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Akciger Bolgesinin Boliitlenmesinde Karmasgik
Degerli Siniflayicilarin Karsilastirilmasi
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Ozet. Goriintii béliitleme, bilgisayar ile gorii algoritmalarmin en énemli adumdir. Bir go-
rintiiyii anlamli boliimlere ayirmak olarak adlandirilan boliitleme sirasinda yapilabilecek
bir hata iglemin sonraki boliimlerine de artarak etki etmektedir. Bu caligma ile akciger
bolgesinin boliitlenmesi i¢in yeni bir yaklagim olan karmagik degerli simiflayicilarin 3 tipi
kargilagtirilmigtir.  Bunlar; karmagik-degerli yapay sinir agi (KDYSA), karmagik-degerli
dalgacik yapay sinir ag1 (KDDYSA) ve karmagik dalgacik doniigiimii (KDD) ile kombine
edilmigs KDYSA’dir. Bu yapilar, Akciger Gortintiisii Veritaban1 Konsorsiyumu’ndan alinan
gortintiiler kullanilarak test edilmistir. Elde edilen sonuclar, KDDYSA’nin %38.59 orta-
lama dogruluk orani ile basarisiz oldugunu ortaya koymustur. Buna karsilik, KDYSA
akciger bolgesini %75.66’lik bir dogruluk oramni ile boliitleyebilmistir. Calisma sonucunda
kargilagilan en garpici sonug ise KDD-KDYSA yapisi ile elde edilmig ve test goriintiileri
9%100’1ik dogruluk ile bolitlenmistir. Ustelik her bir goriintii icin sadece 4,5 saniyeye
ihtiya¢ duyulmustur. Sonuglar akciger bolgesinin boliitlenmesi iglemi icin KDD-KDYSA nin
uygun oldugunu ortaya koymustur.

Anahtar Kelimeler. Akciger bolgesinin boliitlenmesi, karmagik dalgacik doéniigiimii,
karmagik-degerli yapay sinir agi.

Abstract. Image segmentation is an important step in many computer vision algorithms.
The objective of segmentation is to obtain an optimal region of convergence. Error in
this stage will impact all higher level activities. In this study, three types of complex-
valued classifier were compared to the segmentation of lung region. These classifiers are
complex-valued artificial neural network (CVANN), complex-valued wavelet artificial neu-
ral network (CVWANN) and complex valued artificial neural network with complex wavelet
transform (CWT-CVANN). To test the performance of the proposed systems, Lung Image
Database Consortium (LIDC) dataset was used. Obtained results shown that lung region
segmentation done using CVWANN and CVANN with worst accuracy rates as 38.59% and
75.66%, respectively. On the other hand, CWT-CVANN structure segmented lung region
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with 100% accuracy rate. Moreover, this structure required only 4.5 second per image for
segmentation task. Thus, it is concluded that CWT-CVANN is a comprising method in
lung region segmentation problem.

Keywords. Lung region segmentation, complex wavelet transform, complex-valued arti-
ficial neural network.

1. Giris

Boliitleme isleminin genel amaci bir goriintiiyii siniflara ayirmak, ozelliklerine veya
karakteristiklerine bagh olarak homojen alt kiimelere bolmektir [1]. Medikal go-
riintiileme de boliitleme, 6zellik ¢ikartilmas: ve goriintiiden sayisal degerlerin elde
edilmesi vb. islemler i¢in oldukc¢a onemlidir. Boliitleme agsamasinda yapilacak hata

gortintl isleme adimlarinin ilerleyen boliimlerine artarak etki etmektedir.

Literatiirde boliitleme tekniklerinin ¢ok gesitli tiirleri tartigilmigtir [2-5]. Bununla
birlikte, biitiin gortintii uygulamalarinda gecerli olabilecek standart bir boliitleme

teknigi mevcut degildir. Boliitleme teknikleri dort temel sinifa ayrilabilirler:

1- Otomatik olmayan, yar1 otomatik veya otomatik [6],

2- Piksel tabanh veya alan tabanl [7],

3- Diigiik seviye boliitleme (egikleme, alan geligtirme) veya model tabanh béliit-
leme (6zellik haritas: teknikleri, dinamik programlama vb.) [8],

4- Klasik (egikleme, kenar tabanl vb. teknikler), istatistiksel, bulanik veya yapay
sinir aglar1 (YSA) teknikleri [9].

Bu klasik metotlar karsilagtirildiginda, YSA tekniklerinin uygun bir donanim ile
paralel iglem yapabilme, giiriiltii tolerans1 ve adapte edilebilirlik gibi avantajlara

sahip oldugu goriillmektedir.

YSA'lar gortintii boliitleme de kullamldiginda piksel simflamay1 temel alirlar [10-
13]. Sha ve Sutton sayisal beyin goriintiilerinin simiflandirilmasi ve boliitlenmesi
icin bir YSA sistemi Onermiglerdir [14]. Otomatik boliitleme igin diger bir YSA
uygulamasi ise Nattkemper ve ark. [15] tarafindan gerceklegtirilmistir. Hibrit
YSA, hiicresel YSA, bulanik kiimeleme yaklagimi, genel regresyon YSA gibi farkh
YSA tipleri, gesitli medikal goriintiilere uygulanmigtir [16-22]. Dokur [23] ile Kur-
naz ve ark. [24,25], manyetik rezonans (MR), bilgisayarli tomografi (BT) ve ult-
rason goriintiilerinin boliitlenmesi amaci ile kendi geligtirdikleri artirimlhi YSA’y1
uygulamiglardir. Béliitleme igin kendinden-organizeli metodun kullanim ise [26-27]

tarafindan onerilmigtir.
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Bu ¢aligmada akciger bolgesinin boliitlenmesi i¢in onerilen KDYSA, karmasik-degerli
girigler, agirliklar, esikler ve cikiglara sahip bir tiir YSA’dir. KDYSA, hem sinyal
igleme alaninda [28-30] hem de goriintii isleme alaninda [30-32] farkli uygulamalara

sahiptir.

2. Materyal ve Metot

2.1. Goriintii veri tabani. Onerilen sistemlerin degerlendirilebilmesi amac ile
Akciger Gortintii Veri Tabam Konsorsiyumu (Lung Image Database Consortium-
LIDC)'ndan aliman 20 gériintii kullamlmigtir [33]. Her bir BT diliminde yer alan
gortintiiler 512x512 piksel boyutuna sahiptirler. Her bir dilim 0.625 mm inceliginde

elde edilmigtir.

2.2. Karmasgik dalgacik doniisiimii (KDD). Ayrik dalgacik doniisiimi (ADD)
oldukca genis bir uygulama sahasina sahiptir. Sinyal ve goriintii sikigtirma, 6zellik
gikarma, giiriiltii giderme, kanal kodlama, tiirbiilans analizi, finansal analiz, kismi
diferansiyel denklemlerin niimerik ¢oziimleri, dalgacik aglari uygulama alanlarina
genel Ornekler olarak verilebilir. ADD’nin bu denli genig kullanim alanina sahip
olmasina ragmen bazi “onemli” problemleri de barindirdigr goriillmiigtiir. Bu prob-
lemler, degisim duyarhihgi, yonliiliik eksikligi ve faz bilgisinin eksikligidir [34, 35].
Belirtilen tiim bu problemlerin varligi sebebi ile, N. Kingsbury [35] tarafindan Dual-
Tree Complex Wavelet Transformu (ikili—Aga(; Karmagik Dalgacik Déniigiimii) or-
taya atilmigtir (Sekil 1).
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SEKIL 1. Ikili-agac karmasik dalgacik doniistimii.
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Sekil 1 incelendiginde doniigiim mimarisinin iki koldan olugtugu goriillmektedir. Ust
kol, tist agag, reel kism ifade etmektedir. Alt kol, alt agac, ise imajiner kismi ifade
etmektedir. Sekilde 2. seviye i¢in dontigiim agac ¢izilmistir. Her bir seviyede, sinyal
(goriintii) boyutu 2’ye boliinmektedir. Sonugta 2. seviyede elde edilmek istenen
karmagik sinyal,

8 = hy’(n) +jgg” (n) (1)
seklinde yazlabilir. Sekil 1 ve Esitlik (1)’de, 0 indisi ile algak gegiren filtre ¢ikig, 1
indisi ile de yiiksek geciren filtre ¢ikigi ifade edilmektedir.

2.3. Karmasgik degerli YSA (KDYSA). Bu boliimde, karmagik geriye yayilim
(KGY) algoritmasi1 ¢ok katmanh karmagik degerli yapay sinir aglarma (KDYSA)
uygulanmgtir [36]. KGY algoritmasinda, girig sinyalleri, agirliklar, egik degerleri ve
¢ikig sinyallerinin tamami karmagik sayilardan olugmaktadir (Sekil 2). Néronun Y,

aktif degeri su sekilde tanimlanabilir:

Esitlik (2)’de, W, n noronu ile m néronu arasindaki karmagik degerli baglanti
agirhgidir. X,,, m noronunun karmasik degerli girig sinyali ve V,, ise n noronunun

karmagik degerli esik degeridir.

Karmagik degerli ¢ikig sinyalini elde edebilmek igin Y,, aktif degeri, reel ve imajiner

kisim olarak agagida gosterildigi gibi iki bilesene dontistiiriiliir:
Y,=z+iy ==z (3)

Burada 7, v/—1 degerini ifade etmektedir. Her bir néronun cesitli ¢ikig fonksiyon-
lar1 gbz oniinde bulunduruldugunda, cikis fonksiyonu asagidaki esitlik kullanilarak
tanimlanabilir:

fo(2) = fr(x) +ifr(y). (4)

Burada,
1
Jr(u) = 1 4 exp(—u)

genel ifadesi sigmoid fonksiyonu olarak adlandirilmaktadir [36].

(5)

Sekil 2 incelendiginde de goriilebilecegi gibi KDYSA yapisi, karmagik sayilar ile iglem
yapan bir YSA modelidir. Bu modele gére KDYSA'ya girig olarak karmasik degere
sahip vektorler verilmektedir. Girig katmani ile gizli katman ve gizli katman ile ¢ikig

katmani arasinda yer alan agirlik degerlerinin de karmasik degerliklere sahip olmasi
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ve (4)’de verilen egitlige uygun sekilde aktivasyon fonksiyonunun kullanilmas: ile

karmagik degerli ¢ikig vektorleri elde edilmektedir.

O=0,+i0,

Cikag Katmaty

Ginig Fatmam

Gizli Katman

SEKIL 2. Giris katmani, gizli katman ve c¢kis katmam karmasik
degerli sayilardan olugsan ¢rnek bir KDYSA modeli.

2.4. Karmasgik degerli dalgacik YSA (KDDYSA). KDDYSA, KDYSA'nin
gizli katmaninda aktivasyon fonksiyonu olarak logaritmik sigmoid yerine bir dal-
gacik fonksiyonunun kullanilmasi ile olusturulmaktadir [37]. Caligmada dalgacik
fonksiyonu olarak Meksika Sapkasi (Mexhat) dalgacik fonksiyonu kullanilmigtir ve

bu fonksiyon agagidaki gibi tanimlanabilir:

¢I\/Iexhat = (1 - a“rg)e_bxz' (6)
Bu galismada Esitlik (6)’da yer alan a ve b, sirasiyla 0.1 ve 2 olarak se¢ilmistir.

KDDYSAnin matematiksel modeli, Esitlik (2)-(5)’e Esitlik (6)'nin uygulanmasi ile
elde edilmigtir.

3. Boliitleme Performansinin Degerlendirilmesi

Medikal goriintii boliitleme galigmalarinda ortak problem, boliitleme sonuglariin
gecerliligini degerlendirebilmek icin bir metoda ihtiyag duyulmasidir. Sonuglarin
gorsel olarak yorumlanmasi oldukga 6znel bir degerlendirme olarak kalmaktadir. Bu
caligmada, akciger bolgesi pikselleri ile akcigeri ¢evreleyen bolgeye ait pikselleri igeren
goriintiiler igin KDYSA'nimn boliitleme (siiflama) sonuglart Ceylan ve ark. [32] ta-

rafindan onerilen algoritma ile degerlendirilmigtir. Gortintiintin biitiinii (512x512
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piksel) igerisinde dogru olarak simiflanan piksellerin sayisi agagidaki algoritma ile
hesaplanmigtir:
EGER
Iy —1Ig <0.05
ISE,
Dogru smiflanan piksel (DSP) sayisini 1 arttir,
DEGILSE,

Yanhg siniflanan piksel (YSP) sayisini 1 arttir.

Burada, Iy ve Ig sirastyla agin hedefini ve KDYSA’larin elde ettigi sonuclar goster-
mektedir. Bu algoritmada Iy ve I¢ arasindaki hata 0.05 olarak ifade edilmistir.
Bu hata ifadesi, agin gikiglarinin ‘1’e (siyah-beyaz goriintiiniin beyaz kismi) ve ‘0’a
(siyah-beyaz goriintiiniin siyah kismi) ¢ok kiigiik hatalar ile yakinsamasimdan kay-

naklanmaktadir.

Sonug olarak, 6nerilen metotlarin dogruluk oranlar (DO) agagidaki esitlik ile belir-
lenmigtir:

Dogruluk Oram (%) = (DSP/(DSP+YSP)) x 100. (7)
DSP ve YSP’lerin toplami, piksellerin toplam sayisina esittir (512x512=262144).

4. Sonuclar

Bu galigmada, akciger bolgesinin boliitlenmesi amaci ile ti¢ farkli KDYSA yapisi 6ne-
rilmigtir: KDYSA, KDDYSA ve 6zellik ¢ikaric1 (KDD) ile karmagik-degerli simflayic
(KDYSA) igeren KDD-KDYSA.

KDYSA ve KDDYSA'nin kullanildigi yapilarda, 512x512 boyutuna sahip akciger
gortintiileri ve bunlarin boliitlenmis hedef gortintiileri herhangi bir 6n iglem uygu-
lanmadan kullanilmigtir. LIDC’den alinan 20 gortintiiden 10 tanesi, aglarin egitme
iglemleri i¢in kullanilmig, geriye kalan ve agin hi¢ gormedigi 10 goriintii ile de sistem

test edilmigtir.

KDD-KDYSA yapisinda ise, KDYSA’nin performansini artirabilmek amaci ile ak-
ciger goruntiileri iki seviyeli KDD’nden gecirilmis ve elde edilen ozellik vektorleri
KDYSA'’ya giris olarak verilmistir. Onerilen sistem Sekil 3’te gosterilmektedir.
Iki seviyeli KDD ile goriintii boyutlar: 512x512’den 128x 128’ diisiiriilmiis ve bu
ozellik gikarma blogunun eklenmesi ile gerek KDYSA’'nin girig vektortiniin boyu-

tuna bagl olarak iglem hizindaki degisim gerekse iglem dogrulugu, diger yapilar ile
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kargilagtirilmigtir. Optimum ag yapilar1 deneysel olarak, 6grenme orani igin 1, gizli
diigiim sayis1 i¢in 10 olarak elde edilmigtir. Ttum ag yapilart en ¢ok 10 iterasyon
i¢gin cahigtirilmigtir. KDD-KDYSA yapist ile test asamasi sona erdiginde 128 x128
boyutunda elde edilen sonug gortintiisii ters KDD ile tekrar 512x512 boyutuna ge-
tirilmig ve diger onerilen yapilarda oldugu gibi Esitlik (7) kullanilarak performans

degerlendirilmesi gerceklestirilmistir.

Ozellik Cikarma
Yapist Boéliitleme

(512>128) Yapisi
élfc.i.ge'r. . Giris
Bom?%s& s, | Karmasik | (128x128)
oyu.—x’ Dalgacik »| Karmagik-Degerli > "S‘imlf )

Doniisiimii YSA Goriintiisi

Boliitlenmis Ters KDD

Goriinti €

SEKIL 3. Akciger boliitlemesi i¢in 6nerilen KDD-KDYSA yapisi.

Test sonuglar1 Tablo 1’de karsilagtirmali olarak yer almaktadir. Bu tabloya gore
KDDYSA, en kot dogruluk oranina sahiptir. Toplam 262144 pikselden sadece
101179 tanesi ilgili bolgeye ait olarak siniflandirilabilmigtir. KDYSA ise KDDYSA’
dan daha iyi sonuclar elde etmigtir. Ortalama dogruluk %75.66’dir. Tablo 1’den
de goriilebilecegi gibi en dikkat c¢ekici sonuglar KDD-KDYSA ile elde edilmigtir.
262144 pikselin tamami dogru olarak siniflandirilmig ve boylece ortalama dogruluk
%100 olarak hesaplanmigtir. KDYSA ile kargilagtirildiginda elde edilen bu yiiksek
basar1 oraninin, 6zellik ¢ikarma igleminin uygulanmasi ile ortaya ¢iktigi ve KDD'nin
biyomedikal goriintiilerin boyutlarinin azaltilmasinda (6zelliklerinin ¢ikartilmasinda)

kullanilabilir oldugu goriilmektedir.

TABLO 1. 10 test goriintiisii igin ortalama dogruluk oranlari.

KDYSA KDDYSA KDD-KDYSA
DSP | YSP [DO(%)| DSP | YSP |DO(%)| DSP |YSP [DO(%)
198342 | 63802 | 75.66 | 101179 | 160965 | 38.59 |262144| 0 | 100

Tablo 2’de ise ag yapilarinin goriintii bagina harcadigi zaman gosterilmektedir. KDD-

KDYSA yapisi, en iyi dogruluk oranini elde etmekle beraber tek bir gortintiiniin
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boliitlenmesi icin sadece 4.54 saniye harcarken hem KDYSA hem de KDDYSA yapisi
ise yaklagik 100 saniyeye ihtiya¢ duymustur. Yani KDDYSA veya KDYSA ile tek bir
gortintii boliitlenirken, KDD-KDYSA ile 22 goriintiintin boliitlenmesi bitirilecektir.

TABLO 2. Ag yapilarinin gortintii bagina harcadigi iglem zamanlari.

Boliitleme Zaman (saniye)
KDYSA | KDDYSA | KDD-KDYSA
98.7 96.63 4.54

Sekil 4, LIDC veri tabanindan rastgele secilen bir gortintii icin KDYSA ve KDD-
KDYSA gikiglarin géstermektedir. KDYSA (Sekil 4(c)) yapist ile akciger bolgesinin
cevresinde kiiciik bozukluklarin ortaya ¢iktigr goriilmektedir. Bu bozulmalar orta-

lama dogruluk oraninin diigiik ¢itkmasina neden olmaktadir.

2
4,

(c) (d)

SEKIL 4. (a) orijinal goriintii, (b) boélitlenmig goriintii (hedef),
(c) KDYSA ks, (d) KDD-KDYSA ¢ikigt .
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Elde edilen tiim bu sonuglar akciger bolgesinin boliitlenmesi igleminde KDD-

KDYSA’'nin oldukca basarili ve uygulanabilir oldugunu ortaya koymustur. Boylece

akciger gortintiileri lizerine uygulanabilecek bir bilgisayarh teshis sisteminin ilk adi-

minda elde edilen bu basari ile tiim teshis sisteminin bagarisi artirilmig olacaktir.
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