Journal of Advanced Technology Sciences
ISSN:2147-3455
MAMOGRAFi NORMALIZASYONUNUN SINIFLANDIRMA

PERFORMANSI UZERINDEKI ETKILERI
UMAS 2017'de sunulmus ve genisletilmig bildiridir.

Ayse AYDIN YURDUSEV! Canan ORAL ? Mahmut Hekim?

! Amasya Universitesi, Teknoloji Fak., Elektrik-Elektronik Miih., 05100,Amasya, TURKIYE
2Amasya Universitesi, Teknoloji Fak., Elektrik-Elektronik Miih.,05100, Amasya, TURKIYE
Gaziosmanpasa Universitesi, Miihendislik ve Doga Bilimleri Fak., Elektrik-Elektronik
Miihendisligi, 60150, Tokat, TURKIYE
ayse.yurdusev@amasya.edu.tr

Ozet- Bilgisayar destekli teshis igin dijital mamogramlarmn belirli 6n-islemlerden gegirilmesi
gerekmektedir. Onisleme mamografi imgelerinde giiriiltii temizleme ve yapay olgular1 kaldirma
amactyla yapilmaktadir. Onislemden gecen mamogram imgeleri cesitli tekniklerle ve gesitli
simiflandiricilarla anomali bulgular1 i¢in islenmektedir. Bu ¢aligmanin amaci uygulanan gesitli
Onisleme adimlarinin, dokusal o6zellikler kullanilarak smiflandirma sonuglarina etkisini
incelemektir.

Caligmada gergeklestirilen onisleme algoritmasinda MIAS (The Mammographic Image Analysis
Society) veri tabanina ait mamogramlar ortanca siizge¢ ile kiigiik giirtiltiilerden, esikleme
yontemleri ve morfolojik islemler ile yapay giiriiltilerden ve pektoral kastan temizlenmistir.
Temizlenen imgeler 512%256 piksel boyutlarina getirilmis, son olarak ise kontrast simrli adaptif
histogram esitleme (CLAHE) yontemi ile normalizasyon saglanmustir.

Sunulan ¢alismada mamogram goriintiileri 4 farkli gruba ayrilmistir:
Grup 1: 6zgiin MIAS veri tabanindan alinan, 6nisleme tabi tutulmamis mamogram
gorlintiileri
Grup 2: giiriiltiilerden ve pektoral kastan temizlenmis mamogram goriintiileri
Grup 3: temizlenmis ve boyutu 256x512’ye sabitlenmis mamogram goriintiileri
Grup 4: temizlenmis, boyutlandirilmig ve kontrast esitlenmis mamogram goriintiileri

Her bir grup mamogram goriintiilerinden yaygin olarak kullanilan birinci dereceden 6zellikler
hesaplanarak DVM (Destek Vektor Makineleri) siniflandiriciya uygulanmustir. Siniflandirma
sonuclarina gore dnisleme adimlarindan giiriiltiilerin ve pektoral kasin temizlenmesi en iyi sonucu
vermistir.

Anahtar Kelimeler- Dijital Mamografi, Pektoral Kas, Dokusal Ozellikler, Destek Vektor
Makineleri, MIAS Veri Tabam

THE EFFECTS OF MAMMOGRAPHY NORMALIZATION
ON CLASSIFICATION

Abstract- Digital mammograms should be preprocessed for computer-aided diagnosis. The aims
of preprocessing are denoising and eliminating of artifacts. Mammograms are computing by
different techniques and classifiers, after preprocessing step. The purpose of this study is the
evaluation of the classification rates with first order textural features by different preprocessing
steps.
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In the study digital mammograms are taken from MIAS database. The algorithm of the
preprocessing step of this study includes noise clearance by median filter and artifact noise and
pectoral muscle elimination by threshold techniques and morphological operations. Denoised
images are normalized by a size of 512x256 pixels. Then, contrast-limited adaptive histogram
equalization (CLAHE) is applied.

In proposed study, mammogram images divided into 4 groups.
Group 1: Original MIAS mammograms, without any preprocessing operation
Group 2: Mammaograms that are cleaned noises and pectoral muscles
Group 3: The dimension normalized mammograms at 512x256 pixels
Group 4: CLAHE applied mammograms

For each group mammograms commonly used features are extracted and SVM classifier are used.
According to classification results, the best classification rate is implemented by noise and
pectoral muscle are eliminated groups (Group 2).

Key Words- Digital mammography, Pectoral Muscle, Textural Features, Support Vector
Machines, MIAS database

1. GIRIS (INTRODUCTION)

Meme kanseri kadinlarda en ¢ok 6liimle sonuglanan ve kadin ve erkeklerde, akciger kanserinden
sonra ikinci en ¢ok dliimle sonuglanan kanser tiirtidiir [1][2]. Diinya ¢apinda her yil yaklasik 170
bin kadinda meme kanseri goriilmektedir ve kanserden dolayi 6liimlerin %17’sinin sebebi meme
kanseridir [3]. Bu sebeple meme kanseri teshis ve tedavisi hayati 6nem tasimaktadir. Meme
kanseri teshisi icin ¢esitli goriintiilleme teknikleri kullanilarak kanserli hiicrenin tespiti
yapilmaktadir. Goriintiileme teknikleri arasinda mamografi, ya da mamogram, tarama ve teshis
i¢in bilinen en kullanigh yontemdir[1,4-6]. Bilgisayar destekli teshis (BDT) ise dijital mamografi
iizerinden memedeki anormal dokular1 tespit edebilen bir bilgisayar algoritmasidir. BDT
sistemleri mamogram okunmasinda uzmanlara yardimci olmakta, ikinci bir gériis sunmaktadir
[7,8]. Boylelikle mamografi iizerinden yapilan teshislerde yanlis pozitif/negatif oraninin
diistiriilmesi hedeflenmektedir.

Literatiirde BDT i¢in kullanilan genis bir algoritma yelpazesi bulunmaktadir. Bunlardan bir tanesi
de dijital mamogram iizerinde dokusal 6zelliklerin hesaplanarak siniflandirma yapilmasidir [7—
9]. Sahiner ve ark. uzamsal bolgede dokusal 6zellikleri kullanarak konvoliisyonel sinir aglari ile
mamogram kesitlerini normal ve kiitleli olarak siniflandirmuglardir [7]. Chen ve ark. ise meme
sonogramlarin1 dokusal 6zellikler kullanarak smiflandirmus, kiitleli memelerde kiitleye iligkin
kanser ve kanser degil siniflandirmasi yapnmuslardir [8]. Jaleel ve ark. ise mamogram kesitlerinde
dalgacik doniisiimii tizerinden dokusal 6zellikleri hesaplayarak radyal taban fonksiyonlu yapay
sinir aglar1 kullanarak siniflandirma yapmuiglaridir [9].

Bu ¢alismada MIAS veri tabanindan alinan mamogram goriintiilerinin 4 farkl sekilde 6nislemden
gecirilmesinden sonra dokusal ozellikleri kullanilarak siniflandirma yapilmistir. Boylelikle
dokusal 6zelikler ile siniflandirmada en basarili 6nisleme adimi bulunmustur.

2. YONTEM (METHOD)

Bu c¢alismada MIAS (Mammographic Image Analysis Society Mini Mammographic Database)
veri tabanna ait dijital mamografi goriintiileri kullanilmistir [10]. Veri tabaninda kayith
mamogramlar MLO (the mediolateral oblique) teknigine gore ¢ekilmistir. Her bir mamogram
50um piksel ¢oziiniirliigiindedir ve 1024x1024 piksel boyutundadir; toplamda 322 mamografi
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gOriintiisii bulunmaktadir. [10]. Mamogramlar i¢erdigi anomalilere ve iyi huyluw/koti huylu
olmalarina gore etiketlenmistir. Veri tabanindan alinan mamogramlar direkt olarak, pektroal kas
ve giiriiltii temizlenmis olarak, boyutlanmig olarak ve kontrast esitlenmis olarak 4 farkli durumda
ozellik ¢ikarimi yapilarak siniflandirilmistir. Calismada tasarlanan sistemin blok diyagrami sekil
1’de verilmistir.

MIAS veri —»Ozellik Cikarmmi—| Smflandirma

i

Giiriiltii
Temizleme

i

Normalizasyon —— Ozellik Cikarmmi— Simflandirma

l

Histogram
Esitleme

Y

—» Ozellik Cikarmmi Smuflandirma

——» Ozellik Cikarmmi— Simflandirma

Sekil 1 Tasarlanan Sistem (Proposed Algorithm)

2.1. On Isleme Adimlan (Preprocessing Steps)

Oncelikle ¢alismada MIAS veri tabanindan alinan mamogramlar higbir islemden gecirilmeden
kullanilmistir. Bu mamografi goriintiileri grup 1 boliimiinii olusturmaktadir. MLO tipinde ¢ekilen
mamogramlarda yanlis bilgi verebilecek olan etiket ve pektoral kas gibi boliimler
temizlenmelidir. Ciinkii, normal bir mamogramda kist/kitleli bolim memeden daha beyaz
tonlarda temsil edilmektedir ve pektoral kas ve etiketler de meme dokusundan daha parlak oldugu
i¢in saglikli bir memede dahi anomali varmis gibi bir sonuca sebep olabilmektedir [11-13]. Sekil
2 ‘de bu bolimler kirmizi ile gosterilmistir. Etiketlerin temizlenmesi igin goriintiiniin siyah-beyaz
renklendirilmesiyle gergeklestirilen morfolojik islemlerden yararlanilmis, sonrasinda ise
mamogram sadece meme dokusu ele alacak sekilde kirpilmustir..
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Sekil 2. Sol ve sag MLO goriintiilerinde temizlenmesi gereken alanlar (areas to clean on left and
right MLO mammograms)

Sekil 3’te goriildigi gibi etiketlerden temizlenen mamogramda bir sonraki agsama pektoral kasin
temizlenmesidir. Bunun i¢in pektoral kasin meme dokusundan daha yogun yeginlik degerleri
icerdigi yani daha beyaz oldugu i¢in esikleme yontemi kullanilmigtir. Bulunan pektoral kasin
kenar1 dogru olarak kabul edilmis ve memeden ¢ikarilmistir.

Sekil 3. Etiketlerin temizlenmesi (Cleaning Labels)

Sekil 4’te pektoral kasin bulunmasi1 ve pektoral kastan temizlenen meme dokusu goriilmektedir.
Buna ek olarak pektoral kasin temizlenmesi ve esiklemeden sonra, bazi mamogramlarda ¢ok
kiigtik alt ve tist dokular agiga ¢ikmustir. Bunlarin kirpilmasi da bu 6nislemin bir pargasidir (Sekil
5).

Sekil 4. Pektoral kasin temizlenmesi (Eliminating pectoral muscle)

Pektoral kastan ve etiketlerden temizlenmis mamogramlar grup 2’yi olugturmaktadir
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Sekil 5. Meme alt ve tistiinde kalan bosluklar (gaps under and over the breast )

Pektoral kastan temizlenen mamogramlar 256x512 piksel boyutlarina sabitlenmigtir. Boyut
normalizasyonu yapilan mamogramlar grup 3’ olusturmaktadir.

Son olarak boyutu sabitlenen mamogramlarin CLAHE (kontrast simrli adaptif histogram
esitleme) yontemi ile kontrast esitlenmesi saglanarak grup 4 mamogramlari olusturulmustur
(Sekil 6).

Sekil 6. Normal mamogram ve kontrast esitlenmis mamogram (Original contrast and CLAHE
applied mammograms)

Sekil 7°’de MIAS veri tabanindan alinan 012 numarali mamogram goriintiisiiniin 4 grup i¢in
hazirlik agsmasi1 goriilmektedir.

MIAS veri > Gu_rultu » Normalizasyon
Temizleme =

Histogram
Esitleme

Y

Grup 1 Grup 2 Grup 3 Grup 4

Sekil 7. Ornek mamogram gruplart (Example of mammography groups)
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2.2.  Dokusal Ozellik Cikarimi (Textural Feature Extraction)

Her bir mamografi goriintiisiiniin 4 grup icin kendi piksel degerleri lizerinden ortalama, standart
sapma, entropi, homojenlik, yamukluk ve basiklik degerleri hesaplanarak ozellik ¢ikarimi
yapilmistir. Bu 6zellikler:

Ortalama; m=>"ip; (1)
i=0
L-1
Standart sapma; o= > (i-m?p )
i=0
L-1
Entropi; - > p;log, p 3)
i=0
L-1
Homojenlik; p? (4)
i=1
1
Yamukluk; — D (i—-m)°p, (5)
O -0
1 L-1
Basiklik; ?Z(i -m)* p, (6)
i=0

olarak gosterilmektedir. Esitliklerde pi goriintii matrisinin normalize edilmis histogramidir ve
formiilii hi/L dir (L g6riintii matrisindeki gri seviye sayis1 ve h; gri seviye histogramudir) [12-14].

2.3.  Smiflandirma (Classicifation)

Oznitelik  ¢ikariminn  ardindan DVM  smiflandiricist  kullanilarak  mamogramlarin
normal/anormal olarak siniflandirilmasi yapilmistir. DVM destek vektorlerini kullanarak veriyi
smiflandirir ve oldukga yaygin kullanilan bir algoritmadir [15,16]. DVM 6grenmesi i¢in segilen
161 normal ve 66 anormal mamografi imgesi 2 gruba ayrilmistir. Test ve egitim verileri kfold
algoritmasi kullanilarak 2/3’ egitim verisi ve 1/3’ test verisi olacak sekilde se¢ilmistir. DVM
cekirdegi radyal tabanli olarak belirlenmistir.

3.BULGULAR (FINDINGS)
Incelenen veri kiimesine ait 6zellikler Tablo 1’de verilmistir. Veri tabanindan alinan mamografi
goriintiileri ayn1 egitim ve test gruplarina bagh kalinarak DVM smiflandirict ile siniflandirilmisg

ve siiflandirma sonuglar1 Tablo 2°de verilmistir.

Tablo 1. Egitim ve Test Verileri

Egitim Verisi | Test Verisi | Toplam
Normal | 107 54 161
Anormal | 44 22 66
Toplam | 151 76 228

Smiflandirma sonuglarinin incelenmesinde karisiklik matrisleri kullanilmigtir. Buna gore her bir
grup i¢in smiflandirma sonucunda dogru pozitif (TP- True Positive), yanhs pozitif (FP- False
Positive), yanlis negatif (FN-False Negative) ve dogru negatif (TN- True Negative) etiketlenmis
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veriler kullanilarak dogruluk, 6zgiinliik ve hassasiyet degerleri hesaplanmistir. Sonuglara gore
mamografi imgelerinde etiketlerin ve pektoral kasin temizlenmesi smiflandirma sonuglarinda
%10 oraninda dogruluk, %17 ozgiinliikk artis1 saglarken %9 oraninda hassasiyet diistimii
gergeklestirmistir. Benzer sekilde boyutlandirilmis ve kontrast esitlenmis, grup 3 ve 4,
mamogramlar i¢in dogruluk ve 6zgiinliik degerlerini yiikseltirken hassasiyet oranini diigiirmiistiir.

Bu sonuclara baglh kalarak, mamogramlarda Onigsleme yapilmasinin yanls pozitif
degerlendirmesini diiglirdiigii goriilmiistiir. Bu sebeple mamogramlarda oOnigleme yapmak
dogrulugu artiracaktir. Onisleme adimlarindan sadece pektoral kasi ve etiketleri temizleme dort
grup arasindan en bagarili sonuglari saglamistir. Temizlenen mamogram goriintiilerinin
boyutlarmin egitlenmesi de 6zgiin mamogram sonuglarina gore daha iyi bir sonu¢ vermektedir.
Diger taraftan boyut esitlemesi yapilmasi islem siiresini kisalttigi ve isleme hizini artirdigi i¢in
ileri algoritmalar i¢in kullanilabilir.

Grup | Dogruluk Ozgiinliik | Hassasiyet
TP+TN N TP
TP+FP+FN+TN TN +FP TP+FN

Grup1 0,6184 0,59 0,68
Grup 2 0,7105 0,76 0,59
Grup 3 0,6842 0,72 0,59
Grup 4 0,6447 0,72 0,45

Tablo 2. Smniflandirma sonuglart

4. SONUC VE TARTISMA (CONCULUSION AND DISCUSSION)

MIAS veri tabaninda mamogramlar 1024x1024 piksel boyutunda sabit tutulsa da her bir
mamogramin timor ya da Kalsifikasyon gibi gergek bilgi igerdigi meme dokusu alani birbirinden
farklidir. Kimi mamogramlarda yag dokusu baskin bir meme varken pektoral kasin ve etiketlerin
varlig1 BDT sistemini yanlis yonlendirmeye yol agmaktadir. Bunun i¢in mamogramlarin 6nigleme
tabii tutulmasi elzemdir.

Calismada 4 farkli grupta mamogramlar smiflandirilmis ve smiflandirma sonuglart ile
karsilastirma yapilmistir. Bu sonuglara gore, en basarili gelistirmeyi, mamogramlardaki
grtiltiilerin ve pektoral kasin temizlendigi grup (grup 2) saglamustir. Orijinal mamogramlarda
smiflandirma %61.8 oraninda dogruluga sahipken, bu oran grup 2 mamogramlarda %71’e
cikmistir. Ayrica, islem siiresi bakimindan tiim mamogramlarin aym boyuta getirilmesi
programlama asamasinda kolaylik saglayacagi i¢cin grup 3 mamogramlari, giiriiltii ve pektoral
kastan temizlendikten sonra 512x256 boyutuna getirilen mamogramlar, dogruluk oranini %68.4’e
cikarmiglardir. Bu sebeple grup 3 6nisleme adimi da uygulanacak programa gore tercih edilebilir.

Gelecek caligmalarda bu algoritma farkli veri tabanlari ile de c¢alistirilmali ve sonuglari

karsilastirilmalidir. Tiim meme dokusu kullanilarak gergeklestirilen BDT sistemleri i¢in grup 2
ve grup 3 algoritmalar1 6nerilmektedir.
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