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Oz

Dokusal ozellikler mamografi goriintiilerini siniflandirmada yaygin olarak kullamilmaktadr. Bu ¢aligma,
mamografi goriintiilerini simiflandirmada birinci derece ve ikinci derece dokusal ozelliklerin etkisini
incelemeyi amaglamaktadwr. Bu amagla oncelikle bilgisayar destekli teshis (BDT) sistemi tasarlanmigstir.
Bilgisayar destekli teshis sistemi temel olarak, teshis dogrulugunu artirmayr ve desteklemeyi
amaglamaktadir. Tasarlanan sistem on isleme, ozellik ¢ikarmi ve simiflandirma olarak ii¢ adimdan
olusmaktadir. On isleme adiminda oncelikle giiriiltii yok edilmistir. Sonra pektoral kas temizlenmis ve
goriintii  iyilestirme  gerceklestirilmistir. ~ Ozellik  ¢itkarimi  asamasinda  iyilestirilmis — mamogram
goriintiilerinden birinci derece ve ikinci derece dokusal ozellikler hesaplanmigtir. Son asamada, k en yakin
komsuluk (k-EYK) algoritmasi, destek vektor makineleri (DVM) ve Lineer Diskriminant Analizi (LDA)
yontemleriyle mamografi gériintiileri normal ve anormal olarak simiflandirilmigtir. Stiflandirici agisindan
bakildiginda, DVM yonteminin k-EYK ve LDA siniflandiricilarina gore daha iyi bir performans sergiledigi
goriilmektedir. LDA igin %77.63, K-EYK i¢cin %82.89 ve DVM i¢in %85.53 dogruluk ile mamografi
swiflandiriimasy gerceklestivilmistir. Her bir ozellik grubu ve sumiflandirict icin elde edilen simiflandirma
sonuclart  karsilastirilmistir.  Ikinci  derece dokusal ~ozelliklerin - simiflandirma  basarmmunm  artirdig
gozlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Mamografi, dokusal ozellikler, bilgisayar destekli teshis, Siniflandirma
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Giris

Meme kanseri tiim diinyada kadinlarda en
yaygin goriilen ve Oliimlere neden olan kanser
tiridiir. Meme kanserinin erken tespiti ve
tedavisi iyilesme oranini artirmada onemli rol
oynamaktadir. Mamografi meme kanserinin
erken tespitinde en etkili yontemlerden biridir.
Bilgisayar destekli teshis (BDT) memedeki
anormallikleri tespit etmek icin
bilgisayarlagtirilmis algoritmalar1
kullanmaktadir. BDT sistemi yanlis negatif
teshisleri azaltmak i¢in radyoloji uzmanina
ikinci goriis saglamaktadir (Sahiner vd.,1996;
Chen vd., 2011).

Literatiirde meme kanserinin bilgisayar destekli
tespiti i¢in birgok c¢alisma mevcuttur. Shainer
vd. (1996), dokusal 6zellikleri ve konvolusyonel
sinir aglar1 kullanarak mamogramlar1 normal ve
anormal olarak smiflandirmislardir. Wei vd.
(1995), mamogramlarda  normal  meme
dokusundan kiitleleri ayirt etmek icin uzaysal
gri seviye baglilik matrisinden ¢ikarilan
ozelliklere dayali ¢oklu ¢oziintirliiklii doku
analizinin uygulanabilirligini incelemistir. Chen
vd. (2011), sonogram goriintiilerinde meme
lezyonlar1 i¢in dokusal Ozellikleri kullanan
bilgisayar destekli teshis sistemi Onermislerdir.
Calismalarinda  dokusal — ozelliklerin  teshis
uygulamalarinda etkili sonuglar  verdigini
gozlemlemislerdir. Zheng vd. (2015), gri seviye
histogram  ozellikleri, es olusum matrisi
ozellikleri, akis uzunlugu doku ozelliklerinden
yararlanarak mamogramlarda parankimal doku
analizi gergeklestirmistir. Severoglu (2016) gri
seviye es olusum matrisleri Ozellikleri ile
istatistiksel ozelliklerin siiflandirma
basarimina olan etkilerini incelemistir.

Mamografilerdeki dokusal degisimler
mamografideki anormallikleri belirlemek i¢in
yararli bilgiler icermektedir (Sahiner vd.,1996;
Chen vd.,2011).

farkli ozellik

Literatiirde gruplarinin
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kombinasyonlar1  kullanilarak daha
dogrulukta siniflandirma
gergeklestirilmistir. Bu c¢alismada, yaygin
olarak kullanilan birinci derece dokusal
ozellikler ile ikinci derece dokusal ozelliklerin
mamogram  goriintiilerinin  smiflandirilmasi
iizerindeki etkileri incelenmistir. Bu amagla,
siniflandirma islemi i¢in sadece dokusal 6zellik
cikarim  yontemleri  kullanilmistir.  Oncelikle,
mammogram gorlintiileri lizerinde on isleme
yapilarak  goriintiilerin ~ ilgili  bdliimleri
almmigtir. Elde edilen her bir mamogram
gorilintiisiinden birinci derece ve ikinci derece
dokusal 6zellikler hesaplanarak 6zellik kiimeleri
olusturulmustur. Olusturulan 6zellik kiimeleri
yagin olarak kullanilan Kk-En Yakin Komsuluk
(k-EYK) algoritmasi, Destek Vektor Makineleri
(DVM) ve Lineer Diskriminant Analizi (LDA)
kullanilarak smiflandirma gergeklestirilmistir.
Birinci derece ve ikinci derece dokusal
Ozelliklerin  simiflandirma  basarimina olan
etkileri ve smiflandiricilarin  performanslari
karsilastirmistir.

yiiksek
islemleri

Materyal ve Yontem

Bu c¢alismada mamogram goriintiilleri MIAS
(Mammographic Image Analysis Society Mini
Mammographic Database) veri tabanindan
alinmistir. Veri tabanindaki goriintiiler 5S0um x
50um piksel c¢oziiniirliigline sahiptir. Her
goriintli 1024x1024 piksel boyutunda ve her
piksel 8 bit ile temsil edilmektedir. Veri tabani
208’1 normal, 63’1 iyi huylu ve 51’1 kétii huylu
olmak lizere 322 goriinti icermektedir.
(Suckling vd., 1994). Bu ¢alismada birinci ve
ikinci derece dokusal ozelliklerin
mamogramlarin  siniflandirilmast  iizerindeki
etkilerini incelemek igin bir bilgisayar destekli
teshis sistemi (BDT) tasarlanmistir. Tasarlanan
sitem On isleme, Ozelllk ¢ikarimi ve
siiflandirma olarak ii¢ asamadan olusmaktadir.
Tasarlanan BDT sistemin blok diyagrami
Sekil 1’de verilmistir.
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1
,  Mamogram
1 Goriintiileri |
L m e e =
- ' - Ortanca siizge¢
On Isleme = - Esikleme yontemleri
v - Morfolojik islemler
Ozellik Cikarimi B - Birinci derece dokusal 6zellikler
- Ikinci derece dokusal 6zellikler
v
Siniflandirma |4 - K-en yakin komsuluk
- Destek vektor makinesi

Sekil 1.Tasarlanan BDT sistemi blok diyagrami

On isleme

Sayisal goriintillerde 6n isleme giiriltiiyii
bastirmak ve gorlintii kontrastini iyilestirmek
icin  gerceklestirilmektedir (Li vd., 2013;
Sreedevi ve Sherly, 2015; Gonzalez ve Woods,
2014). Bir mamogram imgesinde yumusak
meme dokusu, meme derisi, pektoral kas
dokusu ve etiketler bulunmaktadir. Buradaki her
bilginin bir amact olmasma karsin tiimor,
kalsifikasyon gibi yumusak doku lezyonlari
incelendiginden dolay1 bu bilgilerin
temizlenmesi gerekmektedir (Saltanat vd., 2010;
Ganesan vd., 2013; Sreedevi ve Sherly, 2015;
Pak vd., 2015). Etiketler, 1s1k patlamalari,
mamografi cihazindan kaynakli giiriltiller ve
pektoral kas alani yliksek yogunluk degerine
sahip olduklari i¢cin ve BDT sistemlerinde yanlig
sonuglara neden olabileceklerinden dolay:
mamografi  goriintiilerinden  temizlenmeleri
gerekmektedir (Saltanat vd., 2010; Ganesan vd.,
2013; Pak vd., 2015). Ornegin saglikli bir
memede hi¢ lezyon yokken pektoral kas yliksek
yogunluk igerdigi i¢in tiimor varmis gibi
algilanabilmektedir. Literatiirde pektoral kasin
temizlenmesi ile ilgili parlaklik tabanli, Hough
doniisiimlii, dalgacik doniistimli gibi  farkh
yontemlerle yapilmis ¢aligmalar mevcuttur
(Saltanat vd., 2010; Ganesan vd., 2013; Pak vd.,
2015). Bu g¢alismada ise agirlikli olarak
morfolojik islemler kullanilmistir. On isleme
asamalar1 Sekil 2’°de gosterilmistir.
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Sekil 2.0n isleme asamalar

Sekil 3’te bir mamografi imgesinden yukarida
bahsedilen temizlemesi gereken alanlar kirmizi
ile gosterilmistir. Gergeklestirilen o6n islem
sonucunda kirmizi alanlar temizlenerek sadece
meme dokusu elde edilmistir.

Sekil 3.Mamografi segmentasyon alanlari

Giirtltii stizme asamasinda, veri tabanindan
alinan mamografi imgesini kiigiik giiriiltiilerden
arindirmak 1i¢in 3x%3 boyutunda bir ortanca
stizgec kullanilmigtir. Ortanca silizgeg, slizgec
matrisi  boyutunda gruplarla calisarak, bir
pikselin komsular1 ile olan iliskisine bakarak
gruptaki degerlerden ortanca sirada olanini
merkez piksele atayan bir filtredir (Gonzalez ve
Woods, 2014). Kiigiik giiriiltiilerden temizlenen
imgenin bir sonraki asamada yonlendirme
etiketi, diisiik yogunluk degerli etiket, tarama ve
kayit giiriiltiilerinden temizlenmesi
gerekmektedir (Mustra vd., 2006). Bunun igin
sunulan 6n islemde esikleme ve morfolojik
islemler kullanilmistir. Sekil 4.a’daki imge
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diisiik bir esik degeri kullanilarak siyah beyaz
hale donistirilmistiir (Sekil 4.b). Siyah beyaz
imgede sadece meme dokusunu ele almak igin
etiket ve rakamlar silinmistir. Bunun icin
morfolojik islemler yapilmis, en biiyiik siyah-
beyaz alan bulunmus ve bu alandan kiigiik
alanlarin silinmesi gergeklestirilmistir. (Sekil
4.c) Son asamada ise bulunan siyah-beyaz
gortintii maske olarak kullanilmis, orijinal (Sekil
4.a) goriintii ile ¢arpilarak mamografide sadece
bir biitlin olarak meme dokusu elde edilmistir

(Sekil 4.d).

. d.

Sekil 4. a. Etiket ve yapay giiriiltiilii mamogram
gortintiisti b. Esikleme yontemi ile mamogramin
siyah-beyaza doniistiiriilmesi c. Etiketlerin ve
vapay giiriiltiilerin temizlenmesi d. Temizlenen

mamogram goruntiisii.

c

Etiketlerden temizlenen mamogram goriintiisii
icin bir sonraki onemli adim pektoral kasin
temizlenmesidir.  Pektoral kas mamogram
goriintiilerinde memenin sag ya da sol iist
kosesinde yer almaktadir. Fakat MIAS veri
tabanindaki mamografi goriintiileri 1024x1024
piksel boyutunda esitlendigi ve mamogram bu
boyutta ortalandig1 icin pektoral kasin imgenin
kosesinde olup olmayacagir bilinmemektedir,
clinkii her bir mamogramda bilinmeyen bir
pozisyonlandirma ve yerlestirme yapilmistir. Bu
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sebepten dolay1 mamogram sadece meme
dokusunu ele alacak yani arka plan alanlar
kesecek sekilde yeniden boyutlanmalidir (Sekil
5.a- kirmiz1 ¢izgili alan). Sekil 5.b haline
getirilen imge iist sag veya sol koselerde
pektoral kas1 aramak i¢in hazir hale getirilmistir.
Gerekli iglemleri hizlandirmak ve bir standarda
kavusturmak amaci ile goriintii 512x256 piksel
boyutlarina indirgenmistir. Yeniden
boyutlandirilan mamografi imgesinde pektoral
kas kosede aranabilir.

a. b.
Sekil 5. a. Mamografi arka planinin kirpilmast

gereken alan b. Kirpilmis meme alani.

512x256 boyutlu imgede en yiiksek yeginlik
degerlikli  alanlar esikleme yontemi ile
bulunmus, esik degerinden kiigiik pikseller en
disiik degere, esik degeri ve yukarisindaki
degerleri ise en yiiksek degere atanmistir.
Boylelikle goriintiiniin ikili sistem bir eslenigi
olusturulmus ve morfolojik islemler igin
hazirlanmistir. En  yiliksek yeginlik igeren
alanlardan pektoral kasa ait olmayan kitle gibi
baska yapilar var ise doldurma, asindirma, yok
etme gibi morfolojik islemlerle elenmistir.
Sonugta pektoral kas tespit edilmistir (Sekil
6.a). Pektoral kasin kapladigi u¢ noktalardaki
piksel koordinatlar1 I(x1,yl) ve 1(x2,y2)
seklinde tanimlanmistir. Bu koordinat noktalar1
kullanilarak pektoral kasin egik kenar1 dogru
denklemi ile diiz olarak varsayilmistir. Diiz bir
iicgen sekilde elde edilen pektoral kas goriintiisii
ile temizlenen 512x256 boyutundaki goriintii
maskelenerek  pektoral kas  temizlenmis
mamogram goriintiisii  olusturulmustur (Sekil
6.b).
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a. b.
Sekil 6. a. Pektoral kasin koordinatlar: b.
Pektoral kasin temizlenmesi

Pektoral  kasin  temizlenmesiyle  olusan
mamogram gorlintlisinde meme altinda veya
meme Ustiinde ilgisiz alanlar, bosluklar
olustugunda (Sekil 7.a) bu alanlar yok edilerek
meme goriintiisii elde edilmistir. Son olarak elde
edilen goriintiiler tekrar 512x256 boyutuna
getirilerek On islem asamasi tamamlanmigtir
(Sekil 7.b). On isleme asamasinda tim
mamografiler birbirleriyle benzer bigime
getirilerek 6zellik ¢ikarimi ve siniflandirma igin
hazir hale getirilmistir.

a. b.
Sekil 7. Temizlenen meme alant b. Yeniden
boyutlandirma

Ozellik Cikarim

Dokusal ozellikler mamogramlari
siniflandirmak i¢cin yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu c¢aligmada 1iyilestirilmis
mamogram goriintiilerinden yaygin olarak
kullanilan 6 birinci derece dokusal 6zellik ve 4
ikinci derece dokusal 6zellik hesaplanmustir.

Birinci derece dokusal ozellikler

Birinci derece dokusal o6zellikler, dogrudan
mamogram goriintiilerinden hesaplanan,

goriintiiniin gri seviye histograminin istatistiksel
ozelliklerine dayalidir. Bu calismada
tyilestirilmis mamogramlardan ortalama,
standart sapma, yamukluk, basiklik, homojenlik
ve entropi 6zellikleri ¢ikarilmistir.

Bu ozellikler;

Ortalama; m= Lf;lipi (D)
i=0
Standart sapma; o= /Lil(i -m)’p, (2
i=0

1 L-1 . 3

Yamukluk; —5 2 (i—-m)°p 3)
O =0
1u.

Basiklik; — 2 (i-m)"p, (4)
O i=0
L-1

Homojenlik; p? (5)
i=1

Entropi; -Splog,p,

i=0

olarak ifade edilmektedir.

Yukarida verilen esitliklerde, N toplam piksel
sayis1 ve L goriintiideki gri seviyelerin sayisi

olmak tizere {hi , i=0,1,...... , L-1} gorintiiniin
gri  seviye histogramini,  pi=hi/N, {pi,
i=0,1,2........ , L-1 }  goriintiinin normalize

edilmis histogram kiimesini ifade etmektedir
(Haralick vd., 1973; Gonzalez ve Woods, 2014).

Ikinci derece dokusal ozellikler

Ikinci  derece doku hesaplamalar, asil
goriintliden  olusturulan yardimer  matrisler
iizerinden gerceklestirilmektedir. Bu amacla
tyilestirilmis mamogram gorintilerinden gri
seviye es-olusum matrisi hesaplanmistir. Gri
seviye es-olusum matrisi (GSEOM) goriintiiyii
olusturan piksellerin ikili komsuluga gore gri
seviyelerinin kombinasyonlarinin hangi siklikta
oldugunun tablolandig iki boyutlu matristir. Bu
matrisi olusturan degerler iizerinden dokuya
0zgii hesaplamalar yapilmaktadir (Haralick vd.,
1973; Chen vd., 2011).

GSEOM  ikinci derece olasilik yogunluk
fonksiyonudur ve p(ijld, 6) olarak ifade edilir.
p(ijld, 6) uvzaklik d ve ac1 6 iken p(i,j) i gri
seviyesinden j gri seviyesine gegis olasiligimi
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gosterir. Tyilestirilmis mamogram
goriintiisinden d=1 ve 6=0°, 45° 90° 135°
yonelme agilar1 i¢in dort farkli gri seviye es
olusum matrisi (GSEOM) hesaplanmistir.
Haralick vd. (1973) GSEOM igin 14 6&zellik
onermistir. Bu calismada hesaplanan her bir es
olusum matrisi icin literatiirde en yaygin
kullanilan karsitlik, korelasyon, enerji Ve
homojenlik 6zellikleri hesaplanmistir. Islem
karmagikligin1 azaltmak ve ozelliklerin agidan
bagimsiz olmasini saglamak amaciyla her 4
farkli matris i¢in hesaplanan o6zelliklerin
ortalamast alinmistir.

Hesaplanan 6zellikler;

Karsithik; Y- j|2 Pjj (7
i
Z(U) Pij — 1My

Korelasyon; ] (8)

0.0,

Enerji; > P ©)

i
N Pi
Homojenlik; > (10)
i 1+|I - J|

olarak ifade edilmektedir. ux, wuy, ox ve oy
degerleri pij’nin satir ve siitunlarinin ortalamasi
ve standart sapmasidir (Haralick vd., 1973;
Chen vd., 2011).

Siniflandirma

Siniflandirma adimimda mamogramlari normal
ve anormal olarak smiflandirmak icin en yakin
komguluk yontemi, destek vektor makineleri ve
lineer diskriminant analizi kullanilmistir.

a) k-En yakin Komsuluk Yontemi (k-EYK)

k-en yakin komguluk yontemi (k-EYK); verinin
egitim  kiimesindeki  Orneklerle  arasindaki
benzerlige bakilarak siniflandirma
gerceklestiren 6rnek tabanli bir siniflandiricidir.
Smiflandirict  bir verinin  hangi smifa ait
olacagmma karar verirken egitim kiimesinden
ilgili 6rnege en yakin k ornek belirler. Simif
etiketine en yakin komsularin sinif etiketlerinin
cogunluk oylamasmma gore karar verilir.
Cogunluk oylamasma katilacak olan komsu
sayist (k) simiflandirict performansini 6nemli
olgiide etkilemektedir (Mitchell, 1997; Han vd.,
2006). Bu ¢alismada k=3 se¢ilmistir.
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b) Destek Vektor Makinalar: (DVM)

Destek vektor makineleri (DVM); istatistiksel
ogrenme temeline dayali bir denetimli 6grenme
yontemidir. Geleneksel 6grenme yontemlerine
gore oldukca avantajlara sahiptir. 1960’h
yillarin sonlarinda Vapnik tarafindan teorik
temelleri atilmistir. 1995 yilinda ise yine Vapnik
tarafindan ilk defa bir siniflandirma probleminin
¢oziimiinde kullanilmistir (Vapnik, 1998; Zheng
ve Xue, 2009). DVM, yapisal risk azaltmaya
dayali veri bdlme tabanli bir 6grenme yontemi
olarak bilinmektedir. DVM’lerin genelleme
hatalari, verileri ayirdigi sinir genisligi ile
iliskilidir. DVM, simiflandirma islevi (hiper-
diizlem) yardimiyla veri uzaymi bdlerek
bilinmeyen verilerin smif  etiketlerini
tanimlamaktadir. Bu amacgla DVM, veriyi
bolmek icin en uygun ayirict hiper-diizlemi
kullanmaktadir. DVM, el yazisint tanima,
goriintli siniflandirma, ses tanima ve biyolojik
bilgi isleme gibi bir¢ok uygulama alanina
sahiptir (EI-Naga vd., 2002; Zheng ve Xue,
2009; Abe, 2010).

b) Lineer Diskriminant Analizi (LDA)

Dogrusal diskiriminant analizi (LDA), iki ya da
daha fazla smifa ait Ornekleri ayirmak igin
dogrusal bir siniflandirici olarak kullanilabilen
ozelliklerin ~ dogrusal  birlesimini  bulmaya
calisan bir yontemdir. Bir bagka ifadeyle LDA,
smiflar1 birbirinden en iyi ayirt eden uzaya ait
vektorleri bulmaya c¢alisir (Panahi vd., 2011,
Junoh and Mansor, 2012). Bu yontem; farkli

smiflara ait vert noktalari1  birbirinden
uzaklastiran ve aym sinifta bulunan veri
noktalarin1  birbirine yakinlagtiran, mevcut

verilerin bileskesi olan yeni bir degisken
iiretmektedir. Ik tanimlanan smiflarin yeni
degiskene  gore  aralarindaki  farkliliklari
maksimumlastirmay1 amaglar (Fielding, 2007;
Panahi vd., 2011; Fraz vd., 2013).

Uygulama ve Basarimlar

Bu c¢alismada birinci ve ikinci derece dokusal
ozelliklerin, mamogramlarin normal ve anormal
olarak smiflandirilmasinda basarim etkileri
incelenmistir.
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On-isleme admmindan sonra elde edilen
mamogram goriintiilerinden hesaplanan birinci
ve ikinci derece dokusal 6zellikler kullanilarak
ii¢ aynt ozellik kiimesi olusturulmustur. Birinci
Ozellik kiimesi, 6 birinci derece, ikinci Ozellik
kiimesi 4 ikinci derece, iiglincii 6zellik kiimesi
ise 6 birinci ve 4 ikinci derece dokusal 6zellik
olmak iizere toplam 10 6zellikten olusmaktadir.

Calismada, 227 mamogram  goriintiisii
kullanilmigtir. Egitim seti ve test seti ¢apraz
gecerlilik yontemi ile belirlenmistir. Egitim ve
test verileri sayis1 Tablo 1’°de verilmistir.

Tablo 1. Egitim ve test verileri

Normal Anormal
Egitim verisi 107 44
Test verisi 54 22
Toplam 151 66

Smiflandirma asamasinda; olusturulan ii¢ ayri
ozellik kiimesi ayr1 ayri olarak k-EYK, DVM,
ve LDA smiflandiricilarina  uygulanarak
siniflandirma gergeklestirilmistir ve sonuglari
degerlendirilmistir. Onerilen sistemin
performansi islem karakteristik egrileri (IKE) ile
analiz edilmistir. Bu ¢alismada k=3 secildiginde
en yiksek smiflandirma basarimi  elde
edilmigtir. k-EYK smiflandirma dogruluklar
Tablo 2’de verilmistir. k-EYK i¢in IKE ve egri
altindaki alan (EAA) degerleri Sekil 8’de
verilmistir.

Tablo 2. k-EYK siniflandirma dogruluklar

Ozellik Kiimesi Dogruluk (%)
Ozellik kiimesi 1 80.26
Ozellik kiimesi 2 82.89
Ozellik kiimesi 1 &

Ozellik kiimesi 2 82.89

1

%

duyarhilik
= ®

(:)/,cl]ik Kiimesi | (EAA=0.6995)
==(zellik Kiimesi 2 (EAA=0.7180)
Z % == ()zellik Kiimesi 1 & Ozellik Kiimesi 2 (EAA=0.7449)
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
1-6zgiillik

Sekil 8.k-EYK icin IKE ve egri altindaki alan
(EAA) degerleri

0
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k-EYK  siniflandiricis1  ile  en  yiiksek
siniflandirma dogruluguna (% 82.89), Ozellik
Kiimesi 2 ve iki o6zellik kiimesinin birlikte
kullanildigr durumlarda ulasilmistir. Bu iki
ozellik kiimesi i¢in siniflandirma dogrulugu esit
olmasmma ragmen, EAA degerleri dikkate
alindiginda iki o6zellik kiimesinin birlikte
kullanildigr durum i¢in daha yiiksek deger elde
edilmistir. Bunun nedeni iki 6zellik kiimesinin
birlikte kullanildigr  smiflandirma isleminin
duyarliligimin daha yiiksek olmasidir. En diisiik
simiflandirma dogrulugu ve en kiigik EAA
degeri Birinci dereceden dokusal 6zellikler igin
elde edilmistir.

Bu ¢alismada DVM i¢in ¢ekirdek olarak, radyal
tabanli ¢ekirdek secilmistir. DVM siniflandirma
dogruluklar1 Tablo 3°de verilmistir. DVM i¢in
IKE ve egri altindaki alan (EAA) degerleri
Sekil 9°da verilmistir.

Tablo 3. DVM smiflandirma dogruluklar

Ozellik Kiimesi Dogruluk (%)
Ozellik kiimesi 1 81.58
Ozellik kiimesi 2 85.53
Ozellik kiimesi 1 &

Ozellik kiimesi 2 84.21

duyarlilik

0.2 Ozellik Kiimesi | (EAA=0.7222)

w=(zellik Kiimesi 2 (EAA=0.7635)

P A == ()zellik Kiimesi 1 & Ozellik Kiimesi 2 (EAA=0.7407)

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
1-6zgiilliik

Sekil 9.DVM icin IKE ve egri altindaki alan
(EAA) degerleri

DVM smiflandirma sonuglarina gore, en yliksek
siiflandirma dogruluguna (% 85.53) ve EAA
degerine (0.7635), Ozellik Kiimesi 2 (ikinci
derece dokusal oOzellikler) ile ulasilmistir. En
diisik smiflandirma dogrulugu ve en kiigiik
EAA degeri Birinci dereceden dokusal
ozellikler icin elde edilmistir.

LDA smiflandirma dogruluklart Tablo 4’de
verilmistir. LDA i¢in IKE ve egri altindaki alan
(EAA) degerleri Sekil 10°da verilmistir.
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Tablo 4. LDA smiflandirma dogruluklari

Ozellik Kiimesi Dogruluk (%)
Ozellik kiimesi 1 77.33
Ozellik kiimesi 2 77.33
Ozellik kiimesi 1 &

Ozellik kiimesi 2 7763

duyarlilik

Ozellik Kiimesi 1 (EAA=0.6668)
== ()zellik Kiimesi 2 (EAA=0.7200)
= Ozellik Kiim & Ozellik Kiimesi 2 (EAA=0.7214)
03 04 05 06 08 09 1
1-ozgiilliik

Sekil 10. LDA icin IKE ve egri altindaki alan
(EAA) degerleri

0.1 0.2 0.7

LDA siniflandiricist ile en yiiksek siniflandirma
dogruluguna (% 77.63) ve EAA degerine
(0.7214) iki Ozellik kiimesinin  birlikte
kullanildigi durumda ulasilmigtir. Birinci ve
ikinci derece dokusal ozellikler igin esit
siniflandirma  dogrulugu  elde  edilmistir
(%77.33). Ancak anormal mamogram goriintiisii
duyarliligr ikinci derece dokusal ozelliklerde
daha yiiksek oldugu icin EAA degeri (0.72)
birinci derece dokusal 6zellige (0.6668) gore
daha yiiksek oldugu goriilmektedir.

Sonuglar ve Tartisma

Bu c¢alismada birinci ve ikinci derece dokusal
ozelliklerin mamogramlarin  smiflandiriimasi
iizerindeki etkilerini incelemek i¢in  bir
bilgisayar destekli teshis sistemi (BDT)
tasarlanmistir. Tasarlanan sitem On isleme,
ozellik ¢ikarimi ve simiflandirma olarak iig¢
asamadan olusmaktadir. On isleme adiminda;
ortanca siizge¢ ile kiiciik giiriiltiiler siiziilmiistiir.
Kiiciik giiriiltiilerden temizlenen goriintiide
bulunan etiketler ve yiliksek yogunluk degerine
sahip pektoral kas morfolojik islemler ile
temizlenmistir. Normalizasyon islemi ile tiim
mamogram goriintiileri  birbirleriyle benzer
bicime getirilerek ozellik ¢ikarimi i¢in hazir
hale getirilmistir.

On islem sonucunda alman goriintiilerden
birinci derece ve ikinci derece dokusal 6zellikler

hesaplanmustir. Mamogramlart normal ve
anormal olarak simiflandirmak i¢in k-EYK,
DVM ve LDA yontemleri kullanilmistir. k-
EYK, DVM ve LDA smiflandirma sonuclari
Tablo 5’de verilmistir.

Tablo 5. k-EYK ve DVM smiflandirma dogruluklar
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k-EYK DVM LDA
Ozellik Kiimesi Dogruluk  Dogruluk  Dogruluk

(%) (%) (%)

Ozellik Kiimesi 1 80.26 81.58 77.33

Ozellik Kiimesi 2 82.89 85.53 77.33
Ozellik Kiimesi 1

& Ozelik kiimesi 2 82.89 84.21 77.63

Analiz sonuclari degerlendirildiginde

mamogramlart siniflandirmada, DVM yontemi

k-EYK ve LDA yontemlerine gore daha
basarilidir. Her {i¢ simiflandirict sonuglari
dikkate alindiginda, ikinci derece dokusal

Ozelliklerin birinci derece dokusal Ozelliklere
gore daha etkili oldugu goriilmektedir.

Literatiirdeki ¢alismalarda genellikle birinci ve
ikinci derece dokusal ozellikler birlikte
kullanilarak 6zellik kiimeleri olusturulmustur.
Ayni zamanda bircok c¢alismada dokusal
ozelliklere ek olarak fakli 6zellik gruplar
(dalgacik tabanli ozellikler, spektral o6zellikler
vb.) birlikte degerlendirilmistir. Bu nedenle
birinci ve ikinci derece dokusal 6zelliklerin
siiflandirma basarimlarini ayr1 ayri
degerlendirme imkan1 bulunmamaktadir.

Severoglu (2016), MIAS veri tabani i¢in 4
birinci derece ve 4 GSEOM o6zelligi kullanarak
smiflandirma  gerceklestirdigi  calismasinda;
birinci derece 6zellik grubu igin DVM ile % 63,
GSEOM  ozellikleri igin DVM ile %65
siniflandirma basarimi elde etmistir. Ozellik
gruplarinin  siniflandirma basarimi {izerindeki

etkileri dikkate alindiginda sonuglar, bu
calismada elde edilen sonuglar1 benzerlik
gostermektedir.  lkinci  derece  dokusal

ozelliklerin siniflandirma bagarimini  artirdigi
gozlenmektedir.  Bu calismada mamogram
simiflandirma islemi daha yiiksek dogrulukla
(birinci derece 6zellik grubu icin DVM ile
%81.58, ikinci derece 6zellik grubu icin DVM
ile %85.53) gergeklestirilmistir. Daha yiiksek



DUMF Miihendislik Dergisi 10:1 (2019) : 23-33

basarimin  elde edilmesinde 6n islem
asamasinda; diger c¢alismadan fakli olarak
giiriiltii  siizme, pektoral kas temizleme ve
normalizasyon iglemlerinin  uygulanmasinin
etkili oldugu sonucu ¢ikarilmstir.

Sonu¢ olarak, dokusal ozelliklerin teshis
uygulamalar1 i¢in kullanish ve etkili oldugu
tespit edilmistir. Ancak oOzellik se¢imi veya
boyut azaltimi gergeklestirilecek uygulamalarda
ikinci derece dokusal Ozelliklere Oncelik
verilmesinin daha uygun olacagi goriilmektedir.
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The Effects Of Textural Features On
Mammograms Classification

Extended abstract

Textural features are widely used to classify
mammographic images. The aim of this paper is to
investigate the first order and second order textural
features’ effects in mammograms classification. For
this motivation, firstly computer-aided diagnosis
(CAD) system is designed. Computer-aided
diagnosis system basically is to purpose enhance
and support the diagnose accuracy. The designed
system consists of preprocessing, feature extraction
and classification steps. In this study, MIAS
database is used.

In preprocessing step, firstly noise and label are
removed. A (3x3) median filter is used to eliminate

small noises. After smoothing images, the
radiopaque artifact noises such as labels, numbers,
words and flashing lights are removed by

morphological operators. Then pectoral muscle
removal and image enhancement are implemented.
Pectoral muscle is segmented and removed by
threshold techniques and black and white
morphological operations. Mammographic images
are normalized to make them ready for feature
extraction.

In feature extraction step, first order and second
order textural features are calculated from
enhanced mammographic images. 6 first order
textural features are mean, standard deviation,
skewness, kurtosis, uniformity, and entropy. 4
features extracted for calculated each gray level co-
occurrence matrix (GLCM). We averaged these
features. These features are contrast, correlation,
energy, and homogeneity.

In this paper; three features sets are generated.First
feature set contains first order textural features.
Second feature set contains second order textural
features. Third feature set contains both first order
and second order textural features.

In the last step, mammographic images are
classified into normal and abnormal by k- nearest
neighbor (k-NN), support vector machines (SVM),
and Linear Discriminant Analysis (LDA) methods.
Classification is performed for all possible
combinations of generated feature sets separately.

33

The classification results are evaluated and

compared.

For k-NN classifier the Feature set 2 (second order
textural features) yields better results than the
Feature set 1 (first order textural features). The
highest classification accuracy (82.89%) with the k-
NN classifier was achieved when Feature Set 2 and
two feature sets were used together. The lowest
classification accuracy and the smallest AUC value
were obtained for first order textural features.

According to SVM classification results, the highest
classification accuracy (85.53%) and AUC value
(0.7635) were achieved with Feature Set 2 (second
order textural features). The lowest classification
accuracy and the smallest AUC value were obtained
for first order textural features.

LDA has reached best classification performance
(77.63%) and AUC value (0.7214) for both first
order and second order textural features. Equal
classification accuracy (77.33%) was obtained for
first and second order textural features. However
second order textural feature set is more sensitive
than first order textural feature set for abnormal
mammographic image. Second order textural
features have higher AUC value than first order
textural features.

LDA achieves 77.63%, k-NN achieves 82.89%, and
SVM achieves 85.53%. According to classification
results, SVM performs better than k-NN and LDA.
Experimental results demonstrate that the proposed
CAD system obtained best diagnostic performance
with second order textural features. Second order
textural features outperformed first order textural
features to classify mammographic images into
normal and abnormal.

Simulation results indicate that textural features are
useful for the diagnostic application.
Keywords: Mammography, textural features,
computer-aided diagnosis, classification



