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0z
Gogus kanseri diinya genelinde kadinlarda en ¢ok karsilagilan kanser tiridir. Glinlimizde her kadinin
basina gelebilecek olan goglis kanseri, erkeklerde de gorilebilmektedir. Gogils kanserinde insanlarin
fiziksel ve zihinsel halleri gok etkilidir. Goglis kanserine karsin tedbirli olabilmek igin belirli araliklarla
gogus dokularinin incelenmesi gerekmektedir. Bu dokular, uzmanlar tarafindan incelenmektedir. Ancak
inceleme esnasinda yapilan yanls teshisler tedavi sirecini olumsuz etkilemektedir. Bu sebeple, bu
Sinir Ag1 (YSA); RLBP; dokularin sayisal ortamda islenip incelenmesi daha faydali olmaktadir. Bu ¢alismada, YSA ile gogis
Gogis Kanseri. kanserinin siniflandirmasi yapiimistir. Mamografi gériintiileri (izerinde Déndiiriilmiis Yerel ikili Ortinti
(RLBP) metodu kullanilarak 6znitelikler gikarilmistir. Bu 6znitelikler, parametreleri belirlenmis olan YSA
araciligi ile egitilmistir. Egitim sonucunda iyi ve ko6t huylu olarak siniflandirilan ikili siniflandirmada
%87,82 ve Yagl, Yagli-Glandller ve Yogun-Glandiler olarak siniflandirilan Ggli arka plan doku
siniflandirmasinda %80,95 basari orani elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler
Mamogram; Yapay

Examination and Classification of Mammography Images with the RLBP
Method

Abstract

Breast cancer is the most common type of cancer in women worldwide. Breast cancer, which can

happen to every woman, can also be seen in men. The physical and mental state of people is very
important in breast cancer. The breast tissues should be examined at intervals in order to be cautious

Keywords against breast cancer. The breast tissues should be examined periodically in order to be cautious

Mammogram; Artificial
Neural Network (ANN);
RLBP; Breast Cancer.

against breast cancer. These tissues are examined by experts. However, misdiagnoses made during the
examination adversely affect the treatment process. For this reason, it is more beneficial to process and
examine these tissues in digital environment. In this study, classification of breast cancer was made
with ANN. Features were extracted using the Rotated Local Binary Pattern (RLBP) method on
mammography images. These features were trained by ANN whose parameters have been determined.
As a result of the training, a success rate of 87.82% was achieved in the binary classification classified as
benign and malignant, and 80.95% in the triple background tissue classification classified as Fatty, Fatty-
Glandiiler and Dense-Glandiiler.

© Afyon Kocatepe Universitesi

59



RLBP Metodu ile Mamografi Gériintiilerinin incelenmesi ve Siniflandirilmasi, Kelek vd.

1. Giris

Kanser c¢agimizin en tehlikeli ve o6lumcil

hastaliklarindan birisidir. Kanserde erken tani,
teshis ve tedavi ciddi 6nem arz etmektedir. Gogls
kanseri ise, kadinlar arasinda ¢ok rastlanan kanser
tipidir. Ancak sadece kadinlarda degil erkeklerin de
gogls kanserine yakalanma ihtimalleri vardir
(Hossfeld 1992, Topuz 2003).

hicrelerde cevresel ve kalitsal nedenlerden dolayi

at al Kanser,
DNA’nin hasar almasi sonucu, hiicrelerin kontrolsiiz
veya anormal bir sekilde biylimesi ve ¢cogalmasidir.
Diinyada genelinde kadinlardaki kansere bagh 6lim
oranlarinda en vyiksek orana sahip olan gogis
kanseridir. Teknolojinin gelismesiyle birlikte erken
tanida eski donemler ile kiyaslandiginda gozle
gorulebilir bir gelisme vardir. Tibbi gorintileme,
bir bozuklugu teshis etmek, izlemek veya tedavi
etmek, insan viicudunu analiz etmek icin kullanilan
belirli teknikleri ifade eder. Bazi arastirmacilar,
icin tibbi
Uretimi ve yorumlanmasina yogun bir sekilde

hastaliklari tanimlamak gorantdlerin
odaklanmaktadir. Yapay zeka tibbi gorintilerin
analizi gibi tibbi alanda rol oynayarak son yillarda
onemli ilerleme kaydetti. Erken teshiste hekim
muayenesi, tibbi

gorlntileme olan gogis

tarafli  mamografi ile
etkin  bir

Mamografi,

ultrasonografisi ve ki

goguslerin  kansere karsl sekilde

incelenmesi  mumkdnddr. erken
teshiste etkin bir metot olarak bilinmektedir (Baldi
et al. 2003, Houssein et al. 2020, Society 2019).
Mamografi dislik miktarda X-ray 1sini kullanarak
gorintileri olusturmaktadir. Basarisini kanitlamis
olan mamografi gorintileri ile g6gls kanserinden
kaynaklanan olim oranlarinin distagu
gozlemlenmistir (Humprey et al. 2009, Kopans and
Feig 1993).

incelendiginde; diinyada her (¢ dakikada bir kadina

Literatirde yer alan bilgiler
go6gls kanseri tanisi konuldugu ifade edilmektedir
(Howlader et al. 2012, Klarenbach et al. 2018).
Mamografi gorintileri incelenerek kanserin hangi
asamada oldugu ve kanserin siddeti (iyi — kotd)
belirlenebilmektedir. Uzmanlarin gorintdileri
incelerken tani koyma esansinda cesitli hatalar
yaptigl ve bu hatalarin tedavi sirecini olumsuz

etkiledigi gorilebilmektedir (Smith et al. 2001).

Mamografideki kitlelerin 6zellikleri, boyutu ve sekli
blyuk 6lctide degisir. Bu nedenle, bircok bilgisayar
teknigi, mamografi gorintilerinde kitlelerin tespiti
icin cok o6lcekli kavramlari kullanmistir.

Brzakovic ve Neskovic, kitle lokalizasyonu igin
bulanik piramit baglantisi 6nerdiler ve konumlarina
gore, goruntinin cesitli ¢ozlinlrlik seviyelerinde
kenar piksellerin yogunluk baglantilarini kullandilar
(Brzakovic and Neskovic 1994). Miller ve Ramsey
Dogrusal olmayan cok olgekli yaklasimi kullanarak,
tarama veri setindeki kotd huylu timorlerini
saptamada %85 dogruluk elde etmistir (Miller and
Ramsey 1996). Chang ve Laine lezyonlari analiz
etmek Gzere kullanilacak gorsel ipuglarini saglamak
ve Ozellikleri arttirmak icin ¢ok boyutlu analiz
prosediriinde tutarlihk ve yonelim ol¢limlerini
kullandilar (Chang and Laine 1999). Petrick ve
arkadaslari 14 adet benign ve 11 adet kotl huylu
vakayl iceren 25 mamografinin bir veri setini
kullanarak kitlelerin tespiti i¢in bir Laplacian-of-
Gaussian kenar dedektori ile birlikte iki asamali bir
adaptif yogunluk agirlikh kontrast gelistirme
filtresinin kullaniimasini bildirdiler (Petrick et al
1996). Calismalarinda Marcano-Cedefio ve ark.
2011'de goglis kanserinin siniflandirilmasi icin YSA
kullanan bir model sundular (Marcano-Cedeno et
al. 2011). Yontemlerini Wisconsin gogus kanseri
veri setinde (WBCD) test ederek geri yayihml ¢ok
katmanli perseptron sinir aglari ile karsilastirdilar.
Bhardwaj ve Tiwari'de 2015 yilinda, WBCD veri
setini kullanarak g6glis kanseri siniflandirma
problemini sinir aglari teknigine dayal olarak
¢6zmek icin bir yontem oOnermislerdir (Bhardwaj
and Tiwari 2015). Mahersia ve ark noro-bulanik ile
yapay sinir agl (YSA) kullanan kitle algilama sistemi
2016). Mias

gorlintl veri seti ile gerceklestirdikleri sistemi

olusturmuslardir (Mahersia et al

kullanarak %97,08’lik yiiksek bir performans elde
ettiklerini ifade etmislerdir. Singh ve Urooj ve Xie
ve ark gogis kanseri tiimorind siniflandirmak igin
asirt makine oOgrenmesi ve dalgacik YSA hibrit
sekilde kullanarak YSA kullanmislardir (Singh and
Urooj 2016, Xie et al. 2016). Goglis kanserinin
siniflandirma icin Mias ve DDSM veri setlerini

kullanmislardir.
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Bu c¢alismanin birinci bolimde goglis kanserinin
6nemi ve daha once yapilan literatlirdeki akademik
calismalardan bahsedilmistir. ikinci bolimiinde
goriintt ozellik cikarimi icin kullanilan yerel ikili
(LBP) ve YSA'nin

aktarilmistir. Calismada kullanilan Mias veri seti de

desenin calisma mantig

detayli sekilde tanitilmistir. Olusturulan YSA ile
Mias veri setinde elde edilen performans yine bu
bélimde verilmistir. Uglincii bélimde ise elde

edilen sonucglarin genel olarak sunulmasi yer

almaktadir.
2. Materyal ve Metot

2.1 Déndiiriilmiis Yerel ikili Oriintii (Rotated Local
Binary Pattern — RLBP)

LBP, her pikselin yerel komsuluk degerlerine dayali
olarak gorintinin piksellerini etiketleyen bir
ozellik ¢ikarma metodudur. Literatire ilk olarak
Ojala ve arkadaslarn tarafindan 1996 vyilinda
girmistir (Ergene et al. 2016). Matematiksel basitligi
ve hizli olmasi nedeniyle olduk¢a tercih
edilmektedir. LBP, ayirt etme gicl, 1siga karsi
duyarsizligl ve hesaplama kolayligi nedeniyle cesitli
uygulamalarda popiler bir yaklasim haline
gelmistir. En Onemli o6zelligi, gri seviyedeki i1sik
degisikliklere dayanikli olmasidir. Buda tanima
yontemlerinde oldukca populer olmasini
saglamaktadir. 3B boyutlu goriinti siniflandirmada,
yliz tanimada, yas belirleme, arka plan modelleme
gibi cesitli kullanim alanlari bulunmaktadir (Ergene
et al. 2016, Ojala et al. 1996, Zahran et al. 2018,
Kaymak et al. 2017). Bir diger onemli ozelligi ise
gercek zamanl calismalarda zorlu gérintileri analiz
etmeyi miumkin kilan hesaplama basitligi
olmasidir. LBPP, R seklinde gosterimi bulunan
yontemde P merkez piksel etrafindan alinacak olan
komsu piksellerin sayisini ve R ise 6rnek sayisini
temsil etmektedir.

Bu metot, merkez pikselin komsu pikseller ile olan
iliskilerine bakilmaktadir. Merkez piksel ve komsu
pikseller arasindaki farklar u(x) birim basamak
fonksiyonu ile etiketlenmektedir. Bu ikili tabandaki
etiketin onluk tabani merkezdeki pikselin yerel

degerini verir. LBP’nin matematiksel formdill

Denklem 1 ve 2’de verilmistir.

LBPp g(xc) = Zf;ol u(xp - xc)2p (2)
1, y=0

u(}’) - {0’ y < 0 (2)

Bu denklemdeki xc: Merkez piksel, xp: Komsu
pikselleri, R: Komsu piksellerin merkez piksele
uzakhigini ve P: isleme sokulan komsu piksel sayisini
verir. Sekil 1’de merkez piksele LBP metodunun
uygulanmasi gosterilmistir. Cikti olarak elde edilen
degerin hesaplanmasinda ikilik taban saat yoniinde
alinmistir.

47|51 65 -23[-19] 5 ofo]o
o [l o sl o o1
80|83 78 10[13] 8 ilafa
Ornek Fark Esik

1214 olofo LBP Teknigi
sl 8| «x Eﬂ_f = 120

64 |32 16 ] a]a]

ikili taban Esik
Sekil 1. LBP’nin matematiksel hesaplanmasinin érnegi
RLBP tekniginde, LBP’deki islemlerin aynisi

uygulanmaktadir. En son ¢ikti olarak elde edilen
ikilik tabandaki sayinin minimum olani bularak
onun segilmesini RLBP saglamaktadir. Yukaridaki
ornekte LBP teknigi ile elde edilen 240 degeri, RLBP
tekniginde ise 15’dir. Yapilan dondirme islemi Sekil
2’de gosterilmistir.

124 111}
128 00 8 X 0 | 1
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ikili taban Esik
Sekil 2. RLBP’nin matematiksel hesaplanmasinin 6rnegi

RLBP Teknigi
= 15

Go6gls kanserinin timorld olup olmadiginin (0,1)
siniflandirmasi  icin  veri setinde vyer alan
RLBP

yontemi ile goriintl verileri daha anlamli hale

gorintilere RLBP metodu uygulanmistir.

getirilerek 6z nitelikleri c¢ikartimistir. Calismada

kullanilan  MIAS veri tabanindaki gériintiler
1024x1024 boyutunda olup RLBP yontemi
sonucunda 1024x1 boyutunda bir vektore

donustiridlmektedir.

2.2 Yapay Sinir Aglari (YSA)

Canli vicudunda bir sinir hicresinin yapi olarak

dentrit, govde ve aksonlardan  olustugu
bilinmektedir. Bu yapinin matematiksel olarak
modellenmesi ile  yapay zekd  6grenme
algoritmalarindan yapay sinir aglari meydana

gelmistir. Bir sinir hlicrenin taklit edilmesi ile Yapay
Sinir Hiicresi (YSH) elde edilir. Bir veya daha fazla
yapay sinir hiicresinin paralel olarak kullaniimasi ile
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elde edilen yapiya Yapay Sinir katmani denir. Sekil
3’'te oOrnek bir sinir agl katmani gosterilmistir.
Katmanlarin seri olarak birbirine baglanmasindan
da YSA denir.
viicudunda go6zlemlenen sinir aginin kiguk bir

olusan vyapiya Boylece canl

parcasi modellenmis olur.

K] \\‘\,“‘3&? “/“ 1

CROOSIL - X5

IO\~ K .vlt'/

KO R L% 0

RO~ 72X
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Sekil 3. Yapay sinir ag1 6rnek gosterimi

Bir YSH'de Sekil 3’e gore calisma parametrelerine
uygun istenilen miktarda giris kullanilabilir. Gévde
olarak bir adet  Aktivasyon Fonksiyonu
bulunmaktadir. Aktivasyon fonksiyonu bu YSH'nin,
ona verilen degerleri uygulamaya aldigi bir
matematiksel fonksiyondur. Bu fonksiyondan elde
edilen sonug YSH'nin ¢ikis degeridir. Boylece gercek
bir hiicredeki aksonda modellenmis olur.

Girislere verilen veri dizisi, her birine ait olan
agirhkla  carpilarak  toplam  fonksiyonlarina
gonderilir. Bu fonksiyonlardan elde edilen degerler
aktivasyon fonksiyonlarina génderilir. Buradan elde
edilen sonuglar ¢ikis degerleri dizisini olusturur.
Aktivasyon  fonksiyonu, slrekli ve tirevi
belirlenebilen herhangi bir F fonksiyonu olabilir.
Hataya bagh olarak agirliklarin giincellenmesi igin
geriye vyaylllm yontemiyle hesap yapilirken
aktivasyonu fonksiyonunun tiirevi alinir olmasi
gerekir. YSA da bircok calisma incelendiginde lineer
ve sigmoid fonksiyonlarin kullanildigr karsimiza
cikmaktadir. Calismada kullanilan YSA giris, cikis ve
3 gizli katmana sahiptir.

Bir YSA’nin kullanilabilmesi icin once sistemin

egitilmesi, sonra performansinin olcllerek yeterli
egitimin saglanip saglanmadiginin test edilmesi

gerekir. ilk asamada giris ve cikis icin kullanilacak

verilerin  tir ve adetlerinin  belirlenmesi,
kullanilacak ornek verilerin toplanmasi gerekir. Elde
edilen veriler YSA egitiminde kullanmak i¢in uygun
durumlarda

olmayabilirler. Bu gibi verilerin,

normalizasyon, 0Ozellik c¢ikarimi  gibi  cesitli

islemlerden gecirilerek kullanima uygun hale
getirilmeleri gerekmektedir. Sonraki asamalarda
verilerin

egitim ve test i¢in  kullanilacak

ayristirlmast ~ ®nemlidir.  Ornekler  arasindan
secilecek egitim ve test verilerinin secim asamalari
degerlendirme acgisindan o6nemlidir. Daha sonra
egitimin ve testin gerceklestirilmesi asamasina
gecilebilir. Yeterli basarinin elde edilmesi ile
hazirlanan YSA, uygulamalarda kullanima hazir hale

gelmektedir (Cengiz et al. 2021).

2.3 Mias Veri Tabani

Bu calismada, Mamografik Goriinti Analiz Dernegi
(MIAS)  veri
gorintileri Uzerinde incelemeler yapilmistir. Veri
tabaninda  toplamda 322 adet  gorintd
bulunmaktadir. Bu gorintililer 1024x1024 piksel
boyutundadirlar.

tabanindan alinan  mamogram

Kullanilan verilerde arka plan

(vagh(Y),
glandiiler(YoG)) ve anormalligin siddeti (iyi huylu ya

dokusuna yagh-glandiler(YG), yogun-
da kotd huylu) gibi cesitli 6zelliklerin etiketlenmesi
2004).

Sekil 4’ te yagh-glandiler (a), yagh (b) ve yogun-

verilmistir (Maaenpaaa and Pietikaainen

glandiiler (c) doku ozellikleri verilmistir.

(a) (b) (c)

Sekil 4. Yagli-glandiiler (a), Yagh (b) ve Yogun-glandiiler

(c) mamografik goéruntiler

iyi huylu (a) ve Kétii huylu (b) kist gorintileri Sekil
5’te verilmistir.
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(a) (b)
Sekil 5. lyi huylu (a) ve Kéti huylu (b) mamografik

goruntuler

2.4 Uygulama Sonuglari

Mamografi goriintilerinin YSA’da kullanilmasi igin
ilk dnce ozniteliklerinin c¢ikarilarak giris ve cikis veri
setinin dizenlenmesi gerekir. RLBP yontemi ile veri
tabaninda vyer alan gorintilerin  6znitelikleri
cikartilmistir. 1024x1 boyutunda olan bu 6z nitelik
vektorli YSA modeline giris olarak verilmistir. YSA
farkl

siniflandirma yapilmistir. Bunlardan birincisi gogus

modelinin ¢ikisinda ise ki kategoride
kanseri timorinin iyi huylu veya koti huylu olup
olmadiginin siniflandirilmasidir. Diger siniflandirma
kategorisi ise arka plan dokusuna gore (yagl, yagl-
glandiler ve yogun-glandiler) yapilan
siniflandirmadir. YSA modelinde sirasiyla toplam
gorintilerin yaklasik %85’i egitim ve %15’i test
olacak sekilde ayrilmistir. Bu asamadan sonra
Matlab

islemi icin

egitim icin YSA modeli olusturulur.

ortaminda gergeklestirilen egitim
sirasiyla 9, 5 ve 3 noérona sahip 3 gizli katman
kullanilarak ~ model  olusturulmustur.  Egitim
isleminin ardindan test veri seti ile test islemi
gerceklestirilerek  YSA’'nin ¢alisma performansi
gozlemlenmistir. Tablo 1’de yapilan ¢alismanin

sonuglari verilmistir.

Tablo 1. iki farkh tip siniflandirmanin basari sonuglari.

i-K Huylu Y-YG-YoG
Siniflandirmasi  Siniflandirmasi
Veri Sayisi 115 322
D.ogru tahmm 101 260
edilen veri sayisi
Y'anll§ tahmln 14 62
edilen veri sayisi
Basari Orani (%) 87,82 80,95

3. Sonuglar

Yapilan bu calismada RLBP metodu kullanilarak
mamografi gorintilerin Oznitelikleri c¢ikariimistir.
Cikarilan 0Oznitelikler, yapay sinir aglarina giris
olarak verilmistir. MIAS veri setinde toplamda 322
gorintl verisi bulunmaktadir. Bu verilerin %85’i
(280 adet veri) YSA egitimi icin kullaniimis olup
%15’i (42 adet veri)
kullaniimistir.

ise test

doku
siniflandirmasinda (Yagh, Yagl-Glandiler, Yogun-
Glandiler) %80,95’lik bir basari elde edilmistir.
Kullanilan veri setinde iyi huylu — ko6t huylu kist

geriye kalan

asamasinda Yapilan

siniflandirmasinda 115 adet veri bulunmaktadir. Bu
verilerden 100 tanesi egitim icin kalan 15 tanesi ise
test icin kullanilmistir. Yapilan iyi — kotd huylu
%87,82’lik bir sonuc¢ elde
edilmistir. Bilgisayar teknolojileri ile elde edilen bu

siniflandirmada ise

basari  oranlart  mamografi  goérintilerindeki
olusumun fark edilmesinde ve iyi — kotd huylu
olmasinin belirlenmesinde saglik personellerine

yardimci olacagi distinilmektedir.
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