yanlis tespit yapilmasi durumunu da ortaya ¢ikarmaktadir. Cesitli
calismalarda akciger segmentasyonu otsu esikleme metodu ile yapilmaktadir (Adams ve dig.
,2018). Ancak tek basina bu metot tam anlamiyla istenen bir ilgi alan1 vermemektedir ¢iinkii
nodiiller dis dokuya ¢ok yakin oldugunda bu nodiil goriintiileri ilgi alaninin disinda kalmaktadir.
Cesitli galigmalarda bu sorun alansal morfolojik goriintii isleme islemleri olan agma kapama
islemleri ile ¢oziilmeye calisilsa da her goriintii iizerinde bu islemlerin yapilmasi ne kadar
biiyiikliikte bir agma kapama yapis1 kullanilacagi veya bu agma kapama islemlerinin ne kadar
tekrar halinde yapilacagi goriintiiden gorintiiye gore degisecegi igin otomatik veya yari-
otomatik bir sistem i¢in bu ¢odziimler ¢ok elverisli olmamaktadir (Adams ve dig. ,2018).
Esikleme yoOntemini ¢esitli optimizasyon algoritmalariyla birlestirerek akciger segmentasyonu
islemleri geleneksel esikleme islemine gore ¢cok daha yiiksek basari ile akciger segmentasyonu
yapabilmektedir (Widodo ve dig. ,2020). Bu yontemlerin yaninda bir akciger maskesi veri seti
kullanarak yapay sinir aglar1 ile segmentasyon islemi yapilan c¢alismalar da bulunmaktadir
(Widodo ve dig. ,2020). Bu tiir caligmalarda istenmeyen dokularin da segmentasyon maskesi
igerisine alinmasi durumu ile karsi karsiya kalinmaktadir. Yontem farkliliklarinin yaninda
kullanilacak goriintii format1 da segmentasyon islemi i¢cin 6nemli bir parametredir. JPEG, TIFF
vb. formatlarda olan goriintiilerde esikleme islemleri veya esik degerlerinin hesaplanmasi i¢in
ekstra bir islem giici gerekmekte ve hesaplanan degerler gorintiiden goriintiiye
degisebilmektedir. Ancak DICOM goriintiileri lizerinden bir segmentasyon islemi yapmak daha
standart olup, islem giiciinii de iyilestirmektedir. DICOM goriintiileri Hounsfield skalasina gore
olusturulmaktadir ¢esitli calismalarda akciger loblarinin Hounsfield skalasindaki degerleri
uzmanlarca bulunarak direkt DICOM f{izerinden 400 HU akciger loblarinin esigi olarak
belirlenmistir (Elsayed ve dig. ,2013).

Segmentasyon islemlerinden sonra elde edilen goriintii iizerinde siniflandiricilar igin bir
aday cikarimi islemleri yapilmaktadir. Aday ¢ikariminda kullanilan g¢esitli metotlar arasinda
esikleme yontemi yine en sik kullanilan algoritmalardir. Akciger icerisinde aday nodiilleri
cikartma islemi i¢in k-ortalamalar metodu da c¢ok siklikla kullanilan bir metottur
(Aniketbombale ve Patil ,2017). Esikleme ve k-ortalamalar metodu arasinda performans farki
cok bulunmamaktadir ancak bu konudaki c¢aligmalarda otsu yonteminin daha iyi sonuglar
verdigi gorilmiistiir (Eset ve dig. ,2015). Bunun yaninda k-ortalamalar metodu islem siiresini ve
gerekli islem giiclinii arttirmaktadir. Segmente edilmis akciger iizerinden aday nodiillerin
parlaklig1 akciger dokusuna gore ¢ok daha yiiksek oldugu icin esikleme islemi sonug almak i¢in
kullanilabilecek en uygun ve basit metottur (Eset ve dig. ,2015). Bunun yam sira bu adaylar
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icerisinde istenmeyen ya da kontrol edilmeyecek tipte nodiiller bulunabilir. Bu yiizden elde
edilen adaylar arasindan alani belli bir seviyenin iizerinde veya altinda bulunan dokularin
adayliktan ¢ikarma islemi de ¢ok sik kullanilan bir islemdir.

Bu ¢aligmada 6nerilen timdr tespit metotlari ile akciger tiimorlerinin tespiti yapilarak bunun
otomatik bir tespit yontemi gelistirmekte kullanilmas1 amaglanmistir. Tiimor tespitini yapmakta
olan simiflandirma algoritmalarinda en biiyiik sorunlardan birisi olan segmentasyon islemlerinde
istenilmeyen veri kayiplarinin yasanmasidir. Calismamizda kullandigimiz siitunsal tarama ile
akciger segmentasyonu algoritmasi kenar bolgelerde bulunan tiimér hiicrelerini  de
segmentasyon alanina almamizi saglamaktadir. Basarili bir sekilde segmentasyonu yapilmis
timoriin ¢esitli Ozellikleri ¢ikarilarak bu Ozelliklerden istatistiksel anlamli olanlara makine
Ogrenmesi yontemlerinin uygulanmasi hedeflenmektedir. Bunun sonucunda yaygin goriilen bir
problemin basit ve kullanisli bir ¢éziimiine dayali sonuglar ortaya konularak hastaligin teshis ve
tedavi siireglerini iyilestirmeye katkida bulunulmasi amaglanmstir.

2. MATERYAL ve METOT

Bilgisayar destekli goriintii isleme ile tiimdrlerin tespiti i¢in bu ¢aligmada kiigiik hiicreli dist
akciger kanseri tipindeki vakalarin tespiti lizerine ¢alisilmistir. RIDER Lung CT veri setindeki
26 adet ayr1 hastanin BT goriintiileri tizerinden tiimor tespiti yapilmaktadir. Calismada DICOM
formatindaki goriintiiler kullanilmig, goriintiiler lizerinde On-islemler olarak adlandiracagimiz
bazi islemler yapilarak goriintii kalitesinin islenmeye uygun hale getirilmesi saglanmistir. On-
islem uygulanan goriintiiler iki farkli segmentasyon islemlerine tabii tutulmustur. Segmentasyon
islemi tamamlanan goriintiilere yapilan segmentasyona uygun olan maske se¢imi akciger loblart
elde edilmistir. Elde edilen akciger loblarindaki nodiil ve tiimorler icin 6zellik g¢ikarimi
yapilarak ¢ikarilan 6zellikler siniflandirma algoritmalari ile siniflandirilmastir.

Bu calismada BT goriintiileri {izerinde timdr dokularinin tespitini yapmak ig¢in 5 ana
boliimden olusan islemler goriintiiler lizerinde uygulanmigtir. Yapilan tiim islemlerin akisg
diyagrami Sekil 1°de verilmistir.
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2.1. Goriintii Veri Seti

Calisgmada The Cancer Imaging Archive (TCIA) kurumundan alinan RIDER Lung-CT veri
setindeki 32 hasta goriintiisiinden 26 tanesi kullanilmistir ((Zhao ve dig. ,2015), (Zhao ve dig.
,2009), (Clark ve dig. 2013)). Cekim kalitesi ¢ok diisiik olan, igerisinde asir1 parlama ve hasta
kaynaklt ¢ekim hatalar1 olan goriintiiler dahil edilmemistir. Goriintiiler 512x512 piksel
boyutunda DICOM formatinda okutularak ilk segmentasyon islemi yapildiktan sonra gri tonlu
JPEG formatina g¢evrilip islemler uygulanmstir.

2.2. On-islem Safhasi

DICOM formatinda okutulan veri seti oncelikle segmentasyon islemlerinden birine tabii
tutulmustur. Segmentasyon isleminden sonra gri formata cevrilmistir ¢linkii goriintii isleme
uygulamalar1 gri formatli double tiiriinde veriler ile yapilmaktadir. Gri formata ¢evrilen veriler
iizerinde ilk olarak medyan filtre ile iyilestirme islemleri uygulanmustir. Medyan filtre
uygulanan goriintiiler histogram esitleme algoritmasiyla daha kullanilabilir ve elverisli
goriintiilere  doniistiirilmugstir. Histogram esitleme islemi sonrasinda goriintii kontrast
iyilestirme islemine tabii tutulmustur. Goriintii esitleme islemi On-islemlerin son asamasidir.
On-islemlerin uygulanmasi sonrasi elde edilen goriintiiler Sekil 2°deki gibidir.

Ham DICOM Gériintiisii On-iglemler Sonucu Elde Edilen Gébriintii Ham DICOM Goriintiisii On-iglemler Sonucu Elde Edilen Gériinti

Ham DICOM Gériintiisii On-iglemler Sonucu Elde Edilen Gériintii Ham DICOM Gériintiisi On-islemler Sonucu Elde Edilen Griintii

Sekil 2:
On-islemler Oncesi ve Sonrasi Elde Edilen Goriintiiler

2.3. Akciger Segmentasyonu

Segmentasyon i¢in iki farkli yontem kullanilmaktadir. Bunlardan birincisi geleneksel olan
esikleme yontemidir. Esikleme yontemi DICOM goriintiileri {izerinden Hounsfield skalasina
gore yapilmistir. Bu skalada akciger loblarmin boslugu 400 hounsfield biriminin altinda
kalirken daha yogun boliimleri olusturan kemik doku, akciger dis dokusu ve toraks borusunun
BT c¢ekimlerinde 400 hounsfield biriminin {izerinde oldugu cesitli ¢alismalarda gdsterilmistir.
Esikleme degeri igin kullanilan deger 400 hounsfield biriminden diisiik olan degerleri ¢ikarmaya
yoneliktir. Bu esik degerinin asagisindaki degerleri lojik 1, lizerindeki degerleri lojik 0 yapacak
bir esikleme islemi uygulanmasi sonucu elde edilen akciger segmentasyon maskeleri kullanim
icin son derece elverisli olmakla birlikte uygulama ve iglem giicli anlaminda da diger esikleme
algoritmalar1 ile ayni sonuglar1 verdigi gozlenmistir. Esikleme sonrasinda akciger alanini
temizlemek icin bir alan doldurma algoritmasi uygulanir. Bu islemler sonucu elde edilen
segmentasyon maskesi ornekleri Sekil 3’te verilmistir.
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Segmentasyon islemi Uygulanacak Gériintii islemi Uygulanacak Gériintii

Segmentasyon Segmentasyon Maskesi

Sekil 3:
Esikleme Yontemi Sonucu Elde Edilen Segmentasyon Maskeleri

Segmentasyon isleminde ikinci olarak kullandigimiz ydntem ise algoritmasi tarafimizca
gelistirilen akciger c¢eperine ¢ok yakin tiimdrleri segmentasyon maskesi igerisine almamizi
saglayan ve bu husustaki kayiplar1 onleyebilen 6nerdigimiz yontemdir. Bu yontemde ilk olarak
segmentasyon asamasinda elde ettigimiz maske {izerinde prewitt kenar bulma algoritmasi
uygulanir. Daha sonra elde edilen goriintii {izerinde siitunsal olarak tarama yapan ve ayni siitun
iizerinde bulunan sinir noktalarimin birlestirilmesi temeline dayanan bir algoritmadir. Yontemde
bu smir noktalar1 koordinatlar1 arasinda 100 piksellik farktan az olan noktalarin aralarindaki 0
degerlerini 1 yapilarak maske olusturulmustur. Bu islemden sonra goriintiiye tekrar kenar sezme
algoritmasi uygulanip saat yoniiniin tersine 45 derece dondiiriilme islemi yapilarak siitun tarama
islemi tekrar uygulanmaktadir. Diyagonal olarak da gerceklestirilen silitun tarama islemi
yapildiktan sonra 315 derece dondiiriilerek goriintiiniin eski pozisyonuna gelmesi saglanmis
olur. Bu algoritma akciger dis dokusuna ve toraks borusuna ¢ok yakin tiimorleri segmentasyon
maskesi igerisine almak i¢in biiyiikk oranda basart gostermektedir. Siitunsal tarama
algoritmasinin akis diyagrami Sekil 4’te verilmektedir. Bu yontem sonucu olusan segmentasyon
maskeleri Sekil 5’te verilmistir.

Etsu ile Bélitlenmig Gérinta » @witt kenar bulma uygulanmasi| mp- @?uknsaenni:odl-;e'l:lzzlnsgéﬁggsm;

4

Kenarlan bulunan gérintiniin ) Belirlenenﬂ a[d|§|k noktalar aras
@at yoniinde 45 dondriimesi | @Wm SEETELE “W“'a”@ “ mesafe kiiiikse (<100 piksel)

sinirlann birlegtirilmesi

\ 4

Y ekseninde ayni sutundaki »
tim noktalann belirlenmesi

Belirlenen ardigik noktalar arasi
mesafe kicikse (<100 piksel)

Elde edilen Gérintinin saat
sinirlanin birlestirilimesi

mp | yininde 315%déndirilerek
normal pozisyona getirilmesi

4

‘ Elde edilen gérintinin

segmentasyon maskesi olarak
kullaniimasi

Sekil 4:
Stitunsal Tarama Algoritmasi Akag Diyagrami
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Calismada kullanilan goriintiiler lizerinde uygulanan segmentasyon yontemlerinin
kullanilan goriintiiler {izerinde etkileri izlendiginde klasik esikleme yonteminde 26
gorlintii lizerinden 8 tanesi klasik esikleme metodu ile segmente edilmis akciger
goriintiileri ile geri kalan 18 tanesi de siitunsal tarama yontemi ile elde edilen segmente
edilmis akciger goriintiileri kullanilarak maskeleme igslemleri yapilmistir.

Bu iki veri seti ilizerindeki basari oranlart karsilagtirldiginda klasik esikleme
metodu ile 8 goriintiide, siitunsal tarama yontemi ile 21 goriintiide ilerideki adimlarda
kullanilmak tizere secilen basarili bir akciger segmentasyonu islemi yapilmistir. Bu iki
yontemin kullanilan veri setinde basarili akciger segmentasyonu yapma oranlari klasik
esikleme i¢in %30,77 olup siitunsal tarama metodu i¢in %80,77 dir.

Ssgmantasyon ylemi Upgulsnscak Garintd

P

Ssgmentesyon Maskssi 1 Ssgmentasyen Maskesl 2

) O

oo v 1L wom lglemi Uygidanacak Gdrinti  Segeeniasyon Maskesi 1 e i vl s Wk el
a C

Sekil 5:
a-Segmentasyon Islemi Uygulanacak Goriintii
b-Klasik Esikleme Metodu Ile Elde Edilen Segmentasyon Maskesi
c-Stitunsal Tarama Yontemi ile Elde Edilen Segmentasyon Maskesi

Sistem yar1 otomatik olarak Ongoriilmistiir, uygulamada kullanilacak segmentasyon
maskeleri kullanici tarafindan segilecek sekilde uygulanmistir. Bu se¢im ekranmi Sekil 6’daki
gibidir. Burada kullaniciya Sekil 6-b’de gosterildigi gibi klasik esikleme metodu ve
Sekil 6-c’de gosterildigi gibi siitunsal tarama metodu ile olusturulan akciger
segmentasyon maskelerinden hangisinin kullanilacagini segmesi i¢in bir se¢im ekrani
sunulmaktadir.
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Segmantaayen lylemi Uygulanacak Géelinti

Sekil 6:
a-Segmentasyon Islemi Uygulanacak Goriintii

b-Otsu Esikleme Yontemi ile Elde Edilmis Segmentasyon Maskesi
c-Calismada Onerilen Siitunsal Tarama Yontemi ile Elde Edilmis Segmentasyon Maskesi

2.4. Ozellik Cikarimi

Ozellik ¢ikarim asamasinda smiflandirma islemleri igin gerekli olan oznitelikler elde
edilir. Makine 6grenmesi ve smiflandirma araglar1 goriintli isleme uygulamalarinda direk olarak
goriintii tizerinden degil goriintiiniin icerdigi 6zellikler lizerinden ¢alismaktadir.

Ozellik ¢ikarma islemleri icin 6zellikleri ¢ikarilacak pargalar segmente edilmis akciger
goriintiileri {izerinden otsu esikleme metodu ile secilmistir. Esikleme sonucu olusan goriintii
Sekil 7°deki gibidir. Elde edilen bu goriintii iizerindeki her bir parca goriintii etiketleme yontemi
ile otomatik olarak etiketlendirilmistir. Etiketleme islemi sonrasinda her goriintii igindeki her bir
parca icin ayr1 ayri sinirlayict kutu haritalart ¢ikartilmistir. Bu sinirlayici kutu haritalar: lojik
formatta olup tiimoér ve nodiillerin goriintiilerinin ¢ikarilmasi igin birer maske olarak
kullanilmigtir. Bu maskeleri  kullanarak elde edilen tiimor goriintileri Sekil 8’de
gosterilmektedir. TUmor etrafindaki kiiclik bolgelere veya tiimore benzer yogunluk gosteren
diger akciger bolgeleri nodiil olarak degerlendirilmistir. Ozellik ¢ikarimi islemleri bu sekiller
izerinde yapilmaktadir.
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Segmente Edilmis Akciger Ozellik Cikarimi igin Etiklenmis Adaylar

Segmente Edilmis Akciger Ozellik Gikarimi igin Etiklenmis Adaylar

Sekil 7:
Segmente Edilmis Akciger Goriintiileri Uzerinden Etiketlenmis Bolgelerin Cikarimi

Segmente Edilmis Akciger Bounding Box ile Cikanlmis Doku

Segmente Edilmis Akciger Bounding Box ile Cikanlmis Doku

Sekil 8:
Adaylarin Bounding Box ile Ozellik Cikarimi Ayrilmas:
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Doku analizi goriintideki gri renk seviyesindeki komsuluklarin mekansal dagilimi ile
karakterize edilen tibbi goriintiilerde de oldukga sik kullanilan bir 6zellik ¢ikarma metodudur.
Doku analizinde en ¢ok kullanilan matris Gri Seviye Es Olusum Matrisi (GLCM) olup bu
matris her bir komsu iliski i¢in gri renk seviyesinin beraber goriilme sayisini yone gore
diizenleyen bir matristir(Bino vs dig. ,2012).

Gri diizeyi i ve j olan iki piksel, bu durumda konumsal yoniin 0, uzakligin d olma olasilig
P (i,j,d, 0) olarak gosterilir. Genellikle 0 4 degere sahiptir: 0°, 45°, 90° ve 135°. M(k, 1)=i ve
M(m, n)=j piksel ¢iftinin bu dort yonde goriinme olasilig1 agagidaki gibidir.
P(iaj,daoo):#{[(ka l)a(m’ n)] | k_m:0a|l_n|:d}
P(i>j>da450):#{[(ka l)a(m’ n)] | k_m:d> l_n:d}
P(i,j,d,90°)=#{[(k, 1),(m, n)] | |k-m|=d, I-n=0}
P(i,j,d,135°):#{[(k, I)r(mr n)] | k_m:_dr I_n:_d}

Bu calismada GLCM matrisi 0° ye gore elde edilmis ve matrisin asagida belirtilen dort 6zelligi
kullanilmistir. Her bir 6zelligin hesap formiilleri 6zellikler igerisinde verilmistir.

Kontrast: Gri diizeydeki es olusum matrisindeki yerel degisikliklerin ol¢iisiinii verir.
Kontrast=2|i—j|2p(i,j) (1)
ij

Korelasyon: Goriintii lizerindeki ilgili pikselin gri seviye degeri ile belirlenen renk arasindaki
lineer bagimliligin Slgiisiinii verir.

Nl e )
Korelasyon=z<(l #) “J)P(l'1)> 2)

O'L'O'j

ij

Enerji: Agisal ikinci momentum olarak da bilinen bu 6zellik GLCM matrisindeki elemanlarin
karelerinin toplami olarak hesaplanir.

Enerji = Z (i, )2 G)
77

Homojenite: Goriintiiniin -~ farkli  bolgelerindeki  benzerliklerin - bir  dlglisiidiir.  Verilen
denklemlerde, i ve j matrisin satir ve siitun indislerini, p belirttigi GLCM elemanin1 ve o
standart sapmay1 p ise ortalamay1 gosterir.

Homoienite — p(i.Jj) “4)
omojenite = ) —————
— 1+ i —Jl

L’]

Bu calismada bu 6zelliklerin yani1 sira etiketlenmis goriintii parcalarmin alanlari, konveks
alanlar1, saglamlik oranlari(solidity), dis merkezlilik oranlari(eccentricity), entropileri, standart
sapmalari, ortalamalari, ¢arpiklik oranlari(skewness), basiklik oranlari(kurtosis) gibi 6zellikler
de hesaplanmistir. Ayrica dalgacik doniigiimii kullanilarak goriintiiniin dalgacik doniistimii
sonrasindaki ortalama piksel yogunlugu ve standart sapma Ozellikleri elde edilmistir. Bu
calismada Haar-Dalgacik doniisiimii metodu kullanilmistir. Haar-Dalgacik doniisimii goriintii
matrisini Haar fonksiyonu ile ayristirarak yeniden birlestirme islemi ile goriintii igerisindeki
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Ozellikleri diyagonal ayrisim yaptirarak 6zelliklerin karakteristigini gliclendirmektedir ( Piotr ve
Agnieszka, 2004). Belirtilen tiim bu 6zelliklerin t-test ile anlamlilik diizeyleri istatistiksel olarak
hesaplanarak c¢alismada sadece anlamli 6zellikler kullanilmigtir. Anlamlilik seviyesi ig¢in p<0,05
olmak iizere elde edilen dzellikler ve bunlara ait 6rnek degerler Tablo 1’de verilmistir.

Tablo 1. Tiimér Doku ve Normal Doku Ozellikleri

Tiumor | Normal

0,914 0,679

0,113 0,331
4294 45

4,78 3,60
1,710 2,356
-0,0600 | -0,7969
0,593 0,978

0,420 0,375

1,281 1,535

Ozellik ¢ikarim sonrasinda veri setinde radyologlar tarafindan belirlenen tiimor
dokularinin ve diger nodiillerin ayristirilmast sonucu siniflandirma asamasi igin veri seti
olusturulmusgtur. Olusturulan normal veri seti icerisinde segmentasyon sonucu elde edilen
goriintiiler {izerinde bir takim dis dokularin segmentasyon alanlarina girdigi tespit edilip bu
dokularin bulundugu etiketler normal set icerisinde alanlar1 500 pikselden fazla olanlarin
cikartilmast iglemine tabii tutularak segmentasyon igerisinde olmamasi gereken parcalarin
elenmesi sonucu istenilen egitim setleri elde edilmistir. 26 goriintii lizerinde yapilan etiketleme
islemleri sonucunda 26 adet tiimor dokusu ve 177 adet nodiil tespiti yapilmistir. Tiimor dokusu
ve tiimor olmayan nodiillerin farkli sekilde etiketledikten sonra egitim igin kullanilacak veri
kiimesi elde edilmistir.

2.5. Smiflandirma

Elde edilen Ozniteliklerin smiflandirilmasi i¢in SVM, KNN, karar agaci, diskriminant
simiflandirict  algoritmalart olmak iizere 4 farkli makine Ogrenme algoritmas: uygulanip
sonuglart karsilastirilmistir.  Siiflandirma islemi Matlab Learner App’ ta yapilmis olup
kullanilan yontemler, kisa agiklamalar1 ve uygulanan parametre degerleri asagida verilmistir.
Karar Agaglari; Karar agaclar1 veri madenciliginde verileri simiflandirmak, i¢in kullanilan
kuvvetli bir siniflandirma yontemidir. Bu ¢alismada CART algoritmasi ile olusturulan karar
agact kullamlmustir. Ikili karar agaclari, bir ozellik uzaymin iki alt uzaya tekrarlanan
boliimlerinden olusur ve siniflarla iliskili u¢ diiglimlerin sonuglarinin se¢ilmesi ile siniflandirma
yapar. CART algoritmasinda dogru smiflandirmanin bilindigi bir egitim verisi Ornegini
kullanarak bir ikili karar agacinin tanimlanmasini ve olusturulmasini igerir (Helio ve Robin,
2003). Ayrim kriteri olarak gini gesitlilik indeksi kullanilmigtir. Karar agaci modeli Sekil 9°da
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gosterilmektedir. Gosterilen siniflardan O etiketi timorlii dokulari, 1 etiketi diger nodiilleri
gostermektedir.

Area <2035 rea >=2035

Correlation < 06680317 orrelation == 0.660317

Skewness < -0.227735 kewness >=-0.227735

Sekil 9:
Karar Agaci Modeli

Destek Vektor Makinesi (SVM) simiflandiricisi; Yaygin kullanilan giiclii bir siniflandirma
algoritmasidir. SVM, dogrusal SVM ve dogrusal olmayan SVM olmak iizere iki gruba
ayrilabilir. Bu iki grup, ayr1 ayr1 hiper diizlem ve porsiyon tuzagi kullanarak bilgileri izole
etmek icin alternatif bir stratejiye sahiptir. Dogrusal SVM verileri 2 boyutta birbirinden
ayirirken dogrusal olmayan SVM ise kernel ayarlamalari ile verileri daha yiiksek boyutlarda
ayirabilmektedir (Muhamad ve dig. ,2020). Bu ¢alismada lineer olmayan Karesel (Quadratic)
SVM algoritmas: ile siniflandirma isglemleri yapilmigtir. SVM i¢in kernel fonksiyonu Karesel
(Quadratic) olarak secilerek kutu kisitlama seviyesi 1 ve kernel skalas1 2 olarak belirlenmistir.

Diskriminant Simiflandirict; Cok 6zellikli siniflandirma metotlar1 arasinda son derece etkili bir
simiflandirma algoritmasidir. Bir model veya 6rnek, bir vektér veya m boyutlu uzayda (Rm)
model uzay1 olarak adlandirilan bir noktay:1 temsil eden bir dizi m 6zelligi ile temsil edilir.
Oriintii simiflandirma siirecinin amaci, bilinmeyen bir desene bir smif etiketi atamak igin
etiketlenmis desenleri kullanarak bir modeli egitmektir. Sinif etiketleri, her simif igin
diskriminant fonksiyonlarmm1 hesaplamak icin kullanilan etiketli modellerin smiflarin1 veya
kategorilerini temsil eder. Diskriminant fonksiyonlari daha sonra her sinif igin karar siirlarin
ve karar bolgelerini belirlemek igin kullamilir. iki tip diskriminant smiflandiric1 tipi vardir.
Bunlar lineer ve Karesel diskriminant siniflandiricilardir. Karesel diskriminant siniflandiricida
sinir ¢izgileri Karesel gizgilerken lineer diskriminant siniflandiricida bu gizgiler dogrusaldir
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(Tharwat, 2016). Bu calismada Karesel (Quadratic) diskriminant siniflandirici algoritmasi
kullanilmigtir. Diskriminant siniflandiricida tam kovaryans kullanilmistir.

K-En Yakin Komsu (KNN) smiflandirict; KNN algoritmasi veri madenciliginde oldukca fazla
kullanilan bir yontemdir. K-En Yakin Komsular (kNN), basit ancak bir¢ok durumda etkili olan
parametrik olmayan bir siniflandirma yontemidir. Bir t veri kaydinin simiflandirilmasi igin, en
yakin k komgusu alinir ve bu, t'nin bir komgulugunu olusturur. Komsuluktaki veri kayitlart
arasinda ¢cogunluk oylamasi, genellikle mesafeye dayali agirliklandirma dikkate alinarak veya
dikkate alinmadan t i¢in siniflandirmaya karar vermek i¢in kullamilir (Gongde ve dig. , 2003).
Bu ¢alismada en verimsiz sonuglar KNN siniflandirma yontemi ile elde edilmistir. K en yakin
komsu algoritmasinda uzaklik metrigi olarak kosiniis, uzaklik agirligi esit ve komsu sayis1 10
olarak ayarlanmistir.

3. SONUCLAR ve TARTISMA

Uygulanan siniflandirma yontemleri sonucunda elde edilen dogruluk tablolar1 Sekil 10, 11,
12 ve 13‘te verilmistir. Dogruluk tablolarinda goriildiigii gibi en iyi sonug¢ veren siniflandirma
algoritmas1 karar agaci algoritmasidir. Bu sonuclar {izerinden hesaplanan veriler Tablo 2‘de
karsilastirilmigtir. Tabloda goriildiigi gibi anlamli &zelliklerin siniflandirilmas: ile yiiksek
dogruluk oranlar1 elde edilmis, en basarili sonuglari kuadratik diskriminat ve karar agaclari
yontemleri vermistir. iki ydntem arasinda ise dogru pozitif orani karar agaclarinda kiigiik bir
yiikseklik gosterirken hassasiyet ise kuadratik diskriminat siniflandiricida kiigiik miktarda
artmistir.

True class
True class

’ Predicted class ’ ’ Predicted class ’
Sekil 10: Sekil 11:
Karar Agact Stmiflandirma Sonucu Karesel Diskriminant Simiflandirma Sonucu
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True class
True class

’ Predicted class ’ 7 Predicted class ’
Sekil 12: Sekil 13:
Karesel SVM Suiflandirma Sonucu KNN Swniflandirma Sonucu

Tablo 2. Simiflandirma Sonuclari

Dogru Pozitif Oram 77 81 85 50
(%)

Yanlhs Negatif orani 1 1 1 0
(Y0)

Dogru Negatif Oram 99 99 99 100
(o)

Yanhs Pozitif Oram 23 19 15 50
(%)

Dogruluk (%) 96,6 97 97 93,6
Hassasiyet (%) 95 95 92 100
Duyarhhk(%) 96,7 97,2 97,8 93,2

Yukaridaki tabloda verilen performans oranlar1 asagida belirtildigi sekilde konfiizyon
matrislerinden hesaplanmigtir.

A: Gergekte hasta olup, tan1 testi sonucuna gore de hasta olarak belirlenen olgulardir (Dogru
pozitif, DP)

B: Gergekte saglam olduklar1 halde testin hatali olarak hasta dedigi olgulardir (Yanlis
pozitif, YP)

C: Gergekte hasta olup, tan1 testi sonucuna gore saglam olarak belirlenen olgulardir (Yanlis
negatif, YN)

D: Gergek tanm1 sonucuna uygun olarak testinde saglam dedigi gergek negatif olgulardir
(Dogru negatif, DN)

Dogru Pozitif Oran1 = A / (A+B), Dogru Negatif Oran1 = D / (C+D)

Yanlis Pozitif Oran1 = B /(B+D), Yanlig Negatif Orani=C /(A + C)

Hassasiyet = A / (A+C), Duyarlilik =D /(B + D), Dogruluk= (A+D)/ (A+B+C+D)

Bu c¢alismada Akciger BT goriintiileri kullanilarak akciger tiimoriiniin segmentasyonu
akcigerde bulunan bagka nodiil ve lezyonlardan ayrimi ve siniflandirmasi basit ve kullanish bir
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yontemle gerceklestirilmistir. Caligmada elde edilen sonuglar degerlendirildiginde Akciger BT
goriintiileri tizerinde timdr tespiti yapilirken en kritik adimlarin basinda segmentasyon asamast
gelmektedir. Bu asamada 0zellik ¢ikarmak ve aday dokular1 ¢ikarmak igin ihtiyag duyulan ilgi
alam1 (ROI) ne kadar iyi sekilde elde edilirse smiflandirma sonucu da ayni1 oranda artacaktir. Tlgi
alanim1 daha iyi elde etmek icin aktif goriiniis modelleri ve optimizasyon algoritmalar1 birlikte
kullanilabilir (Widodo ve dig. ,2017). Yar1 otomatik bir uygulama olan bu ¢alismada elde edilen
model farkli veri setlerinde de kullanilabilir ve gelistirilebilir. Daha biiyiik veri setlerinin
kullanilmas1 elde edilen dogruluk degerlerinin artmasina katkida bulunacaktir. Bunlarin
yaninda c¢ikarilan Ozellikler temel bilesen analizi, faktdr analizi metotlariyla etkinlik
seviyelerine gore gruplanabilir. Ozelliklerin sayisinin ve tiiriiniin artirilmas1 miimkiin olmakla
birlikte ¢cok fazla 6zellik islem yiikiinii artirarak karmasikliga yol agabilecektir.

Elde edilen smiflandirma sonuglarina bakildiginda tlimdr dokularinin tespiti yiiksek basari
oranlariyla test edilmistir. Bircok otomatik tiimdr tespiti ¢aligmasina kiyasla son derece iyi
basar1 oranlar1 basit ve temel adimlarla elde edilmistir (Adams ve dig. ,2018). Yapay sinir
aglari, derin 6grenme metotlar1 ve daha farkli siniflandirma yontemleri ilerideki ¢alismalara
dahil edilerek tam otomatik yiiksek dogrulukla bir timdor tespit yontemi iizerine g¢aligsmalar
gelistirilebilecektir.
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