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Akciger kanseri, diger kanser tiirleri ile karsilagtirildiginda en yiiksek 6lim
oranina sahip olan kanser tiiriidiir ve akciger kanserinin neden oldugu Sliimler her
gecen yil diizgiin bir artig gdstermektedir. Birgok iilke, akciger kanserinin yayilim
hizim diisiirebilmek amaci ile en etkili yol olarak sigara kullanimini yasaklamistir.
Bununla birlikte kanserin erken asamalarinda siipheli nodiillerin dogru bir sekilde
ayristirilabilmesi, yani benign (iyi huylu) ve malign (k6tii huylu) nodiillerin basari ile
siiflandirilabilmesi, hem hastaligin takibi hem de hastaligin tedavisinin
sekillendirilmesi i¢in oldukc¢a 6nemlidir.

Akciger nodiillerinin gorlintiilenmesinde kullanilan akciger bilgisayarl
tomografi (BT) taramasi, tek dedektorlii sistemlerde tipik olarak 40 ila 100 eksenel
goriintli kesiti tiretirken, daha yeni versiyonlarinda, yani ¢ok dedektorli sistemlerde
300 ile 600 goriintii kesiti elde edilmektedir. Bu ¢ok sayidaki goriintiiyii okumak ve
yorumlamak, radyologlarin 6nemli bir ¢gaba gostermesini gerektirmekle birlikte insan
hatas1 ve kanserli nodiillerin kacirilmasi gibi dezavantajlar ile siklikla
karsilagilmaktadir. Bu ylizden, bilgisayar destekli teshis (BDT) yaklasimlarina,
radyologlarin is yiikiinlii azaltmak ve siiflama hassasiyetini artirmak amaci ile
gittikge artan bir sekilde ihtiya¢ duyulmaktadir.

Tez calismasinda, akciger BT gorintiilerini yorumlayan radyologlarin,
karsilagtiklar1 nodiiller hakkinda karar vermelerine yardimer olabilmek amaci ile yeni
bir akilli BDT sistemi 6nerilmistir. Sistem Baskent Universitesi Konya Uygulama ve
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Aragtirma Hastanesinden alinan ve biyopsi sonuglarina uygun olarak etiketlenmis 22
malign ve 10 benign nodiilii iceren 32 BT goriintiisii kullanilarak test edilmistir.

Gelistirilen sistem, iki temel islem blogu seklinde tasarlanmistir. Ilk olarak
segmentasyon islemi gerceklestirilmistir. Bu amagla, BT cihazindan alinan akciger
goriintiileri lizerinde kompleks-degerli dalgacik doniisiimii (KDDD) kullanilarak
boyut azaltimi yapilmis ve elde edilen goriintiilerde akciger bolgesi haricindeki
bolgeler atilmistir. Bu islem, kompleks-degerli yapay sinir ag1 (KDYSA) ve hiicresel
yapay sinir ag1 (HYSA) gibi iki farkli YSA modelinin kullanildig1 yeni bir hibrit
YSA modeli olan Kompleks Degerli Hibrit Hiicresel Yapay Sinir Ag1 (KDHHYSA)
kullanilarak gerceklestirilmistir. Elde edilen ortalama dogruluk orami test ig¢in %
99.71" dir.

Gelistirilen BDT sisteminin ikinci bileseni, segmente edilen akciger BT
goriintiistinde yer alan nodiillerin siniflandirilmasidir.  Segmente edilen BT
goriintiilerine dort farkli seviyede KDDD uygulanmis ve ayr1 ayri her bir seviye i¢in
dort istatistik ozellik (en kiigiik deger, en biiylik deger, ortalama deger, standart
sapma) ¢ikarilarak KDYSA ile siniflandirilmistir. Siniflama gegerliligini kanitlamak
icin 10-kat capraz gegerlilik yontemi uygulanmistir. En iyi sonuglar, dordiincii seviye
KDDD kullanildiginda elde edilmis ve 22 malign nodiiliin 22’ si malign olarak, 10
benign nodiiliin 9 tanesi ise benign olarak smiflandirilmistir. Duyarlilik % 95.2,
belirlilik % 100, ortalama belirleme oram1 % 97.6, dogruluk % 96.7, pozitif tahmin
testi % 100 ve negatif tahmin testi % 90 olarak elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Akciger segmentasyonu, nodiil siniflama, kompleks-degerli
dalgacik doniisiimii, kompleks-degerli yapay sinir agi, kompleks-degerli hibrit
hiicresel yapay sinir ag1
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The mortality rate for lung cancer is higher than that for other kinds of
cancers and it appears that the rate has been steadily increasing. No smoking
is considered the most effective way to reduce the incidence of lung cancer in
most countries. Detection of suspicious nodules in the early stages of cancer
and classification of benign and malign nodules is very important for both
disease control and management of treatment.

In the screening of lung nodules, thoracic computed tomography (CT)
scan using a single detector scanner typically generates 40 to 100 axial image
slices, the newer, multi-detector scanner generate 300 to 600 image slices. To
read and interpret these massive amounts of image data requires significant
radiologist effort and predisposes the screening process to human error and
missed detection of cancerous nodules. Thus, computer-aided diagnostic
(CAD) approaches are becoming increasingly necessary for both reducing
radiologists’ effort and improving detection sensitivity.

In thesis study, a new intelligence CAD system which provide
interpretation of lung CT image and decision making about nodules easiness
to radiologists was proposed. System was tested using 32 CT images
including 22 malign nodules and 10 benign nodules. These images were
taken from Baskent University Konya Application and Research Hospital and
images were labeled according to biyopsy reports.
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The improved system was formed as two process blocks. Firstly,
segmentation was done. In this aim, size of lung CT images was decreased
using complex-valued wavelet transform (CVWT). Unnecessary regions were
extracted from whole image and lung region was obtained. This process was
realized using a new hybrid Articial Neural Network (ANN) model including
two different ANN models as Complex-Valued ANN (CVANN) and Cellular
ANN (CANN). The new hybrid ANN model was called as Complex-Valued
Hybrid Cellular ANN (CVHCANN). Averaged accuracy rate for test process
was obtained as 99.71 %.

Second part of improved CAD system was contained classification of
nodules in segmented lung CT images. CVWT with four different level was
applied to segmented images. For each level, four statistical features
(minimum value, maximum value, averaged value and standard deviation)
extracted for classification via CVANN. To prove of classification validity,
ten-fold cross validation method was done. The best results were obtained
using fourth level CVWT. 22 of 22 malign nodules were classified as malign
nodule. 9 of 10 benign nodules were classified as benign nodule and 1 benign
nodule was classified as malign nodule. Sensitivity, specificity, averaged
detection rate, accuracy, positive predictive value and negative predictive
value was obtained as 95.2%, 100%, 97.6%, 96.7%, 100% ve 90%,
respectively.

Keywords: Lung segmentation, nodule classification, complex-valued
wavelet transform, complex-valued artificial neural network, complex-valued
hybrid cellular artificial neural network.
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1. GIRiS

Akciger kanseri akciger dokularindaki hiicrelerin kontrolsiiz ¢ogaldigi bir
hastaliktir. Bu ¢ogalan hiicrelerin komsu hiicreleri etkilemesi ve baska dokulara
niifuz etmesi halinde yayilma meydana gelir. Akciger kanserinin belirtileri hastaligin
nerede basladigina, nasil yayilmis olduguna ve viicudun hastaliga tepkilerinin
varligina bagl olarak fark edilebilir. En sik goriilen belirtileri, nefes darligi, oksiirme
ve kilo kaybidir. Bu belirtiler sadece akciger kanserine 6zgii olmadigi icin hastalarin
tan1 almasi gecikebilir. Akciger kanseri tanisinda genellikle bilgisayarli tomografi
(BT) goriintiilerinden faydalanilir. Kesin tani ise biyopsi ile konulmaktadir ve bu
islem BT-yardimhi biyopsi ile gerceklestirilir. BT ile akcigerde kansere sebep olan
nodiillerin (genellikle kiiresel sekilli, nispeten sert bir hiicre grubu) belirlenmesi
olduk¢a Onemlidir. Belirleme islemi igin, goriintiilemede kullanilan BT cihazinin
destekledigi bir bilgisayar destekli teshis (BDT) yazilimi ya da bu amag igin
gelistirilmis akilli BDT yazilimlari mevcuttur.

Tez calismasinda, akciger BT goriintiilerinden akciger bdlgesini cikartan
(segmentasyon islemi) ve akciger igerisinde yer alan benign (iyi huylu) ve malign
(kotii huylu) nodiilleri birbirinden ayiran (siniflama islemi) yeni bir akilli BDT
sistemi olusturulmustur. Tez ¢alismasi on iki ana boliimden olusmaktadir.

Birinci boliimde, tez konusunun tanitimi yapilmis, tezin amaci ve Onemi
aciklanmigtir. Ayrica, bu alanda yapilmis g¢alismalarin tarihsel gelisimine yer
verilmistir. Ikinci boliimde, goriintii segmentasyonu iizerinde durulmustur.
Segmentasyonun tanimi ve yapay sinir aglar1 (YSA) ile segmentasyon igsleminin nasil
yapildigi incelenmistir. Ugiincii boliimde reel-degerli dalgacik déniisiimii ve
ozelliklerine deginilmistir. Dordiincti  boliimde, tezde kullanilan biyomedikal
goriintiilerden ozelliklerin ¢ikarilmasi veya goriintiilerin boyutlarmin azaltilmasi
amaci ile kullanilan kompleks-degerli dalgacik doniisiimii incelenmistir. Kompleks
degerli dalgacik doniisiimiiniin tarihi, gelistirilmesi, reel-degerli dalgacik doniisiimii
yerine kullanilmasinin sebepleri detayli olarak agiklanmistir.

Besinci bolimde kompleks-degerli 6grenme algoritmalart ve reel-degerli
YSA’ nin kompleks-degerli YSA (KDYSA) olacak sekilde genellestirilmesi

incelenmistir. Gorlintli isleme uygulamalarinda oldukga genis bir yer bulan hiicresel



yapay sinir ag1 (HYSA) ve 6grenme teoremleri altinci boliimde ele alimmustir.
Yedinci bolimde KDYSA ile HYSA kullanilarak olusturulan ve yeni bir yap1 olan
kompleks-degerli hibrit hiicresel yapay sinir ag1 (KDHHYSA) tanimlanmigtir.

Sekizinci boliimde, tez calismasina konu olan akciger kanserinin tanimu,
medikal altyapisi, goriintiilenmesi ve degerlendirilmesi incelenmistir.

Dokuzuncu boéliimde, tezde kullanilan goriintiiler ile ilgili istatistiki bilgiler
verilmis, akciger segmentasyonu ve nodiil siniflandirilmasi i¢in onerilen yapilar ve
elde edilen uygulama sonuclar1 degerlendirilmistir.

Onuncu bolimde, tez ¢alismasinda Onerilen yapmin avantajlart  ve
dezavantajlar tartisilmistir. On birinci boliimde, gerceklestirilen ¢alismanin sonuglari
irdelenmis, literatiirde yer alan ¢alismalar ile karsilastirma yapilmistir. Tez
calismasindan sonra gerceklestirilecek olan ileriye yonelik ¢alismalar i¢in Onerilerde
bulunulmustur.

On ikinci boliimde ise, tez calismasi sirasinda faydalanilan bilimsel

literatiiriin listesi yer almaktadir.

1.1. Tez Konusunun Tanitilmasi

Gergeklestirilen tez calismasinda, akciger BT goriintiilerini yorumlayan
radyoloji uzmanlarina ve kesin tan1 koymak / tanty1 desteklemek icin ihtiya¢ duyulan
biyopsi islemini gergeklestiren uzmanlara yardimer olabilecek yeni bir akilli BDT
sistemi tasarlanmistir. Bu yeni sistem ile, akciger BT goriintiilerini inceleyen
uzmanlarin, akciger bolgesinde yer alan nodiiller hakkinda ki yorumlarindan (benign
ya da malign olarak siniflandirilmasindan) once bir 6n degerlendirme yapilarak,
karar verme asamasina destek olunacaktir.

Bu yeni akilli BDT sistemi, iki alt sistemin birlesiminden olusmustur. Ilk
olarak BT cihazindan alinan goriintiiden, sadece akciger bolgesinin ¢ikartilmasi ve
boylece gereksiz detaylarin ilgi alanindan (yorumlamanin yapilacagr goriintii
alanindan) uzaklastirilmasi iglemi gerceklestirilmistir. Bu amagcla iki yapay zeka

metodunun (HYSA ve KDYSA) hibrit bir yap1 igerisinde birlestirilmesi ile elde



edilen yeni bir yapay zeka algoritmas1 (KDHHYSA) kullanilmistir. Bu algoritmanin
kullanim1 sonucunda elde edilen ve sadece akciger bdlgesini igeren yeni gorlintiiniin
boyutlari, islem kolaylig1 saglayabilmek ve islem siiresini azaltabilmek amaci ile
kompleks-degerli dalgacik doniistimii kullanilarak azaltilmistir. Boyutu azaltilmis
goriintiiler kompleks-degerli yapay sinir aglari ile smiflandirilmis ve akciger BT
gorlntiileri, icerisinde yer alan nodiillerin benign ve malign olmasma gore
aynistirilmastir..

Gergeklestirilen bu BDT yazilimi, hastanelerde kullanilan BT cihazlar ile
birlikte kullanilan BDT yazilimlarinda veya literatiirde yer alan farkli BDT
yazilimlarinda yer almayan yeni bir 6zelli§i yani benign ve malign nodiillerin

siniflandirilmasini icermektedir.

1.2. Tez Konusunun Amaci ve Onemi

Diinya Saghk Orgiitii’ niin 2004 yilinda yayinladig1 “Diinya Saglik Raporu”
ve 2008 yilinda yayinladigi “Kanser Raporu” na gore tiim kanser tiirleri arasinda en
Oliimciil kanser tlirli olan akciger kanseri tiim diinyada kanser tiirleri arasinda,
erkeklerde en sik 6liime neden olan birinci, kadinlarda ise ikinci kanser tiiriidiir ve
tiim diinyada her y1l yaklasik 1.3 milyon 6liime neden olmaktadir. Akciger kanseri,
20. yiizyilin baslarinda nadir bir hastalik iken, bugiin her iki cinsiyette de kanserden
oliimlerinin basinda yer almaktadir. Oliim orani oldukca yiiksek olan bu kanser
tiriinde diinya genelinde sigara i¢gme aligkanliklarindaki degismeye bagli olarak
goriilme sikliginda artma gozlenmistir (Koktiirk ve ark. 2004).

Tirkiye'de kanserli hasta verilerinin toplanmasindaki sorunlar sebebiyle, bu
konuda istatistik sonuglar1 oldukga yetersizdir. Ancak, T.C. Saglik Bakanligi’nin
2007 yilinda yapmis oldugu Tiirkiye’ de Kanser Kontrolii isimli yayin onemli
istatistiki bilgilere yer vermektedir. Buna gore, kanser insidansi (hastaligin yeni
vakalar gosterme orani) 2000 yili i¢in yiizbinde 49.29, 2001 yilinda yiizbinde 60.49
ve 2002 yilinda yilizbinde 70.24° diir. Cinsiyete gore kanser insidans hiz1 2000 yili
icin kadinlarda yiizbinde 40.16 iken erkeklerde yiizbinde 58.18 olmustur. 2002 yili
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verileri incelendiginde ise insidans hizlarininin arttig1 ve kadinlarda yiizbinde 59.57°
ye, erkeklerde ise ylizbinde 80.43° e ulastif1 goriilmiistiir. 2002 yili i¢cinde en sik
goriilen bes kanser tiirline bakildiginda yiizbinde 11.26 insidans hiz1 ile akciger
kanserinin birinci sirada yer aldigi belirlenmistir. Akciger kanserini sirastyla meme
kanseri (yiizbinde 7.79), mide kanseri (ylizbinde 4.92), deri kanseri (ylizbinde 4.55)
ve mesane kanseri (yiizbinde 3.66) izlemektedir.

2005 yilinda diinyada meydana gelen toplam 58 milyon 6liimiin yaklasik 7.6
milyonu (%13’ i) kanserden kaynaklanmistir. Genel kanser oliimleri arasindaki en
yiiksek orana ise 1.3 milyon oliim / yil ile akciger kanseri sahiptir. Hazar 2006,
Tirkiye’ de her yil yaklasik 25000 kisinin akciger kanserinden 6ldiigli tahminine yer
vermistir.

Tiirkiye i¢in erkeklerde ve kadinlarda kanserlere bagli 2010, 2020 ve 2030
yilinda beklenen 6liim sayilarina gore kansere bagl gerceklesmesi beklenen 6liim
sayis1 erkekler icin 2010 yilinda 44616, 2020 yilinda 61076 ve 2030 yilinda 89117
olarak tahmin edilmektedir. Buna gore kanserlere bagli gergeklesmesi beklenen
6lim sayist kadinlarda 2010 yili igin 25037, 2020 yilt i¢in 31099 ve 2030 yili i¢in
39094 olarak tahmin edilmektedir. 2030 yili i¢in tiim diinyada kanser sebebi ile
O0lim sayist ise 11.4 milyon olarak tahmin edilmektedir (Tiirkiye’ de Kanser
Kontrolii, 2007).

Hem yiiksek 6lim oranina sahip olmast hem de tedavi maliyetlerinin ¢ok
yiiksek olmasi1 akciger kanserinin teshisini de olduk¢a Onemli hale getirmistir.
Akciger kanserleri genellikle BT kullanilarak goriintiilenmektedir. BT cihazindan
elde edilen goriintiler uzman radyologlar tarafindan degerlendirilmektedir.
Radyologlarin, BT goriintiilerinden belirledikleri nodiiller hakkinda benign ya da
malign karar1 vermelerini kolaylastirmak amaci ile BDT sistemleri kullanilmaktadir.
Literatiirde yer alan bircok calismada, BDT sistemlerinin ve BT goriintiilerini
yorumlayan radyologlarin deneyim siirelerinin kanser hakkinda verilen kararin
dogrulugu iizerine yaptigi etkiler incelenmistir. Gergeklestirilen bu g¢aligmalarin
sonucunda, BDT sistemlerinin radyologlarin performansini  gelistirdigi ve
radyologlarin uzmanlik alanlar1 ile bu alanda c¢alistiklar1 yi1l sayisina bagl olarak

yapilan teshislerdeki dogrulugun arttig1 goriilmiistiir.



Tez calismasinda yeni bir akilli BDT sistemi tasarlanmistir. Bu BDT sistemi
ile, kompleks-degerli dalgacik doniisiimii ve kompleks-degerli yapay sinir aglarinin
bu alandaki ilk uygulamalarinin gerceklestirilmesinin yani sira, kompleks-degerli
hibrit hiicresel yapay sinir ag1 ilk kez bu tez calismasi ile akciger bolgesinin
segmentasyonu isleminde kullanilmak tizere oOnerilmistir. Gergeklestirilen BDT
sistemi ile akcigerde bulunan benign ve malign nodiilleri siniflandiran ve su anda
sadece nodiillerin tespit edilmesi i¢in kullanilan mevcut BDT sistemlerinin yerine
gecebilecek yeni bir BDT sisteminin olusturulmas:t amaglanmistir. Uzman doktor
yorgunlugu, tecrilbbe eksikligi, goriintide olusan nodiille benzeyen yapilarin
ayristiritlmasindaki zorluklar, biyopsi sonuglarinin bile tamamen dogru olmamasi vb.
faktorlerin hastaligin teshisinde dogruluk yilizdesinin azalmasina sebep oldugu
diisiiniildiiginde gelistirilen bu yeni BDT sisteminin onemi ortaya c¢ikmaktadir
(Osma 2000: Igne biyopsisi ile malign nodiillerde % 95 oraminda tam alinabilmekte
iken, benign nodiillerde bu oran % 70’ lere kadar diismektedir).

Ulkemizin tip alaninda sahip oldugu kisith maddi imkanlar ve yetismis
uzman sayisindaki yetersizlikler diisiiniildiigiinde, mevcut BT goriintiileme
sistemlerine entegre edilerek, sistemlerin iizerinde bulunan BDT yazilimlarindan
veya bu alana yonelik olarak 6nerilmis olan diger akilli BDT yazilimlarindan daha
yiiksek dogruluk oranina sahip yeni bir BDT sisteminin Onerilmesi oldukca
onemlidir. Bu yeni BDT sistemi ile, hem radyolog kararlarim1 hem de radyolog
kararlarina uygun olarak kesin teshisi koymak i¢in bagvurulan biyopsi islem
sonucunu desteklemek ve On-tan1 koymak miimkiin olacaktir. Tez caligmasi ile
radyologun veya biyopsi uzmaninin kararlarina destek olabilecek bir mekanizma

olusturulmustur.

1.3. Bu Konuda Yapilan Calismalarin Tarihsel Gelisimi

Cesitli bilgisayar destekli teshis metotlari, akciger nodiillerinin tespitinde
uzmanlara yardimci olarak kullanilmiglardir. Ginger ve ark. (1994), nodiil tespiti i¢in

coklu gri seviye esikleme ve kurala dayali yaklasim metodu kullanirlarken, Lo ve



ark. (1995) iki asamali bir sistem Onermiglerdir. Buna gore, ilk asamada nodiil olmas1
muhtemel ornekler yerlestirilmis, ikinci asamada hiicresel yapay sinir ag1 (HYSA)
kullanilarak nodiil olanlar ile olmayanlar ayristirilmistir. Nodiillerin tespitinde YSA
kullanimini takip eden bir diger ¢alismada ise Xu ve ark. 1997, ileri yonli YSA ve
karar kurallarinin bir kiimesini kullanmiglardir. Bu caligsmalar, akciger nodiillerinin
tespitinde YSA’ nm kullanimima iliskin erken donem c¢alismalar1 olarak
adlandirilabilirler.

Kanazawa (1998), bulanik kiimeleme, Penedo ve ark. (1998) ise iki ayri
yapay sinir ag1 (ilk ag ile siipheli bolgelerin tespiti, ikinci ag ise siniflama igin)
kullanarak cesitli ¢calismalar gelistirmislerdir. Bu sistemde siipheli bolgeler diistik-
¢Oziiniirliiklii bir goriintiiden elde edilmis ve sonra nodiilleri yerlestirmek icin yerel
goriintli egrilikleri (egimleri) analiz edilmistir. 90 gercek, 288 simiile edilmis nodiil
YSA ile siniflandirilmis ve duyarlilik % 89- % 96, goriintii basina yanlis pozitif
sayisi ise 5-7 olarak elde edilmistir. Bu caligmayi takiben, yanlis pozitiflerin sayisini
diisiirebilmek amaci ile farkli yapay-zeka teknikleri ve hibrit sistemlerin kullanildig:
yeni ¢aligmalar da ortaya ¢ikmistir. Bulanik kiimeleme ve model temelli boliitleme
teknikleri kullanarak akciger nodiil tespiti i¢cin hastaya-6zel bir model gelistiren
Brown ve ark. (2001), nodiillerin tespitinde % 81 lik bir dogruluk orani elde
etmisler ve 27 nodiiliin 22 © sini dogru olarak belirlemislerdir. Yanlis pozitif oram
ise 10 olarak tespit edilmistir.

BT goriintilerinden pulmoner nodiillerin tespitinde farkli yapay zeka
tekniklerinin kullanimina 6rnek olabilecek diger bir ¢alisma Lee ve ark.(2001)’ na
aittir. Sablon eslestirme icin farkli referans drneklerinden yeterli sablon goriintiilerini
secmek ve incelenen goriintiideki hedef pozisyonunu verimli bir sekilde tanimlamak
icin genetik algoritmanin Onerildigi bu c¢alismada 20 farkli hastaya ait olan
goriintiilerde yer alan toplam 98 nodiilden 71’1 (% 72) dogru (nodiil) olarak
eslestirilmistir.

Jianzhong ve ark. (2002), gelistirilen BDT sistemlerinin, radyologlarin nodiil
tespitinde vermis olduklart kararlarin dogrulugunu artirdigini gosteren bir ¢aligma
gerceklestirmislerdir. Otomatik adaptif histogram analizi, dinamik ¢apraz korelasyon
analizi ve veri boyutunu azaltma teknikleri kullanarak otomatik hacim izdiisiim

analizi yontemleri ile bir nodiil belirleme sistemi tasarlanmistir. Bu sistem, diisiik-



dozlu c¢oklu-dilimli BT ile incelenmis 10 hastadan alinan goriintiiler iizerine
uygulanmis ve goriintii bagina ortalama 3.2 yanlis pozitif elde edilmistir. Bu sistemi
kullanan radyologun, sistemi kullanmadan sadece kendi yorumu ile tespit edebildigi
nodiil sayisindan yaklasik iki kat fazla sayida nodiilii tespit edebildigi goriilmiistiir.
Bu sonug, radyologlara yardimci olacak yeni BDT sistemlerinin tasariminin
gerekliligini bir kez daha ortaya koymustur. Bu gerekliligi destekleyen diger bir
calisma, Matsuki ve ark. (2002) tarafindan yapilan, yiiksek-¢oziiniirliiklii BT’ de koti
huylu nodiillerden iyi huylu nodiillerin ayrilmasi isleminde YSA’ nin yararhiliginin,
alic1 isletim karakteristik analizi yapilarak degerlendirilmesidir. Calismada 3 cm den
kiiciik olan 155 nodiil (99 kétii huylu nodiil ve 56 iyi huylu nodiil) kullanilmistir. 7
klinik parametre ve 16 radyolojik bulgudan olusan 6zellikler YSA’ da kullanilmistir.
Yiiksek ¢oziiniirliiklii BT goriintiileri 12 farkli radyologa ilk olarak YSA ¢ikislar
olmadan, daha sonra da YSA c¢ikislar1 ile birlikte verilmistir. YSA sonuglari
olmaksizin radyologlarin yaptig1 nodiil tespitlerinin ortalamasi alinarak alici isletim
karakteristik egrisi ¢izdirilmis ve egri altinda kalan alan 0.831 olarak hesaplanmistir.
Radyologlara YSA ¢ikislari ile birlikte BT goriintiilerinin verilmesi halinde ise bu
alan 0.959 olarak (ideal deger 1’ e daha yakin) bulunmustur.

BDT sistemlerine bir diger 6rnek, Armato ve ark. (2002)’ nin gergeklestirdigi,
iki boyutlu islem (boliitleme), iic boyutlu analiz (gri seviye esikleme, nodiil
adaylarinin belirlenmesi ve Ozelliklerinin hesaplanmasi) ve 6zellik ¢ikarma (kural
temelli sistem kullanarak yanlis pozitiflerin azaltilmasi ve otomatik siniflayict)
bloklarindan olusan bir otomatik akciger nodiilii belirleme sistemidir. Bu sistem ile,
38 kanserli nodiiliin 32’ si (% 84) dogru siiflanmistir.

Coppini ve ark. (2003), YSA ile Gabor ve LoG filtreleri kullanarak bir BDT
sistemi olusturmusglardir. Bu sistem, 247 radyogramdan olusan bir veritabani
iizerinde denedikten sonra, 65 radyogram ile de test edilmistir. Sistemin hassasiyeti
%60-75, goriintii bagina yanlis pozitiflerin sayisi ise 4-10 olarak bulunmustur.

Farag ve ark. (2004), ayn1 tip nodiiller i¢inde, tipik geometrileri ve gri-seviye
dagilimlarin1 tanimlayan degisebilir 2 ve 3 boyutlu sablonlar kullanarak, nodiil
belirleme i¢in yeni bir algoritma Onermislerdir. Belirleme algoritmasi, genetik
optimizasyon kullanan capraz-korelasyon sablon eslestirme ve Bayesian siniflama

sonrasi islemlerini birlestirmistir. Bu algoritma ile 130 nodiiliin 107’ si dogru olarak



siniflandirilmistir. YSA temelli bulanik bir sistem ile BT goriintiilerinden nodiillerin
otomatik tespitini gerceklestiren bir diger ¢alisma ise Lin ve ark. (2005) tarafindan
onerilmistir. 29 klinik vaka iizerinde ¢alisma yapilmis ve toplam duyarlilik % 89.3
olarak bulunmugtur. 2005 yilinda yapilan bir diger ¢alisma Suzuki ve ark. (2005)’ na
aittir. Tyi huylu ve kétii huylu nodiilleri birbirinden ayirabilmek igin tiim egitimli bir
YSA (massive training ANN-MTANN) kullanarak bir BDT tasarimi
gergeklestirilmistir. Calismada birbirinden farkli alt1 tip iyi huylu nodiil ile koti
huylu nodiili siniflamak i¢in yedi adet MTANN den olusan coklu- MTANN
tasarlanmigtir. Her bir MTANN, 10 farkli nodiil ile egitilmistir. Test islemi i¢in 73
hastadan elde edilen 76 kotii huylu nodiil ve 342 hastadan alinan 413 iyi huylu nodiil
kullanilmigtir. Nodiil biiyiiklikleri 3 mm ile 29 mm arasinda degismektedir.
Calismanin sonucunda, kétii huylu nodiillerin tamami (76/76) dogru tanimlanirken,
iyi huylu nodiiller ancak % 48 (200/413) gibi diisiik bir oranla tanimlanabilmistir. Iyi
huylu nodiillerin siniflanmasindaki bu basarisizlik, 6nerilen sistemin gelistirilmesi
gerektigini ortaya koymustur.

Bae ve ark. (2005)’ nin gerceklestirdigi ¢alismada ise morfolojik eslestirme
algoritmas1 kullanilarak, BT goriintiilerinden nodiil tespitini otomatik olarak
yapabilen bir BDT sistemi tasarlanmistir. Bu sistemin ortalama duyarliligi % 95.1
(164 nodiilin 156’ s1 tespit edilmistir) olarak bulunmustur. Boyu 3 mm ile 5 mm
arasinda degisen nodiillerin tespitinde duyarlilik % 91.2 (52/57), 5 mm’ den biiyiik
nodiiller i¢in duyarlilik ise % 97.2 (104/107) olarak elde edilmistir.

Yuan ve arkadaglarinin 2006 yilinda yaptiklar1 ¢alisma BDT sisteminin
nodiil belirleme iizerine etkisini ortaya koymustur. BT cihazina ait BDT sistemi
kullanilmistir. Ortalama siniflama orani sadece radyologun degerlendirmesi i¢in %
83 ve sadece BDT sistemi i¢in % 73 olarak bulunmustur. Bu ¢alismaya benzer bir
diger calisma Awai ve ark. tarafindan yine ayni y1l gergeklestirilmistir ve 2 yillik bir
calismanin sonuclarini icermektedir. Bu ¢alismada 18 malign ve 15 benign nodiil
degerlendirilmistir. Nodiillerin siiflandirilmas: i¢in 10 adet 8-26 yil arasinda
tecriibeye sahip radyolog, 9 adet te 1-4 yil arasi tecriibeye sahip radyologdan yardim
alinmistir. Radyologlar tarafindan ilgili alanin belirlenmesi, segmentasyon, YSA ile
siniflama ve malign olasiliginin tahmininden olusan bir BDT sistemi tasarlanmustir.

Calisma sonuglart su sekilde 6zetlenmistir. Duyarlilik degeri % 76.1 (8-26 yil tec.



rad.), % 67.3 (1-4 yil tec. rad.), % 71.9 (Tim. rad.), % 72.2 (BDT); Belirlilik degeri
% 89.3 (8-26 yil tec. rad.), % 74.8 (1-4 yil tec. rad.), % 82.5 (Tim. rad.), % 75
(BDT) ve Pozitif Tahmin Oran ise % 90 (8-26 yil tec. rad.), % 77.2 (1-4 yil tec.
rad.), % 84 (Tim. rad.), % 81.3 (BDT) olarak elde edilmistir.

Yine 2006 yilinda, Das ve ark., 1 yil, 3 yil ve 6 yillik tecriibeye sahip 3
radyologun nodiil belirleme performanslarini 2 BDT sistemini kullanarak test
etmislerdir. Kullanilan BDT sistemleri ImageChecker CT (R2 teknoloji) ve Nodule
Enhanced Viewing (NEC) (Siemens) firmalarina aittir. 25 hastadan alinan BT
goriintiileri ile calisilmigtir. Duyarlilik oranlart: 1 yil tecriibesi bulunan radyolog igin
% 68 (BDT yok), % 79 (IC ile), % 79 (NEV ile); 3 yil tecriibesi bulunan radyolog
icin % 78 (BDT yok), % 90 (IC ile), % 90 (NEV ile); 6 yil tecriibesi bulunan
radyolog i¢in % 82 (BDT yok), % 84 (IC ile), % 86 (NEV ile)’ dir.

Kat1 akciger nodiilleri iizerine Aubry ve arkadaslarimin 2006 yilinda
gerceklestirdikleri ¢alismada 25 goriinti i¢in 2 radyologun nodiil belirleme
performanslari iizerine BDT sisteminin etkisi incelenmistir. BDT sistemi ile birinci
radyologun nodiil belirleme duyarliligt % 9.6, ikinci radyologun nodiil belirleme
duyarliligt % 23 oraninda artmustir. Ortalama dogruluk % 91.3 olarak elde
edilmistir.

Son dort caligmada elde edilen sonuglar incelendiginde, mevcut BT
goriintiileme sistemleri ile birlikte kullanilan BDT yazilimlarimin radyologlarin
tecriibelerine de bagli olmak {izere, karar verme asamasinda onlarin performanslarini
arttirdig1 ancak yine de yeterli olamadigin1 ve yeni bir BDT sistemine ihtiyag
duyuldugunu ortaya koymustur.

Lee ve ark. (2007), hastalarin akciger BT’ lerinin goriintiilenmesinde
kullanilan is istasyonu Tlizerinde bulunan BDT sisteminin (Siemens Medical
Solutions- LungCARE VB20) performansini incelemislerdir. 30 hastaya ait BT’ ler
incelenmis ve toplam 210 nodiil ilizerinde c¢alisilmistir. BDT sisteminin toplam
eslestirme orani % 66.7 (140/210) olarak bulunmus ve eslestirme oranlarinin, akciger
basina toplam nodiil sayisinin artmasi ile azaldigi belirlenmistir. Osman ve ark.
(2007), akciger nodiillerinin belirlenmesinde 3 boyutlu sablon eslestirme metodu

kullanmiglardir. Ug boyutlu BT kullanarak, ilgi alani dilimleri 3 boyutlu ilgi alam
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goriintiilerine kombine edilmistir. ii¢ boyutlu sablon kullanarak nodiillerin benzer
ozellikli yapilar1 bulunmustur.

2007 yilinda Edis ve Karlikaya tarafindan yapilan ve akciger kanserinin
Tiirkiye’ ye maliyetini hesaplayan c¢alismanin sonuglari incelendiginde, Onerilen
projenin 6nemi bir kez daha anlasilabilmektedir. Ocak 2002-subat 2003 tarihleri
arasinda Trakya Universitesi Tip Fakiiltesi, Gogiis Hastaliklar1 Klinigi’ ne basvuran
103 akciger kanseri vakasi lizerinde gergeklestirilen calismaya gore, akciger kanseri
toplam maliyeti ¢alisma grubunda 1473530 Amerikan Dolar1 ($) iken, hasta basina
ortalama maliyet 14306 $ olarak bulunmustur. Calismada, tiim kanser vakalarinin
(tahmini maliyeti 20 milyar $), % 20’ sinin akciger kanseri oldugu belirtilerek,
Tiirkiye i¢in yillik maliyetin 3-4 milyar $ olacag 6ngoriilmiistiir. Akciger kanserine
sebep olan nodiillerin erken ve dogru tespitinde radyologlarin karar vermesine ve
uzman tarafindan tedavi siirecinin yonetilmesine yardimeci olacak yeni BDT
sistemlerinin ortaya ¢ikarilmasinin, hastaligin tedavisindeki maliyeti azaltacagi
ortadadir.

Enquobahrie ve ark.’nmin 2007 yilinda yaptiklart c¢alismada akciger
nodiillerinin aranacagi alanin belirlenmesi, aday nodiillerin se¢imi ve yanlig pozitif
sayisinin distiriilmesini iceren 3 adimli bir BDT sistemi ile nodiiller belirlenmistir.
Calisilan goriintii veri tabani nodiil biiyiikliiklerine gére A ve B olmak iizere iki
siifa ayrilmistir. A veri tabani i¢in duyarlilik % 72.1, B veri tabani i¢in duyarlilik
ise % 82.3 olarak elde edilmistir.

2007 yilinda yapilan bir diger c¢alismada ise Dehmeshki ve ark., sekil
temelli genetik algoritma sablon-eslestirme metodu kullanarak nodiilleri
belirlemislerdir, sistemin oratalama dogrulugu % 90 olarak verilmistir.

Hirose ve ark. 2008, coklu dedektor BT ile alinan akciger BT
goriintiilerinden nodiil tespit edilmesi isleminde BDT sisteminin performansini
incelemiglerdir. 21 hastadan alinan goriintiilerin 6 tanesi nodiil icermezken 15 tanesi
nodiil igermektedir. BDT kullanildiginda radyologun nodiil belirleme duyarliligi %
39.5 ten % 81’ e ¢ikmustir.

Hardie ve ark. 2008, adaptif uzaklik temelli esik metodunu segmentasyon

icin kullanmiglardir. Goriintiiye ait 114 oOzellik ¢ikarilmis ve daha sonra Fisher
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diskriminant analiz metodu ile 46 Ozellik kullanilarak nodiiller belirlenmistir.
Onerilen sistemin dogrulugu % 78.1° dir.

Bu alanda en son yapilan ¢aligmalardan birisi Kakar ve Olsen’ e aittir. 2009
yilinda yapilan bu ¢aligmada, Gabor filtre ile goriintiiden 6zellikler ¢ikartilmis ve
bulanik c-ortalamalar kiimesi ile segmentasyon yapilmistir. Daha sonra istatistiki
Ozellikler c¢ikartilarak destek vektor makineleri ile nodiiller belirlenmistir. Elde edilen
dogruluk % 92.47, duyarlilik ise % 89.48 olarak elde edilmistir.

Bu alanda yapilan en yeni calismalardan biri de, Lee ve ark. 2009
tarafindan gergeklestirilmistir. 92 kisiden alinan BT goriintiilerinin kullanildigi bu
calismada farkli ilgi alan boyutlar1 (32x32, 64x64) secilmis ve centrilobular
emphysema, mild centrilobular emphysema, bronchiolitis obliterans ve normal
akciger olmak {lizere 4 farkli akciger rahatsizlig1 saf Bayesian siniflayicist (SBS),
Bayesian simniflayicist (BS), YSA ve destek vektor makineleri (DVM) metotlar
kullanilarak 5-kat ¢apraz gegerlilik prosediirii ile siniflandirilmislardir. En 1yi sonug
DVM ile elde edilmistir. Duyarlilik % 82.78, belirlilik % 94.2 ve dogruluk % 83.1
olarak belirlenmistir.

Yukarida verilen literatiir Ozeti analiz edildiginde, akciger BT
gorilintiilerinden kanserli bdlgelerin belirlenmesi, iyi ve koti huylu nodiillerin
ayristirtlmasi isleminde birbirinden oldukca farkli metotlarin kullanildigi ancak bu
metotlarin hig¢birinde nodiillerin ya da kanserli bolgelerin tamaminin dogru olarak
belirlenemedigi (diisiik hassasiyet orani, yliksek yanlis pozitif sayisi) goriilmiistiir.
Bu yetersizligi ortadan kaldirmak amaci ile tez ¢alismasinda, hiicresel yapay sinir
ag1, kompleks dalgacik doniisiimii temelli kompleks degerli yapay sinir ag1 gibi
literatiirde bu alanda ilk kez yer alacak farkli yapay zeka metotlar1 kullanilmistir.

Tez ¢alismasinda gerceklestirilen BDT sistemini olusturan yapilar ile ilgili
veri tabani istatistikleri Cizelge 1.1° de sunulmustur. Cizelge, en onemli ii¢ veri
tabanindan (IEEE, Elsevier ve Web of Science), mart 2009 itibari ile yapilan
taramalardan olusturulmustur. Cizelgeden de goriilecegi gibi, literatiirde bugiine
kadar akciger segmentasyonu ve nodiillerin siniflandirilmast alaninda kompleks
dalgacik doniisiimii, kompleks degerli yapay sinir ag1 ve kompleks degerli hibrit

hiicresel yapay sinir ag1 kullanilarak gergeklestirilen herhangi bir calisma yoktur.
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Cizelge 1.1. Tez konusunun veri tabani istatistikleri

Elsevier
IEEE Web of Science
Science Direct
Aranan kelime
Son Son Son
Toplam Toplam Toplam

2 yil 2 yil 2 yil

Lung Segmentation 31 16 110 45 462 161
Lung Segmentation + WT 2 2 3 0 3 2
Lung Segmentation + CWT 0 0 0 0 0 0
Lung Segmentation + NN 0 0 33 12 27 6
Lung Segmentation + CVNN 0 0 0 0 0 0
Lung Segmentation + CVHCNN 0 0 0 0 0 0
Lung Nodule Classification 2 1 4 1 126 32
Lung Nodule Classification + WT 0 0 0 0 0 0
Lung Nodule Classification + CWT 0 0 0 0 0 0
Lung Nodule Classification + NN 1 1 4 1 16 3
Lung Nodule Classification + CVNN 0 0 0 0 0 0

WT: Wavelet Transform, CWT: Complex Wavelet Transform, NN:Neural network, CVNN:Complex Valued
Neural Network, CVHCNN : Complex Valued Hybrid Cellular Neural Network
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2. GORUNTU SEGMENTASYONU

Goriintii segmentasyonu, ilgili goriintli yapisinin zeminden (arka plandan) ve
diger goriintii bilesenlerinden ayrilmasi islemidir (Bankman 2000). Bu islem igin
goriintii isleme alaninda olduk¢a ¢ok sayida algoritma gelistirilmistir. Segmentasyon
isleminde temel amag, bir veya birden fazla karakteristik veya 6zellige uygun olarak
gorilintiiniin bolimlere (siniflara veya alt kiimelere) ayrilmasi islemidir (Fu ve Mui
1981, Liang 1993, Suetens 1993, Bezek ve ark. 1993, Clarke ve ark. 1995).

Segmentasyon, medikal goriintii isleme uygulamalarinda olduk¢a 6nemli bir
aractir. Biyomedikal alanda, anjiyogramda koroner simirlarin belirlenmesi, ¢oklu
doku sertlesmesi lezyonlarinin dl¢iilmesi, ameliyat simiilasyonlari, cerrahi planlama,
nodiil hacminin ve terapiye cevabinin Ol¢iilmesi, fonksiyonel haritalama, kan
hiicrelerinin ~ otomatik  simiflandirilmasi,  beyin  gelisiminin  incelenmesi,
mamografilerde mikro kireglenmelerin belirlenmesi, goriintii kaydi, atlas-eslestirme,
kalp anjiyosundan kalp goriintiisiiniin ¢ikarilmasi, nodiillerin belirlenmesi, BT, MR
vb. biyomedikal goriintiilerden istenilen organlarin ya da dokularin (akciger,
karaciger vb..) ileri agsamadaki islemlerde kullanilabilmesi i¢in ayrilmasi gibi islemler
segmentasyon islemine Ornektir (Golston ve ark. 1990, Brzakovic ve ark. 1990,
Suetens 1993, Kikinis ve ar. 1996, Lucas-Quesade ve ark. 1996, Zhu ve ark. 1997).

Medikal goriintiillemede, segmentasyon islemi 6zellik ¢ikarma, imge 6l¢iimi
ve imge goriintiilenmesi i¢in onemlidir. Bir ¢ok uygulamada imge piksellerinin
kemik, kas ve kan damarlar1 gibi anatomik alanlara ve kanser, doku deformasyonlari,
coklu doku sertlesmesi lezyonlar1 gibi patolojik alanlara ayrilmasi oldukga kullanigh
olmaktadir. Bir ¢ok calismada amagc, giris imgesini beyaz madde, siyah madde ve
beynin serebrospinal (beyin ve omurilik ile ilgili) akiskan maddesi gibi (manyetik
rezonans gorlintlisiinden beyin nodiiliiniin ¢ikarilmasi 6rneginde oldugu gibi) alt
alanlara ayrilmasidir.

Literatiirde oldukca fazla segmentasyon teknigi yer almaktadir (Fu ve Mui
1981, Haralick ve Shapiro 1985, Mitiche ve Aggarwal 1985, Pal ve Pal 1993, Bezdek
ve ark. 1993, Clarke ve ark. 1995, Nixon ve Aguado 2002, Bezdek ve ark. 2005).
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Bununla birlikte, biitiin gorlintii uygulamalar1 i¢in tatminkar sonuglar iiretecek
standart bir segmentasyon teknigi yoktur. Segmentasyon islemi, goriintiiniin tipine ve
calismanin amacina uygun olarak secilecek farkli segmentasyon algoritmalarinin
kullanilmasi ile gergeklestirilmektedir.

Segmentasyon teknikleri asagidaki gibi siniflandirilabilir (Bnakman 2000, Gonzalez
ve Woods 2001):

1- Manuel, yari-otomatik ve otomatik

2- Piksel tabanli (yerel metotlar) ve alan tabanli (global metotlar)

3- Manuel tarif, diisiik-seviyeli segmentasyon (esikleme, alan gelistirme vb..) ve
model tabanli segmentasyon (6zellik haritalama teknikleri, dinamik
programlama, kontur takibi vs..)

4- Klasik (esikleme, kenar tabanli ve alan tabanli teknikler), istatistiksel, bulanik
ve sinir ag1 teknikleri

Ortak kullanilan segmentasyon teknikleri iki genis kategoriye ayrilabilirler
(Bankman 2000):

1- Verilen homojenite kriterine uygun alanlar arama esasma dayanan alan
segmentasyon teknikleri

2- Farkl karakteristikler ile alanlar arasinda sinirlar (kenarlar) arayan kenar
tabanli segmentasyon teknikleri
Esikleme bir ortak alan segmentasyon metodudur. Bu teknikte bir esik degeri

secilir ve imge piksel degerlerinin esik degerinden biiyiik yada kiigiik olmasina gore
piksel gruplart simiflandirilir. Farkli esikleme metotlar1 vardir: Gri  seviye
histogramlarin1 temel alan global esikleme, yerel Ozellikleri temel alan global
metotlar, yerel esik secimi ve dinamik esikleme. Kiimeleme algoritmalari, imgeyi
ozellik uzayinda birbirlerine olduk¢a benzerlik gosteren piksellerin kiimelerine veya
setlere ayiran alan segmentasyonu kullanirlar. En basit iglem, her bir pikseli
incelemek ve bu pikselleri, 6zelliklerini en i1yi sekilde temsil eden kiimeye dahil
etmektir. Alan gelistirme, onceden se¢ilmis yakinlik kriterlerine gore imge degerleri
birbirine yakin olan komsu pikselleri yada alanlar1 ayn1 segmente atayan diger bir
alan segmentasyon algoritmasidir.

Kenar tabanli segmentasyon algoritmalarinin amaci, nesnelerin sinirlarin1 bulmak

ve segment alanlarin1 bu sinirlarla ¢evirmektir. Bu algoritmalar, imgenin
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karakteristigine uygun olarak bir kenar operatorii tarafindan iiretilmis genlik ve/veya
faz imgelerinin kenarlarinda islem yaparlar. Ornek olarak, Prewitt, Kirsch veya
Roberts operatdrleri gibi en bilinen egim operatorleri ideal bir adim kenarini temel
almaktadir.

Geleneksel olarak, goriintii segmentasyon teknikleri goriintii tiplerinden birini
(MR, BT, PET, SPECT, ultrason vb..) kullanirlar. Bununla birlikte, bu tekniklerin
performans1  farkli  kaynaklardan alinan  goriintiilerin  birlestirilmesi  ile

gelistirilebilirler.

2.1. Yapay Sinir Aglar ile Gériintii Segmentasyonu

Yapay sinir aglar1 (YSA) goriintii segmentasyonunda oldukga fazla kullanilan
piksel siniflama metotlarindan birisidir (Dhawan 2003). YSA’ lar dogru siniflama
icin temel siuf ihtimal dagilimin1 gerektirmemektedirler. Daha ¢ok piksel siniflama
icin iteratif egitim islemi ile karar sinirlart olustururlar. Bir ¢ok YSA tabanh
segmentasyon islemi medikal goriintiiler i¢cin oldukga i1yi sonuglar vermistir. Her bir
medikal goriintiiniin sahip oldugu farkl karakteristik yap1 sebebi ile adaptif dogrusal
olmayan segmentasyon metotlarinin &nemi ortaya cikmustir. Ozellikle geriye
yayilim, radyal tabanli fonksiyon ve kendinden organize 6zellik haritalar1 gibi YSA
ornekleri kullanilmaktadir.

YSA’ lar bir egitim setindeki oOrnekleri kullanarak Ogrenme islemini
gerceklestirirler. Egitim seti, manuel metotlar kullanilarak elde edilmis piksel
siiflama igleminin sonuglarini igermektedir. Etiketlenmis Ornekler igin istenilen
cikis (hedef) ile giris 6zellikleri arasindaki dogrusal olmayan haritalama fonksiyonu,
herhangi bir harici parametre olmaksizin YSA tarafindan &grenilir. Ogrenme
isleminden sonra yeni goriintliideki pikseller, YSA tarafindan segmente edilmesi
amaci ile siniflandirilirlar.

YSA’ ya giris olarak sunulan goériintiilerin faydali bir o6zellik setinin
cikartilmasi, siniflama iglemi i¢in olduk¢a 6nem tagimaktadir. Benzer sekilde, egitim

orneklerinin secimi de olduk¢a dnemlidir. Bu 6rnekler, giris goriintiisiiniin istatistiki
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bir dagilimini igermelidir. Agin yapist ve egitim Orneklerinin dagilimi, agin
performansinin, genellestirme kabiliyetinin ve saglamliliginin tanimlanabilmesinde
oldukca biiyiik bir rol oynar. En basit sekli ile, goriintiideki onceden taniml
komgsulukta bulunan pikselin gri seviye degerleri, YSA’ ya giris olarak kullanilabilir.
Boylece ag, uygun komsuluktaki piksellerin tiim setini temel alan komsulugun
merkez pikselini siiflayabilir. Bir komsuluk penceresi ile komsuluklara uygun
olarak yeniden ifade edilen yani 0Ozelligi ¢ikarilan goriintii, komsuluklarin

merkezinde yer alan piksele gore siniflandirilabilir.

2.1.1. Geriye yayillim yapay sinir ag1

Geriye yayilim agi, sinyal isleme ve smiflama uygulamalari i¢in en yaygin
olarak kullanilan sinir agidir. Yapay sinir aglari, birbirine bagli sinirsel (ndral)
clemanlarin bir kiimesi seklinde olusturulmustur. Bu kiimeler, katman olarak
adlandirilmigtir. Perseptron olarak adlandirilan sayisal sinir elemanlar1 biitlin
giriglerin agirliklandirilmig toplamlariin bir esikten gecirilmis hallerini ¢ikis olarak
kullanirlar. Noral elemanlarin basit bir fonksiyonu Sekil-2.1° de gosterilmektedir. Bu
fonksiyon gdsterimi biyolojik ndronlarin sinaptik aktivitelerine paralel bir gdsterime
sahiptir. Katmanlara sahip sinir ag1 yapisinda kullanilan noral elemanlar, diger noral
elemanlardan veya giris vektorlerinden girigi alirlar. Bu girislerin agirliklandirilmis
toplamlari, sigmoid fonksiyonu gibi bir dogrusal-olmayan aktivasyon fonksiyonunun
girislerini  olusturular. Aktivasyon fonksiyonunun sahip oldugu esik degeri
kullanilarak elde edilen yeni sonug, noral elemanin c¢ikist olarak ifade edililir

(Dhawan 2003).
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Sekil-2.1. Simiflama icin kullanilan en basit noron yapist

Girig vektorlerinin smiflandirilmasi i¢in Widrow-Hoff Delta kurali (Zurada
1992) olarak da adlandirilan en kiigiik ortalama kare algoritmasi gibi iteratif bir
O0grenme algoritmasi kullanilarak giris vektorleri ve ait olduklart smif bilgisi ile
etiketlenmis egitim rnekleri simiflandirilirlar. Ornek olarak, giris vektorleri iki smifa
ayrilacaksa, girislerin agirliklandirilmis toplamlari, 0 ve 1 ikili degerlerine gore
esiklendirilebilirler. Yani, ¢ikisin O olmast birinci sinifi, ¢ikisin 1 olmasi ikinei sinifi
gosterir. Ogrenme algoritmasi, egitim i¢in kullanilan giris setini sinir agina defalarca
sunarak, uygun smiflama cikislarini elde etmek iizere ag1 zorlar. Ag, tim egitim
orneklerini istenilen smiflara uygun olarak ayirdiginda, bir bagka deyisle siniflama
islemi 6grenilmis oldugunda, aga yeni giris vektorleri sunularak bu o6rneklerin de
siniflandirilmasi beklenir. Noral elemanlarin ¢ikisi asagidaki sekilde ifade edilebilir:

yzF(iwixi+wn+lj 2.1

i1

Burada F dogrusal-olmayan aktivasyon fonksiyonudur. x, girisleri, w, agirhk

katsayilarini, w

n+l

ise bias elemanimi gostermektedir. Sekil-2.2, bir gizli katmana

sahip ileri beslemeli geriye yayilim yapay sinir agini1 géstermektedir.
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X1
X2 > YlL
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1 : Gizli Katman Cikis Katmam

Sekil-2.2 Bir gizli katmanli ileri beslemeli geriye yayilim yapay sinir agi

L katmanli ve N perseptronlu bir ¢ok-katmanli ileri-beslemeli YSA’ nin her

bir katmani i¢in,
y(k) =F(W“‘)y("+”) k=1,2,..L (2.2)
ifadesi genellestirilebilir. Burada »“’, k. katmanin ¢ikisini ifade etmektedir. k> nmn 0
degerini almasi halinde '” giris katmanini gdstermektedir. W™ k. katman igin

agirhk matrisidir. y* ve  w'* asagidaki esitliklerle ifade edilebilir.

ro (k)
X, N
(k)
Xy V2
0) _ RN (9
yO= | =|. (2.3)
k
X, i
1 (k)
- _y(n+1)k |
(k) (k) (k)
Wi Wi, e Wi
(k) (k) (k)
W(k) _ 21 22 2(n+1) (24)
(k) (k) (k)
Wostt Winsi)2 Wins)(n+1)

YSA, girisler ve istenilen smiflara uygun olarak etiketlenmis c¢ikislar

kullanilarak egitilir. Egitimin amaci, egitim setindeki her bir giris vektorii i¢in
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istenilen c¢ikis1 elde etmeyi saglayan agirlik matrisini tanimlamaktir. En kii¢iik
ortalama kare hatasi algoritmasi [Fahlman ve Lebeire 1990, Zurada 1992] asagidaki
adimlar takip edilerek kullanilarak ileri beslemeli YSA’ nin egitimi igin

kullanilmistir:

1. Biitiin wl,’;. agirliklarini [-1 +1] araliginda rastgele olarak belirle,
2. Egitim setindeki her bir siniflanmis oriintii ¢ifti [ YO, p* ] icin asagidaki

adimlar1 uygula
a- Baslangigta rastgele olarak belirlenen agirlik matrisini kullanarak
her bir néronun ¢ikis degerini hesapla
b- Hesaplanan ¢ikis vektorii ile istenilen (hedef) vektorii arasindaki

e hatasin bul

c- Biitiin katmanlar i¢in Aw'™ = a.e®[y(k—1)] olarak ifade edilen

Aw'"®  degisimini kullanarak agirliklar1 yeniden diizenle («,

o0grenme oranidir ve genellikle 0-1 araliginda se¢ilmektedir)
3. Hata vektorii, her bir egitim seti ornegi i¢in 0 degerine ya da kullanici
tarafindan belirlenen 0’ a olduk¢a yakin bir degere ulasincaya kadar 2.

adimi tiim orneklere uygula

Hata vektorii hesaplanirken, g6z oniinde bulundurulmasi gereken en 6nemli
noktalardan birisi de dogrusal-olmayan aktivasyon fonksiyonunun kullanilmasidir.
Genellikle aktivasyon fonksiyonu olarak Esitlik-2.5 ile ifade edilen sigmoid
aktivasyon fonksiyonu veya bu fonksiyonun tiirevleri kullanilir. Segilen aktivasyon
fonksiyonun tanimli oldugu aralik, YSA cikislarinin tanimli oldugu aralik olacag:
icin smiflama problemlerinin ¢oziimiinde segilecek aktivasyon fonksiyonunun tanim

bolgesi gbz oniinde bulundurularak belirlenmesi gereklidir.

F(y)=

2.5
l+e™ ()

fleri beslemeli YSA’ nin egitimi i¢in yukarida tanimlanan bu egim azalim
algoritmas1 geriye yayilim algoritmasi olarak da adlandirilir. Geriye yayilim
algoritmast kullanan YSA ile oOriintiilerin siniflandirilmasinda agin genellestirme

performansinin iyilestirilmesi i¢in agin yerel minimumlara ulagsmasini 6nleyecek
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sekilde baslangi¢ agirliklarinin segilmesi ve egitim setinin miimkiin oldugu kadar
bozuk Orneklerden ayiklanmis olmasi gerekmektedir. Diger bir 6nemli husus,
optimum ag yapisinin yani optimum gizli katman sayisinin ve gizli katmanda
bulunacak noéron sayilariin belirlenmesidir. Optimum ag yapis1 genellikle deneme-

yanilma yolu ile kullanic1 tarafindan belirlenmektedir.
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3. DALGACIK DONUSUMU

3.1. Dalgacik Tanim

‘Dalgacik’, zamanda enerjisi yogunlagmis kiiclik bir dalga olarak
tanimlanmistir. Dalgacik, anlik zaman ve frekans analizine imkan saglayan ve gegici,
duragan olmayan ve zamanla degisim saglayan osilasyonlu bir dalga karakteristigi

gosterir (Burrus ve ark. 1998, Mallat 1999).

3.2. Dalgacik Karakteristlikleri

Dalga (sintisoidal) ve dalgacik arasindaki fark Sekil 3.1° de goriilmektedir.
Dalgalar, diizgiin, tahmin edilebilir ve sonsuzdurlar. Dalgaciklar ise sinirl1 bir siireye
sahiptirler, diizensizdirler ve asimetrik olabilirler. Dalgalar, zamanda herhangi bir
degisim gostermeyen (zamanda sabit olan) fonksiyonlarin (sinyallerin) genisletilmesi
icin Fourier analizindeki temel fonksiyonlart belirleyici olarak kullanirlar.
Dalgaciklarin 6nemli bir karakteristigi, en iyi zaman-frekans gosterimini saglamak
amact ile bir ¢cok dogal sinyalin iiretilmesi ve analizi i¢in farkli fonksiyonlari
kullanirlar. Geleneksel Fourier analizi ile dalgacik fonksiyonunun olusturulmasi

miimkiin degildir (Shukla 2003).
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(a) (b)

Sekil 3.1 Dalga (a) ve dalgacigin (b) gosterimi

3.3. Dalgacik Analizi

Dalgacik analiz prosediirii, ‘analiz dalgacigi’ veya ‘ana dalgacik’ olarak
adlandirilan prototip bir dalgacik fonksiyonunu benimsemektir. Gegici analiz,
prototip dalgacigin yiiksek frekans versiyonu olarak bir daraltma islemi
gerceklestirmektir. Frekans analizi, ayn1 dalgacigin alcak frekans versiyonunda
gergeklestirilir ve bir genisletme islemi olarak ifade edilebilir. Dalgaciklar kullanarak
sinyalin genigletilmesi i¢in matematiksel formiilasyon Fourier donilisim ciftine
benzer sekilde bir dalgacik doniisiim ¢ifti olarak elde edilir. Dalgacik doniisiimiiniin
(DD) ayrik-zaman ve ayrik-parametre versiyonu, literatiirde Ayrik Dalgacik
Doniistimii (ADD) olarak adlandirilmaktadir (Cohen 1989, Daubechies 1990, Burrus
ve ark. 1998).

3.4. Dalgacik Doniisiimiiniin Gelistirilmesi

Duragan olmayan sinyaller (miizik, konusma, goriintii vb.) i¢in zaman ve
frekans yerlesimlerinin bilinmesi ve sinyallerin sahip olduklar1 anlik sekillerin
goriilebilmesi gibi ihtiyaglar, oldukga popiiler olan Fourier doniisiimiinden dalgacik

doniigiimiiniin gelistirilmesine yol agmistir. Farkli zaman-frekans sunumlari, DD’ nin
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modellenebilmesi ve anlasilabilmesi i¢in olduk¢a bilgilendiricidir (Hlawatsch ve

Boudreaux-Bartles 1992).

3.4.1. Fourier doniisiimii

Fourier doniisiimii (FD), bilginin verimli olarak elde edilmesi i¢in zaman
domenindeki sinyali frekans domenine c¢eviren ve bu islemin tersini de

gergeklestirebilen oldukga iyi bilinen matematiksel bir aragtir. Bir x(¢) sinyali igin,

Fourier doniisiimii su sekilde verilebilir:

['e]

X(f)= [ x()e " dt (3.1)

DD, x(t)sinyali bir ka¢ duragan bileseni icerdiginde (siniis dalgasi gibi)
sinyallerin frekans iceriklerini oldukca basarili bir sekilde elde etme yetenegine
sahiptir. Bununla birlikte, duragan olmayan bir x(¢) sinyali i¢in zamanda anlik bir
degisim oldugunda bu etki X (f)’ in tiim frekans eksenine yayilir. Bu yiizden, dirac-
delta fonksiyonu ile orneklenmis zaman domenindeki sinyal zaman ekseninde
oldukca belirgin bir konuma sahip olmasina ragmen tiim frekans bandi iizerinde yer
almaktadir. DD’ nin sahip oldugu bu simirlilik (dezavantaj) sinyalin ayni1 zaman ve

frekans yerlesimlerini vermemesi olarak ifade edilebilir.

3.4.2. Kisa zamanh fourier doniisiimii

Standart FD’ nin sahip oldugu dezavantaji ortadan kaldirmak amaci ile Gabor
(Cohen 1989) tarafindan Kisa Zamanli Fourier Doniisiimii (KZFD) ortaya atilmistir.
KZFD’ nin avantaji, analiz i¢in sabit uzunluga sahip keyfi g(¢) penceresi kullanarak
gercekte duragan olmayan sinyalleri yaklasik duragan gibi kabul etmesidir. KZFD,

x(¢) sinyalini, farkli 7 zamanlar i¢in g(¢#) kayan penceresi kullanarak iki boyutlu
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zaman-frekans gosterimi S(z,f) haline getirir. Boylece pencerelenmis x(¢)g (¢ —7)

sinyalinin FD, KZFD olarak sonuglanir:

0

KZFD (z, f) = j x()g (t—1)e > dt (3.2)

Filtre kiimesi yorumu KZFD’ nin sinyalin pencerelenmesi noktasini anlamak
icin diger bir alternatif yoldur (Allen ve Rabinar 1977, Portnoff 1980). Modiile

edilmis filtre kiimeleri ile sinyalin f frekansinda modiile edilmis pencere
fonksiyonunun darbe cevabi ile f frekansinda merkezlenmis bant geciren bir

filtreden gecirilmesi islemi gerceklestirilmektedir. Frekanslarin dagilimi diizgiindiir.

Frekans gibi zamanda da orijinin ¢evresinde merkezlenmis g(¢) penceresi ve
onun FD, G(f) icin j tle@[ dr=0 ve j FIG(f)] df =0 olarak kabul edilerek,

zaman ve frekans i¢in su sekilde ifade edilebilir:

o0

J' g dr
N 63)
[1g(@) at

[ 16l dr

2
Af -

— (3.4)
[laef a

Boylece, KZFD’ nin zaman-frekans ¢oziiniirliigli onlarin ¢arpilmasi ile en diisiik
siirini tanimlar:

Zaman — Frekans Carpimi=AA, > L (3.5

ST 4n

KZFD i¢in bir pencere secildigi zaman, ayni pencere biitiin frekanslarda
kullanilacag: i¢in tiim zaman-frekans ekseni boyunca zaman-frekans ¢oziiniirligii
sabit olacaktir. Bu, KZFD’ de zaman ¢oziiniirliigii ile frekans ¢oziiniirliigli arasinda

daima bir se¢im yapmay1 (6diin vermeyi) gerektirmektedir..
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3.4.3. Dalgacik doniisiimiine gecis

KZFD’ nin sabit frekans ¢oziiniirliigli yetersizligini ortadan kaldirabilmek ve

¢oklu ¢oziintrligii elde edebilmek amaci ile A, ve A ¢dziniirliikleri zaman-frekans

diizleminde degistirilebilir. Dalgacik doniisiimii ve dalgacik donilistimiiniin siirekli
sekli (siirekli dalgacik doniisiimii, SDD), yiiksek frekans bilesenleri incelendiginde
daralan, alcak frekans bilesenleri incelendiginde ise genisleyen esnek bir zaman-
frekans penceresine sahiptir. Boylece diisiik frekanslarda iyi bir frekans ¢oziiniirligii
elde edilirken yliksek frekanslarda iyi bir zaman ¢oziiniirliigii elde edilir. Bu tiir bir
analiz kisa zamandaki yiiksek frekans bilesenlerinden ve uzun zamandaki algak
frekans bilesenlerinden olusan sinyaller i¢in uygundur. Pratik uygulamalarda

karsilasilan sinyaller de bu tiir sinyallerdir (Rioul ve Vetterli 1991).
3.5. Dalgacik Déniisiimiiniin Teorik Ifadesi

3.5.1. Siirekli dalgacik doniisiimii

Ornek bir y(¢) fonksiyonu ana dalgacik olarak adlandirilir ve fonksiyon ailesi y/(¢)’

nin kaydirilmasi ve 6l¢eklenmesi ile elde edilir.

() = %y/(%) ........... a,beR (a>0) (3.6)

Burada, a parametresi Olgekleme faktorli, b parametresi ise kayma faktoriidiir.

1 gergeklestirir. Ana dalgacik asagidaki sart

Normalizasyon ‘ Wb (t)H = ||t//(t)

durumuna sahiptir:
C, = jmdw@o (3.7)
A

Burada W(w), w(¢)’ nin Fourier donilisimiidiir. Pratikte W(w) icin sart durumu

asagidaki sekilde yeniden ifade edilebilir:
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T w(t)dt =¥ (0)=0 (3.8)

Boylece, bir dalgacik bant geciren karakteristige sahip olur.

f(¢) ’nin siirekli dalgacik doniisiimii su sekilde tanimlanabilir:

SDD,(a,b) = [y, () f(0)dt =y, (O, f (1)) (3.9)

w,,() temel fonksiyonu, bir filtre bankasinin dirti cevabi olarak goriilebilir.
Olgekteki (a>1) artis ile birlikte, w,,(t) fonksiyonu f(#) fonksiyonunu daha uzun
bir zaman peryodu i¢in incelenebilmesi amaci ile zamanda genisletilmistir. Genelde,
cok kiiciik 6lcek sinyalin detayl1 bir goriintiilenmesi, ¢ok biiyiik bir 6l¢ek ise sinyalin
cok genis capli goriintiilenmesi anlamina gelir. Olgek ile ilgili bir diger kavram olan
¢oziinlirliik sinyalin frekans igerigi ile sinirhidir. SDD deki stirekli zamanli sinyallerin
Olcek degisimi ¢oziiniirliiklerini degistirmez.

SDD analizi ile SDD,(a,b) dalgacik katsayilarmin bir kiimesi elde edilir. Bu
katsayilar, sinyalin temel fonksiyona ne kadar benzedigini gdstermektedir. f(¢)

fonksiyonu, SDD’ den yeniden elde edilebilir.

177 dadb
f(r)zc—w_jw | 50D, (@ by, (=5 (3.10)

3.5.2. Ayrik dalgacik doniisiimii

SDD’ de stirekli degerler alan (a,b) parametreleri, gerekenden ¢ok daha fazla
olan gosterimi ve pratik olmamasi gibi sebepler ile ayrik bir ifadeye ihtiyag
duymustur. Bu amagla, olgek ve kayma parametreleri ayrik bir zaman-6lgek
diizleminde degerlendirilmistir. Bu ayriklastirma islemi su sekilde gosterilebilir
(Daubechies 1990):

a=a, veb=ka'b, jkeZ (3.11)
Burada a, >1 genisletme adim1 ve b, # 0 ise ¢evirme adimudir. Dalgacik ailesi su

sekilde ifade edilebilir:
v, ()= ao_j/zl;V(ao_jt —kby) (3.12)
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Bir f(¢) fonksiyonunun dalgacik ayrigimi
FO=22"D,(.kw, (1) (3.13)
ok

olarak ifade edilir. Burada D, (j,k) katsayilarinin 2 boyutlu kiimesi, verilen bir f(¢)

fonksiyonunun ayrik dalgacik doniisiimii olarak adlandirilir.

Ayriklastirma isleminin en yaygin olarak kullanilan sekli, a, =2 ve b, =1

olmak iizere Sekil 3.2° deki zaman-6l¢ek diizleminde gosterilmistir. Sekil 3.2° de yer
alan dalgacik doniisiimii, standart ayrik dalgacik doniistimii (ADD) olarak
tanimlanmustir.

Esitlik (3.14) yer alan ADD’ de dalgacik fonksiyonun seg¢ilmesi 6nemlidir.
Literatiirde (Battle 1987 ve 1988, Meyer 1990, Stromberg 1992) f(¢)’ yi

degerlendirebilmek i¢in ¢ok sayida dalgacik fonksiyonu yer almaktadir. Biitiin bu

dalgaciklar, ADD katsayilarina ve istenilen ¢oziiniirlii§e uygun olarak tiiretilebilirler.

D, (k)= [y (O fOdt=(y,, (O ©) (3.14)
Al
m | ‘ ZANAN
j=0.k=0 [\ - Tk

\

] OLCEK

Sekil 3.2 Zaman-dlgek diizleminde standart ADD gosterimi
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3.6. ADD’ nin Gerceklestirilmesi
3.6.1. Filtre kiimesi uygulamasi

C,(j,k) ve D,(j,k)' nin sirasiyla Slgekleme katsayisi (yaklasim katsayisi)

ve dalgacik katsayisi (detay katsayist), 4, [n] ve h [n]’ nin de sirasiyla algak gegiren

ve yiiksek geciren filtre katsayilart oldugu goz Oniinde bulundurularak bir f(¢)

fonksiyonu i¢in ardisik filtre ¢ikislar1 asagidaki gibi ifade edilebilir:
Cf(j+17k) = Zho [n _Zk] Cf(]an)

D,(j+1,k)=>Y h[n—2k]D,(j,n) (3.15)

Bu esitlikler Sekil 3.3” de goriildiigii gibi 3 seviyeli bir analiz filtre kiimesi
olarak uygulanabilir (Mallat 1989). ADD’ nin analiz filtre kiime seviyesi probleme

yonelik olarak belirlenebilmektedir.

By ﬂ%cfai-s.k}
b ﬂ%ut- (3. k)

D ; § (i+". k)

nEe
ALCAK GECIREN FILTRE r
ho (2 hy %@9

 ¥ed

oy i M %(D%Dr(i-a-k]

YTKSEK GECIREN FILTRE

Sekil 3.3 Uciincii seviyeden analiz filtre kiimesi

Standart ayrik dalgacik doniisiimiinde, yaklasim ve detay katsayilar1 her bir
ayristirma seviyesi icin 2’ nin katlar1 seklinde artmaktadir. Bu, ¢oklu-¢oziintirliige
sahip bir sinyalin gosteriminde kolaylik saglamaktadir.

Yeniden olusturma fitre kiimesi yapisi, Sekil 3.4° de gosterildigi gibi

tekrarlamali bir sentez yapisini icermektedir. Sentez islemi, analiz islemi ile gesitli
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seviyelerde incelenen sinyalin yeniden olusturulmasini icermektedir. Burada }70 ve

h, yeniden yapilandirma filtreleri kullanilmaktadir (Shukla 2003).

D¢ (+1s k)%@%

D (ea k)e@%

h,

Dy (. k) %@é h
Ct(-3.K %@% ho

Sekil 3.4 Uciincii seviyeden sentez filtre kiimesi

hg

YUKSEK GECIREN FILTRE

h,

ho

ALCAK GECIREN FILTRE

Ce(. K

ADD’ nin filtre kiimesi uygulamalarindaki (alt bandlara ayristirma islemindeki) en

onemli kriter sinyalin yeniden elde edilmesidir. Bu durum, literatiirde ‘miikemmel

yeniden olusturma’ terimi ile ifade edilmistir (Vetterli 1986, Vidyanathan 1993,

Figde 1994, Vetterli ve Kovacevic 1995, Strang ve Nguyen 1996).

3.6.2. Miikkemmel yeniden olusturma

Yeniden elde edilmis ?Tt) sinyali, orijinal f(¢)ile 6zdes oldugunda analiz ve

sentez filtrelerinin birlestirilmesi ile olusturulmus basit iki kanalli bir filtre kiimesi

yapist Sekil 3.5’ te gosterilmistir. Sinyalin milkemmel bir sekilde yeniden

olusturulmasi 6zelligine sahip olan ADD, sinyal isleme uygulamalarinda oldukca

yaygin kullanilmaktadir.

fin)

o (oD
b ()@~

h,

Sekil 3.5 Basit bir iki kanalli filtre kiimesi yapisi

Y0
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3.7. ADD’ nin iki Boyut I¢cin Genisletilmesi

Standart ADD’ nin goriintiiler i¢in genisletilmesi iki boyutlu (2B) ADD’yi
tanimlamaktadir. B6lim 3.5 te ele alinan filtre bankasi yapis1 bir boyutlu (1B)
ADD’ nin basit bir uygulamasidir. Goriintii isleme uygulamalarinda ise dalgacik
dontistimiiniin 2B uygulamasi gerekmektedir. 2B ADD’ nin uygulamalar literatiirde
cok boyutlu dalgacik doniisiimii olarak ge¢mektedir (Mallat 1989, Karlson ve
Vetterli 1990, Rioul ve Vetterli1991). JPEG2000 standardi gibi goriintii kodlama
algoritmalarinin ¢ogu 1B ADD’ nin goriintiiniin satirlarina ve siitunlarina ayri ayri
uygulanmasi ile elde edilen 2B ADD’ yi kullanmaktadirlar (ISO/IEC 1999).

Tek seviyeli 2B ADD’ nin analiz filtre bankas1 uygulamasi1 Sekil 3.6° da
gosterilmektedir. Bu yapy, ii¢ farkli yonelime (yatay, dikey ve kdsegen) uygun olarak
tic detayh alt-goriintiiylti (HH,HL,LH) ve diisiik ¢oziiniirliiklii bir alt goriintiiyii (LL)
iretmektedir. Filtre kiimesi yapis1 LL’ nin tek seviyeli yapidakine benzer bir sekilde
iteratif olarak analiz edilmesi —ayristirilmasi- ile ¢oklu-seviye ayristirma islemini
gerceklestirebilmektedir. Bir goriintiiniin ¢oklu-seviyeli ayristirma hiyerarsisi Sekil

3.7’ de goriilmektedir.

HH (d)

Bir boyutlu

stitun dizisi
ile

iki boyutha

girimtii

hg HL (h)

h,

hig h,
\ Bir boyutlu

siitun dizisi
ile

ki Boyutin
Gririintii

Bir boyutlu
satw dizisi

LH (v)

iki boyutlu
gibriintil

LL

90 9e

Daha fazla sevive
icin tiiretebilir

Sekil 3.6. Iki boyutlu ADD icin bir seviyeli analiz filtre kiimesi
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Ayristirma

LLLI

Seviye 2

LLL | LLH | Seviyel

LHL | LHH
LL LH $
Orijinal iki
< Boyutlu Giriintii
HL HH
< \

Sekil 3.7 Iki boyutlu ADD ile bir gériintiiniin coklu-seviyeli ayristirma hiyerarsisi

Herbir ayristirma islemi ile ana goriintiiden dort adet alt goriintii elde edilmektedir.

Bu alt goriintiilerin her birinin biiyiikliigli ana goriintlinlin dortte biri kadardir. Alt

goriintiiler, Sekil 3.8’ de gosterilen frekans diizleminin iki boyutlu boliimlerindeki alt

band pozisyonlarina uygun olarak konumlanmislardir. Sentez filtre kiimesi yapisi,

analiz filtre kiimesi yapisinin tersinin alinmasi ile elde edilmektedir.

Sekil 3.8 Iki boyutlu ADD icin frekans diizlem paylasimi
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2B ADD’ de kullanilan dalgaciklar , 1B dalgacik ve 6l¢cekleme fonksiyonlari
ile olusturulmaktadir. Eger, w(x), bir boyutlu ol¢ekleme fonksiyonu ¢(x)ile
birlestirilmis bir boyutlu dalgacik ise, {i¢ alt goriintii ile birlestirilmis 2B dalgacik su
sekilde ifade edilebilir (Shukla 2003):

y’(x, ) =pxw(»> LH
v (x,y) =y (x)p(y) > HL (3.16)
v () =y@w(y»)>  HH

3.8. Ayrik Dalgacik Doniisiimiiniin Sinirlar

Standart ADD, giiclii bir ara¢ olmasina ragmen, sinyal ve goriintii isleme
uygulamalarinda ii¢ biiyilk dezavantaja sahiptir. Bu dezavantajlar asagidaki

basliklarda incelenmistir.

3.8.1. Degisime duyarhhk

Giris sinyali i¢in zamanda bir degisim (kayma, sapma) meydana geldiginde
doniigiim katsayilarinda tahmin edilemeyen bir degisim olusuyorsa, bu doniisiim
degisime duyarli olarak tanimlanmaktadir. Degisime duyarlilik istenilmeyen bir
ozelliktir. Ciinkii ADD katsayilar1 giris-sinyali degisimlerini ayirt etmekte basarisiz
olmaktadir (Guo 1995, Strang ve Nguyen 1995). ADD’ nin farkli degisim yapisi
Sekil 3.9’ da adim sinyalinin ii¢ kez kaydirilmis hali kullanilarak gosterilmistir. Sekil
3.9’ da, degismis giris sinyali 4. seviyeden ‘db5’ dalgacik doniisiimii kullanilarak
ayristirllmistir.  Sekilde, cesitli seviyelerdeki detay sinyallerinde ve yaklasim

sinyalinde tahmin edilemeyen degisimler goriilmektedir.
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Ug Kez Kaydurilnug Birim Basamak Sinyali

Seviye 4 i¢in Yaldagun Sinyali

Seviye 4 i¢in Detay Simyali

Seviye 3 igin Detay Sinyali

S ——

Seviye 2 i¢in Detay Sinyali

e L
T 1‘"],‘-"
Seviye 1 i¢in Detay Sinyali

Sekil 3.9 Bir boyutlu standart ADD’ nin degisime duyarliligt
3.8.2. Zayif yonliiliik

Bir m-boyutlu doniisiim (m>1), doniistim katsayilar1 uzay kiimesinde sadece
bir ka¢ 6zellik yonelimini agiga ¢ikarirsa ‘zayif yonliiliige’ sahip olarak ifade edilir.
Boliim 3.7’ de ifade edildigi gibi, 2B ADD frekans kiimesini {i¢ yonlii alt banda
aylrir.

Sekil 3.10° da goriildiigii gibi 2B ADD sadece yatay (HL), diisey (LH) ve
kosegen (HH) o6zellik yonelimlerine sahiptir. Dogal goriintiiler, rastgele yonelimler
icerirler. Bu ylizden, zayif yonliiliikk dezavantaji, standart 2B ADD ile dogal

goriintiilerin en uygun bigimde gosterimini etkiler.
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Sekil 3.10 Iki boyutlu standart ADD’ nin Yonliiliigii

3.8.3. Faz bilgisinin eksikligi

Kompleks degerli bir sinyal ya da vektor i¢in faz bilgisi, reel ve imajiner
bilesenler kullanilarak hesaplanabilir. Sayisal goriintii iki boyutlu bir veri matrisidir.
2B ADD ile bir goriintiiyii filtrelemek goriintiiniin boyutunu artirir ve bir faz
bozulmas: (distorsiyonu) ekler. Insanmn gorsel sistemi faz bozulmasma oldukga
duyarlidir (Morrone ve Burr 1988). Ayrica, ‘lineer faz’ filtreleme, goriintii
islemedeki artan veri boyutu probleminden kag¢inmak i¢in simetrik genisleme
metotlarini kullanabilmektedir (Morrone ve Burr 1988). Faz bilgisi, bir ¢cok sinyal ve
goriintli igleme uygulamasi (goriintli sikistirma, giic 6l¢iimii (Lorenzetto ve Kovesi
1999, Driesen ve Belmans 2002)) i¢in oldukga degerlidir.

Birgok ADD doniisimii uygulamasi, reel degerli yaklasim ve detay
katsayilarini tiretecek reel degerli dalgaciklar ile birlestirilmis reel katsayili filtreler
kullanan ayrilabilir bir filtreleme igerir. Ancak, ADD uygulamalar yerel faz bilgisi
icermezler. Biitlin dogal sinyaller temel olarak reel degerlidir ve bu yiizden lokal faz
bilgisinden faydalanmak i¢in kompleks degerli filtreleme gerekmektedir (Lawton
1993, Lina 1997-a). Reel ve analitik dalgaciklar arasindaki fark Sekil 3.11° de

gosterilmistir.



(a) Daubeclies dalgacaig 'db3'

Reel Kisum

(b) Kompleks Morlet dalgacig

Sekil 3.11 Reel (a) ve analitik (b) dalgacigin gésterimi
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4. KOMPLEKS DEGERLi DALGACIK DONUSUMU

Boliim 3.8 de tartisildign gibi standart ADD ve onun 2B’ ye genisletilmis
versiyonu bazi dezavantajlara sahiptir. Kompleks degerli ADD’ nin gelistirilmesine
ilk olarak ‘faz bilgisinin eksikligi’ dezavantajina ¢6ziim bulabilmek amaci ile ihtiyag
duyulmustur (Lawton 1993). Kompleks degerli dalgacik doniisiimleri (KDDD), reel
veya kompleks sinyalleri doniisiim kiimesinde reel ve imajiner bdliimlere ayrigtiran
kompleks degerli filtreler (analitik filtreler) kullanirlar. Reel ve imajiner katsayilar

genlik ve faz bilgisini elde etmek amaci ile kullanilmislardir.

4.1. KDDD’ nin Tarihgesi

Standart ADD’ nin kompleks diizleme genisletilmesi i¢in tek bir yol yoktur.
Lawton (1993) ve Lina (1997-b), Daubechies dalgaciklarinin kompleks ¢oziimlerinin
var oldugunu gostermislerdir. Kompleks degerli simetrik Daubechies dalgaciklari
goriintli gelistirme, onarma ve kodlama gibi uygulamalarda kullanilmistir (Lawton
1993, Belzar ve ark. 1995, Lina 1997-a, 1997-b). Ortogonallik (dik acili olma
durumu), simetri ve lineer faz gibi kullanmigh 6zellikleri ile kompleks dalgaciklar
tiretmek i¢in bir filtre kiimesi dizayni, Zang ve ark. (1999) tarafindan tanimlanmistir.

Ortogonallik doniisiim kiimesinde enerjiyi korumak icin gereklidir. Filtrenin
simetri 0zelligi sonlu uzunluktaki sinyaller i¢in siir problemini incelemeyi
kolaylastirmaktadir (Starng ve Nguyen 1996). Filtrenin lineer faz cevabi, lineer
olmayan faz bozulmasi tarafindan olusturulan gorsel yapay bozulmalar1 azaltmak ve
boylece daha kaliteli bir goriintii elde etmek i¢in gereklidir (Vetterli ve Herley 1992).
Biitiin bu kompleks ¢oziimler (Lawton 1993, Lina 1997-a, Zang ve ark. 1999),
ortogonal, simetrik ve lineer faz filtre ciftleri ile elde edilirler. Bu yararh 6zelliklerin

bir kombinasyonunu reel degerli filtre kiimeleri ile elde etmek miimkiin degildir.
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KDDD’ nin gelistirilmesi i¢in son zamanlarda yapilan calismalar temel
olarak iki ana smifa ayrilmistir. Bunlar; Fazlalik KDDD ve Fazlalik Olmayan
KDDD’ dir. Dordiincii boliimiin sonunda yer alan Cizelge 4.1° de, KDD’ nin
ayrildigi siniflarin detaylar1 goriilmektedir. Standart ADD, verilen sinyalin N 6rnegi
icin doniisiim kiimesinde N o6rnek vermektedir. Fazlalik doniistimiinde verilen giris
sinyalinin N 0rnegi i¢in donilisim kiimesinde M 6rnek verir (M>N) ve bdylece bu
dontisiimiin M/N faktériine uygun olarak daha maliyetli oldugu sdylenebilir. Fazlalik
olmayan doniisiim ise verilen N Ornege karsilik N oOrnek iiretecek sekilde
doniistimiin dizayn edilmesi amaci ile bir yaklagim getirmistir (Spaendonck ve ark.
2000, Fernandes ve ark. 2000, Fernandes 2002, Fernandes ve ark. 2003, Spaendonck
ve ark. 2003 ).

Fazlalik KDDD, birbirine benzeyen iki tane KDDD igerir. Bu doniisiim
Ikili-Aga¢ Kompleks Degerli Dalgacik Déniisiimii (IA-KDDD) olarak birbirleri ile
hemen hemen ayni iki versiyon olmak iizere Kingsbury (1998) ve Selesnick (2001-a)
tarafindan tanitilmiglardir. Bu versiyonlar IA-KDDD(K) ve IA-KDDD(S) olarak
adlandirilmaktadir. Bu fazlalik doniistimleri uygun filtreler ile birbirine paralel olarak
calisan iki geleneksel ADD filtre kiimesi agacindan olusmaktadir. Her iki IA-KDDD’
nin filtre kiimesi yapilar1 aynidir ancak filtre katsayilarini tiretmek i¢in kullandiklari
metotlar birbirlerinden farklidir. Her iki IA-KDDD’ de faz bilgisi saglamakla birlikte
gelistirilmis yonliiliikk 6zelligine de sahiptirler (Kingsbury 1999, Selesnick 2001-a,b).
Selesnick [2001-a,b], IA-KDDD(K) i¢in alternatif bir filtre dizayn metodu &nermistir
ve IA-KDDD(S)’ yi tasarlamstir.

4.2. Fazlahk Kompleks Degerli Dalgacik Doniisiimii

4.2.1. Analitik filtre yapilari

Gabor, Hilbert doniisiimiinii sinyal teorisi icerisinde ilk kez 1946 yilindaki

calismas1 ile ortaya koymus ve reel bir f(¢) sinyalinin kompleks hale

genigletilmesini su sekilde tanimlamistir:
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x(@)=f()+jg() (4.1)

Burada, g(z), f(¢)° nin Hilbert donisimidir. H { f (t)} olarak
gosterilmektedir ve j = (=1)"" dir.

g(t) sinyali, Sekil 4.1° de de goriilebilecegi gibi f ()’ nin 90° kaymus
versiyonudur. Analitik x(¢#) sinyalinin reel kismi f(¢)dir. x(¢) sinyalinin imajiner
kism1 olan g(z), Hilbert uzayinda orijinal reel f(¢) sinyalinin izdlisiimii olarak
adlandirilir. g(¢#) sinyali, f(¢#) sinyaline ortagonaldir (dik acilidir). Zaman

kiimesinde g(#)’ nin matematiksel ifadesi (Hahn 1996)

15 f(@ 1
e =1 {70} =~ [ 2ar = 1)~ (42)
Tet—7 it
olarak ifade verilir.
Imajiner Eksen g(t) 7 Sgn( )
/
0]
90 J
—
Reel Eksen f(t)
(a) (b)

Sekil 4.1 Hilbert doniisiimii (a) kutupsal diizlemde (b) frekans diizleminde

Eger f(¢) sinyalinin Fourier doniisimii F' (@), g(¢) sinyalinin Fourier doniisiimi
G(w) ise f(t)veg(t) sinyalleri arasindaki Hilbert doniigiimii iligkisi frekans
diizleminde su sekilde ifade edilebilir:

G(w) = F{H{f()}} = - jSen() F (o) (4.3)
Burada —jSgn(w), modifiye edilmis bir ‘signum’ fonksiyonudur ve Sekil 4.1.b’ de
goriilmektedir. Bu analitik genisleme, verilen bir x(¢)sinyalinin anlik frekans ve
genlik degerlerinin bulunmasina imkan saglar. Boylece x(¢)sinyalinin genlik ve ag1

degerleri asagidaki gibi elde edilebilir:
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Genlik x(¢) =+/(f ()" +g(?)*)

A¢1 x(t)=tan™ [g(t)/f(t)] (4.4)

Analitik veya dikgen formiilasyonun ayni kavramlar1 kompleks c¢oziimler
tiretmek icin standart ADD’ nin filtre kiimesine uygulanmistir ve boylece KDDD’ ye
gecis yapilmugtir. Reel degerli filtre katsayilari, yakinsaklik i¢in uygun sartlarin goz
oniinde bulundurulmasi ile uygun dizayn metotlar1 kullanilarak kompleks degerli
filtre katsayilar1 ile yer degistirirler. Boylece kompleks filtre, tekrar iki reel degerli
filtreye aynistirilabilir. Boylece, reel degerli filtrelerin diirtii cevabi1 Hilbert doniisiim
ciftleri olarak tanimlanir. Bu sekildeki iki filtrenin birlestirilmis ¢ifti analitik filtre
olarak ifade edilir. Analitik filtrelerin formiilasyonu ve gosterimi Sekil 4.2° de yer

almaktadir.

reel filtre
h(n) = hi(n)

Standart ADD igin

kompleks (analitik) filtre
h,(n) = hy(n) +j hj(n)

T~

reel filtre (reel degerli) imajiner filtre (reel degerh)

h(n) = h,(n) h(n) = hj(n)

KDD i¢in

Sekil 4.2 Bir analitik filtrenin 2-reel filtre ile ifade edilmesi

4.2.2. ikili aga¢ — kompleks degerli dalgacik déniisiimii (IA-KDDD)

Kingsbury ve Selesnick tarafindan gelistirilen IA-KDDD’ leri, birbirine
paralel calisan iki geleneksel ADD filtre kiimesinden olusan aga¢ mimarileri sebebi
ile fazlalik doniisiimii olarak adlandirilirlar. Bu doniisiimler, her agag¢ta kullanilan

filtrelerin birbirine dik olmalar1 sebebi ile kompleks olarak yorumlanirlar. Diger bir
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ifade ile, her iki agacin biitiin ayristirma seviyelerinde, IA-KDDD”’ lerinin dl¢ekleme

ve dalgacik fonksiyonlar1 Hilbert ¢ifti seklini almaktadir.
4.2.2.1. IA-KDDD?’ nin filtre kiimesi yapisi

Her iki IA-KDDD’ niin filtre kiimesi yapilar1, birbirleri ile 6zdestir. Sekil 4.3,
ic seviye i¢in 1 boyutlu analiz ve sentez filtre kiimesi yapilarin1 gdstermektedir.
Goriildiigii gibi IA-KDDD, standart ADD’ ne gore iki kat daha karmasik bir yapiya
sahiptir ve paralel olarak isleyen iki ADD olarak da diisiiniilebilmektedir. Agaglardan
birisi reel agac olarak, digeri ise imajiner agac¢ olarak adlandirilmaktadir. Tezin
ilerleyen boliimlerinde, reel aga¢ agag-a, imajier aga¢ ise agag-b olarak ifade
edilecektir. Bir boyutlu IA-KDDD’ de kullanilan eslenik filtreler su sekilde

verilmektedir :

h.+Jjg, (4.5)
Burada, h,, {h),h} filtrelerinin kiimesini, g_ ise {g,,g,} filtrelerinin kiimesini
gostermektedir. Her iki kiimede bir boyutludur. /4, ve # reel agag i¢in reel degerli
alcak geciren ve yiiksek geciren filtreler; g, ve g, ise imajiner agag icin reel degerli
alcak geciren ve yiiksek geciren filtrelerdir. Sentez filtre ¢iftleri olan ﬁo,}; ve g,,8,

(Sekil 4.3-b), Sekil 4.3-a’ daki analiz filtrelerinde yer alan filtre ¢iftlerinin tamamu ile
estir. 1ki boyutlu IA-KDDD yapisi eslenik filtrelerin iki boyutlu duruma
genisletilmesi ile elde edilir. 2B ikili agacin filtre kiimesi yapis1 Sekil 4.4 te
goriilmektedir. Iki boyutta hem analiz hem de sentez igin dért agaca ihtiyag
duyulmaktadir. Eslenik filtre ¢iftleri iki boyuta (x ve y) uygulanarak asagida yer alan
ifade elde edilir:

(h.+jg)h, + jg,)=(hh,-g.g )+ j(hg, —gh,) (4.6)

Agag-a’ nin filtre kiimesi yapisi, standart 2B ADD’ ye benzer sekildedir ve
Sekil 4.5, 3 seviye icin bu yapiy1 gostermektedir. Diger biitiin agaglar (agag-b,c,d),
satir ve siitun filtreleme icin filtrelerin uygun kombinasyonu ile benzer yapilara
sahiptirler. Biitiin iki boyutlu ikili aga¢ yapilari, standart iki boyutlu ADD’ den 4 kez
daha fazlaliga sahiptir. Agag-a ve agag-b, analiz i¢in filtre kiimesinin reel ¢iftlerini;

agac-c ve agac-d ise imajiner ciftlerini ifade etmektedir.



Seviye 3

Seviye 1 Seviye 2 :
ho %@e
Dl
ho hy %@%
| h,
imajiner agac
hy agac-a

agac-b g0 %@%

reel agac

G-
G
[EEayes
=@

: G-
0
i go g1 @ >
I g1 %@%
g1
(a)
Seviye 3 | Seviye 2 Seviye 1

ho

(]
(D 1 B (B b,
%@e h

imajiner agac

~y»

~
~

~—

reel agac

[

(b)
Sekil 4.3 (a) Bir boyutlu IA-KDDD i¢in analiz filtre kiimesi
(b) Bir boyutlu IA-KDDD icin sentez filtre kiimesi



ANALIZ

Agac a (hy hy)

SENTEZ
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Agac g (hxr’?‘)

Agac b (gxgy)

Agac b (g, g,)

> Reel Agaclar >
() G
Agac ¢ (hxgy) Agac ¢ (BX g,)
Agac d (gxhy) Agac d ( gxh‘ )
ima jiner Agaclar
Sekil 4.4 Iki boyutlu IA-ADD icin filtre kiimesi yapist
Seviye 1 Seviye 2 Seviye 3
h x0
hXO ]7\:0
- N
] ]?\;1
— o
hx
hy1

Sekil 4.5. Sekil 4.4° te yer alan agag-a igin filtre kiimesi yapisi
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4.2.2.2. Kingsbury’ nin IA-KDDD (IA-KDDD(K))

Agag yapisiin her bir seviyesinde bulunan 6rnekleme oraniin ikiye katlanmasi
ile standart ADD kullanilarak da (agag-a gibi) yaklasik kayma degisimsizligini
gbzlemek miimkiindiir (Kingsbury 2001). Bunun i¢in, drnekler esit olarak yer almali
ve asag1 ornekleyiciler birinci seviye filtrelerinden sonra elimine edilmelidir. Eger
agac-b’ nin birinci seviye filtrelerinin gecikmesi agag¢-a’ daki karsilik gelen filtreler
ile denk (dengeli) ise, bu yap1 birbirine paralel ¢alisan iki agactan (Sekil 4.3 ‘deki
reel (agac-a) ve imajiner (agag-b) agaclar gibi) olusmus olarak diigiiniilebilir. Bu
dengeli yapida, birinci seviyeden sonraki her iki agacin 6rnekleri arasinda diizgiin bir
dagilim saglamak i¢in, bir agacta bulunan filtreler diger agacgta yer alan 6rneklerden
yarim 0rnek gecikme saglamak mecburiyetindedir.

IA-KDDD(K) gerekli gecikmelere sahip olmay1 saglayacak iki yolla dizayn
edilebilir. Bu yollardan birincisi, tek-¢ift uzunluktaki filtreleri temel alir; ikincisi ise
ceyrek-kaymali (Q-shift, quarter shift) filtre dizaymidir. Tek-¢ift filtreler ve ¢eyrek-
kaymali filtreler igceren analiz agacinin filtre kiimesi yapilari, sirasiyla Sekil 4.6 ve
Sekil 4.7° de yer almaktadir. IA-KDDD(K)’ nm tasarimindaki anahtar konu,
herhangi bir filtre kullanarak degisime kars1 duyarsizligt elde etmektir

(yaklagmaktir).
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Seviye 1 Seviye 2 Seviye 3

1/2 drnek gecikmesi

1/2 6rnek gecikmesi h 000a

1 érnek gecikmesi h 002 %@— tek
h oa cift h oo1a %@%

N tek h 14 %@9
. ima jiner Agac
hia Agaca
Reel Agac Agacb £ 000b %@9
—
1)
£ 001b %@%

G

Zolb

RS
G

g C S
G-

Sekil 4.6 Tek-¢ift filtreler kullanan analiz agaci

Seviye 1 Sevive 2 Seviye 3

1/2 irnek gecikmesi

h mfﬂiq

1/2 rnek gecikmesi

1 drnek gecikmesi h U&?q r«)@— cift

(Dh o, cift h 0012

h ulgtl)@%
(O)h 1a %@9 Agaca

-

e tek

imajiner Agag¢

Agac b g OOOBq

o M.IQQ)@ cift

Reel Agac

cift

— (O)Q b

g (J(Jg::q — ::}%

g U{[E(]:

= tek

(})g 1b

Sekil 4.7 Ceyrek-kaymall filtreler kullanan analiz agact



45

4.2.2.2.1 Degisime karsi sabitligin kisitlamalari

Degisime kars1 sabitligi test etmek i¢in, herhangi bir seviyedeki her iki agacin
katsayilarinin (hem dalgacik hem de Olgekleme) sadece bir tipi tutulur ve diger

seviyelerdeki biitiin diger katsayilar sifira esitlenir. Eger bu katsayilar kullanilarak
yeniden olusturulan f (t) sinyali ortiismeden bagimsizsa ve doniisimden sonra

milkemmel bir yeniden olusturma saglanabiliyorsa, o seviyede ‘de8isime karsi
sabittir (duyarsizdir)’ olarak ifade edilir.

IA-KDDD(K) modeli i¢in miikemmel yeniden olusturulma durumu (Sekil 4.8
‘ de gortldiigii gibi), asagidaki gibi verilebilir (Strang ve Nguyen 1996):

F(Z)=F(2)+F(Z)=F(Z)

M-1 4.
=ﬁzX(WkZ)[A(WkZ)C(Z)+B(WkZ)D(Z)] “.7)

Burada, M =2" ikili agacin seviye sayisi (m) tarafindan tanimlanan toplam
2r
yukari/asag1 ornekleme faktoriidiir. W =e ™ olarak ifade edilir. A, B analiz ikili

agacin transfer fonksiyonlarini; C,D ise sentez ikili agacin transfer fonksiyonlarini

gostermektedir.
ANALIZ SENTEZ
\bac a F(Z)
Awer Jaw) e@%@% @)
F(Z) B— F(2)
B(Z) %@% D(Z)
Agachb FD(Z)

Sekil 4.8 IA-KDDD icin analiz ve sentez yapisi

Basitlik olmasi i¢in (m=3 alinarak), ve sadece 3. seviye dalgacik katsayilar
secilerek IA-KDDD(K)’ nin degisime kars1 sabitligin kisitlamalar1 elde edilmeye
calisilmistir. Bu durumda transfer fonksiyonu A(Z) (4, dan h,,’ ya) ve B(Z)

(g, den g,  ye), sekil 4.6’ da da goriildiigii gibi su sekilde modellenebilir:
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A(Z):HOa(Z)HOOQ(Zz)HOOIQ(Z4) 4.8)
B(Z)= GOb(Z)GOOb(ZZ)GOOIb(Z4) .

Benzer sekilde C(Z) ve D(Z), sentez agaci i¢in tiiretilebilir.
Eger Esitlik 4.7 deki A(W*Z)C(Z) ve B(W*Z)D(Z) ortiisme terimlerinin
her ikisi de ¢ok kii¢iik veya k=0 igin iptal edilmisse, IA-KDDD(K) degisime

duyarsiz olabilir.

4.2.2.2.2 Tek-cift uzunluktaki filtreler

Her iki agacin birinci seviyesinden sonraki seviyelerde bulunan filtreler
arasinda bulunmasi gereken gecikme dengelerine sahip lineer faz filtrelerini elde
etmek i¢in bir agacta tek-uzunlukta filtre, diger agacta ise ¢ift uzunlukta filtreye
sahip olmak gerekmektedir (Sekil 4.6). iki agac¢ arasinda daha biiyiik bir simetri elde
etmek icin bir seviyeden bir seviyeye sira ile tek ve cift filtrelerin kullanilmasi
gerekmektedir. Her iki agacin birinci seviyesindeki filtreler tek uzunluktadir ve

uygun algak gegiren ve yiiksek geciren filtre ¢iftleri bir 6rnekle ayrilirlar.

4.2.2.2.3 Ceyrek-kaymal filtreler

Tek-cift uzunluktaki filtrelerin uygulanmasimda bazi problemler vardir. Ilk
problem, asagi drnekleme yapilari simetrik degildir (verilen bir dlgekte dalgacik ve
Olgekleme fonksiyonlari iyi bir Ortiisiime sahip degildir). Problemlerden ikincisi iki
agacin oldukca az da olsa birbirlerinden farkli frekans cevaplarina sahip olmalaridir.
Bir diger problem ise filtrelerin daima ¢iftdikgen olmasi1 zorunlulugudur.

Yukarida sayilan tiim bu olumsuzluklarin iistesinden gelebilmek icin, IA-
KDDD(K) yapisinda ¢eyrek-kaymali filtreler kullanilmistir (Sekil 4.7). Bu yapida,
birinci seviyeden sonraki biitiin filtreler c¢ift uzunluktadir (Kingsbury 2001). Bu

filtreler yaklagik 1/4 6rneklik (q) grup gecikmesine sahip olarak dizayn
edilmislerdir. Her iki agacin uygun filtreleri arasinda gerekli gecikme farki (1/2

ornek (2q)), agac-b’ deki agag-a filtrelerinin zaman terslerinin kullanilmasi ile elde

edilmistir. Boylece agag¢-b’ deki filtrelerin gecikmesi 3q olmustur. Filtre katsayilar
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simetrik oldugu i¢in, milkemmel yeniden olusturma filtre kiimeleri birim boyutludur
ve sentez filtreleri her iki agagta bunlara karsilik gelen analiz filtrelerinin tam olarak
zamanda tersidir.

IA-KDDD(K)’ nmin ¢eyrek kaymali filtre versiyonunun dizayn edilmesi igin

anahtar, 1/4 Ornek gecikmeli ve ¢ift 6rnek uzunluguna sahip algak geciren
H,(Z)filtresinin segilmesidir. Yaklagik 1/4 ornek gecikmeli 2n uzunlugundaki
alcak geciren H,(Z) filtresi, 4n uzunlugundaki H,,(Z)lineer faz algakgeciren FIR
filtresi ile dizayn edilmistir:
H,(Z)=H,(Z)+Z'H,(Z?) (4.9)
Burada H,, istenilen band genisliginin yarisina, istenilen gecikmenin iki

katina sahiptir. IA-KDDD(K)’ nin birinci seviyesinden sonra filtreler su sekilde
tiiretilebilir:

Hy,(Z)=z"H,(Z")

H,,,(£)=H (2)

Hy,(Z)=H (Z)

H,,(Z)=z"H,(-Z")

(4.10)

Ayn filtreler analiz agacindaki diger seviyeler i¢in de kullanilabilirler. Bu

filtrelerin zamani tersine ¢evrilmis versiyonlar1 da sentez agaglarinda kullanilabilir.

4.2.2.3. Selesnick’ in IA-KDDD (i1A-KDDD(S))

IA-KDDD(S), Sekil 4.3’ de gosterildigi gibi, bir boyutlu filtre kiimesi
yapisina sahip KDDD’ nin IA-ADD seklidir. {A-KDDD(S), Kingsbury’ nin IA-
KDDD(K)’ ne alternatif olarak dizayn edilmistir.

Selesnick (2001-a,b)’ de, 6zel uzunluklara sahip ve aralarinda 90° faz farki
bulunan dalgacik ciftleri ile dizayn igin alternatif bir yol verilmistir. [A-KDDD(S),
Hilbert dontisiim ¢ifti seklindeki iki dalgacik icin, her iki agacin Ol¢ekleme
filtrelerinin  yarim ornek ile dengelenmesi gerektigini kanitlamistir. Bu dizayn,
yaklagik degisim duyarsizligr i¢in iki algak gegiren filtrelerin ara deger kestirimi

kavramindan farkli olarak sonsuz iiretim formiilii tarafindan tanimlanmis limit
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fonksiyonunu temel alir (IA-KDDD(K)’ da oldugu gibi). IA-KDDD(S)’ in
tasarimindaki zorluklar, Selesnick 2001-b’ deki anahtar esitklikler ile tartisiimustir.
Filtre kiimesi yapist i¢in, Sekil 4.3° de gosterildigi gibi, 4, ve A, eslenik
dordiin (quadrature) filtre (EDF) ¢iftini temsil etmektedir. Bunlar,
h(n)=(=)""hy(1-n) (4.11)
olarak verilir ve Z dontistimleri

Hy(2)H, (%) +H (-2)H, <—%> -2

| (4.12)

H, (Z>=EHO(—%)

g, ve g, filtreleri ikinci EDF’ dir.
[A-KDDD(S)’ in biitin % ve g, reel-degerli filtreleri igin, genisleme ve

dalgacik esitlikleri, reel agac i¢in 6l¢ekleme ve dalgacik fonksiyonlarini verir:

0,(t) =2 hy(n)p, (2t — n)

(4.13)
v, (6) =2 b (ny, (2t —n)

Olgekleme fonksiyonu @, (1) ve dalgacik w (¢), imajiner agag i¢in benzer
sekilde tanimlanabilir.

B6lim 4.2” de tanimlandigr gibi, v, (¢), v, (#) " nin Hilbert dontigimutidir.

v, (@) ‘J V(@) durumlar gergeklestiginde
= Jjy)(@),0<0

v, () =H iy, )] (4.14)

olur. Burada, y,(w) ve vy, (o), IA-KDDD(S)’ in reel ve imajiner
kisimlarinin  yiiksek geciren filtreler ile birlestirilmis dalgaciklarinin  Fourier
dontisiimleridir. Benzer sekilde H,(w) =AZFD{h0 (n)} ve G,(w) =AZFD{ 2o (n)} ,
sirastyla, s, ve g, Olgekleme filtrelerinin ayrik zamanl Fourier doniisiimleridir
(AZFD).

w, (1) ve y,(t) Hilbert dotsiim ciftleri seklindeki ifadelerinde,

v (@) =]y, ()



49

|H, ()| =|G,(@)| (4.15)
dir. Bu iki algak geciren filtre birbirleri ile asagidaki sekilde iliskilidir:

G,(®) = H,(w)e " (4.16)
Bu ifade, Selesnick 2001-a’ da yer alan sonsuz-liretim formiilii kullanilarak

tiiretilmistir ve ancak
G(w):%, o] < 7 (4.17)

durumunda gegerlidir. Buna benzer sekilde, g,(n) sayisal filtresi, /,(n)’ nin yarim

ornek gecikmis versiyonudur.
g,(n)=h,(n—1/2) (4.18)
IA-KDDD(S)’ nin analiz filtre kiimesinin birinci seviyesi, Hilbert
dalgaciklarinin bir ciftini iireten ve algak geciren bir filtre ¢iftini kullanir. Tlk
seviyeden sonra, alcak gecire filtrenin ikinci ¢ifti IA-KDDD(S)’ in tiim alt
seviyelerinde Hilbert dalgaciklarinin ¢iftlerini iiretmek i¢in yapmin geri kalanina

tekrar uygulanir.
4.2.3. IA-KDDD”’ nin ézellikleri

Her iki IA-KDDD de 6zdes filtre kiimesi yapilarmi kullandiklar i¢in benzer
Ozelliklere sahiptirler. Standart ADD ile karsilastirma yapabilmek igin
kullanilabilecek onemli 6zellikler degisim duyarlihig, yonliiliik ve faz bilgisidir. 1A-
KDDD(K) ve IA-KDDD(S)’ in anahtar 6zellikleri (Kingsbury 2001,2003, Selesnick
2001-a,b):

4.2.3.1. Degisime duyarsizhk

[A-KDDD’ leri yaklasik olarak degisime karsi duyarsizdirlar, diger bir ifade
ile, standart ADD ile karsilastirildiginda zamanda meydana gelen kaymalara karsi
gelismis bir duyarhiliga sahiptir. Farkli seviyelerdeki yeniden yapilandirilmis detay
katsayilar1 ve son seviyedeki yaklasim katsayilari, zaman ekseninde kaydirilmisg
birim basamak fonksiyonlar1 i¢in hemen hemen diizgiin bir kaymaya sahiptir. Bu

ozellik, Sekil 4.9 ve Sekil 3.9 karsilastirilarak da anlasilabilmektedir. Degisime karsi
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duyarsizlik 6zelligi IA-KDDD’ nii hareket tahmini (Magarey ve Kingbury 1998) ve
goriintii birlestirme (Hill ve ark. 2002) gibi ¢esitli uygulamalar i¢in olduk¢a uygun

oldugunu ortaya koymustur.

[T
I|I i ' Uc Kez Kaydirilmig Birim Basamak Sinyali

e

Sevive 4 1¢m Yaklagin Smyah

Seviye 1 igin Detay Sinvali

Sekil 4.9 Bir boyutlu IA-ADD’ niin degisime duyarsizlik ozelligi

4.2.3.2. Yonliiliik

[A-KDDD, standart ADD’ den ¢ok daha iyi yonliiliik seciciligine sahiptir. Standart
ADD, daha 6nce Sekil 3.10° da da verilmis oldugu gibi, kosegen 6zellikleri segmede
basarisizdir ve sadece 3 yonde secicilige sahiptir. Halbuki, IA-KDDD’ leri Sekil
4.10° da goriildiigii gibi iki boyutta +15,445,+75 derecelerde yonlenmis 12 adet
dalgaciga (reel aga¢ i¢in 6 adet, imajiner aga¢ i¢in 6 adet) sahiptir. Gelistirilmis
yonliiliik 6zelligi, IA-KDDD’ ne doku analizi (Hatipoglu ve ark. 2000) gibi yonlii

goriintii isleme uygulamalarinda genis bir ¢alisma sahas1 sunmaktadir.
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Sekil 4.10 Iki boyutlu IA-ADD’ niin yonliiliik ozelligi

4.2.3.3. Faz bilgisi

Faz bilgisinin ¢ikarilmasi islemi iki paralel agag iceren IA-KDDD tarafindan
gerceklestirilmektedir. Verilen herhangi bir seviyedeki herhangi bir alt bandin fazi,
onun reel ve imajiner katsayilar1 kullanilarak hesaplanabilir. Bir boyutlu kompleks

dalgacik, reel ve imajiner dalgaciklarin bir zarfidir.

4.2.3.4. Miikemmel yeniden olusturma

Orijinal sinyal IA-KDDD Kkatsayilar1 kullamlarak miikemmel bir sekilde

yeniden olusturulabilir.

4.2.3.5. Siirh fazlahk

IA-KDDD, bir boyut (m-boyut) i¢in 2:1 (2™:1) fazlahgina sahiptir. Bu
ylizden, standart ADD’ ne gore daha maliyetlidir. Ancak, degisime duyarlilik,
gelistirilmis yonliiliik, faz bilgisine sahip olma gibi avantajlar1 sayesinde standart
ADD’ ye gore siirh fazlalik dezavantajini telafi etmektedir.

IA-KDDD’ niin karsilastirmali bir 6zeti Cizelge 4.1° de yer almaktadir
(Shukla 2003).
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Cizelge 4.1. [A-KDDD ve Standart ADD’ nin karsilastirmall ozeti

Dalgacik Doniistimiiniin Tipi

Ozellikler ] ]
Standart ADD IA-KDDD (K) IA-KDDD (S)
Yapiy1 Oneren Mallat (1989) Kingsbury (1999) Selesnick (2001)
Anahtar Tanimlayici Coklu seviyeli iki adet paralel calisan | Iki adet paralel ¢alisan
Ozellik ¢cozlinirlik standart ADD agaci standart ADD agac1
Degisime Duyarsizlik Yok Var Var
Her bir agag i¢in her Her bir agag i¢in her

Yonliilikk (2B i¢in)

Her seviyede 3 adet

bir seviyede 6 adet
(toplam 12 adet)

bir seviyede 6 adet
(toplam 12 adet)

Faz Bilgisi Yok Var Var
Yok Sabit Sabit
Fazlalik (2B igin)
1:1 4:1 4:1
Miikemmel Yeniden
Var Var Var

Olusturma

Standart ADD’ ye gore
gelistirilmis 6zellikler
ile elde edilen

uygulama alanlar1

Giriiltd Armdirma
Goriintii yilestirme
Segmentasyon
Hareket Tahmini
Goriintii Birlestirme

Doku Analizi

Girilti Arindirma
Goriintii Tyilestirme
Segmentasyon
Hareket Tahmini
Goriintii Birlestirme

Doku Analizi
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5. KOMPLEKS-DEGERLI YAPAY SiNiR AGI (KDYSA)

Kompleks-degerli yapay sinir aglari, adindan da anlagilabilecegi gibi agirlik,
esik degeri, giris ve cikis gibi parametreleri kompleks sayilardan olusan bir yapay
sinir ag tiiriidiir. Kompleks degerli sayilar igeren problemlerin ¢6ziimiinde, bilinen
reel degerli yapay sinir aglari kullanildiginda, reel ve imajiner kisimlar i¢in YSA’ nin
ayri ayri uygulanmast gerekmektedir. Halbuki ayni problem i¢in KDYSA
uygulandiginda veriler lizerinde dogrudan islem yapabilme kabiliyeti ile islem
zamaninin azaldig1 ve dogruluk oraninin artirildigr goriilmiistiir (Nitta 1997). Reel
degerli YSA ile kompleks-degerli YSA’ larin kompleks degerli sayilarin islenmesi
ile ilgili farkliliklart Sekil 5.1° de gosterilmistir.

X,
I
ERRAY
Y
I
R \2=_\'22+r\ o
r 0=0,+i0
2 —
Y, 0 Ctkag Katmant

Ctlts Katmany | CGinsg Katmany

Yy, Gizh Katman

e Gizh Katman
(it Katmant

(@ (b)

Sekil 5.1 Kompleks-degerli bir sayinin (a) Reel-degerli YSA ile islenmesi
(b) Kompleks-degerli YSA ile islenmesi
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Geriye yayillim algoritmas1 (Rumelhart ve ark. 1986) (burada reel degerli
geriye yayilim algoritmasi- reel GY olarak ifade edilecektir) sinyal ve goriintii
tanima gibi alanlardaki siniflama uygulamalarinda yer alan cok-katmanli sinir
aglarinin egitiminde oldukga sik bir sekilde kullanilmaktadir. Kompleks-degerli GY
algoritmasi, reel GY’ nin kompleks degerli bir versiyonudur. Kompleks-degerli GY
algoritmas1 1990’ larin basinda birbirinden bagimsiz olarak pek c¢ok arastirmaci
tarafindan Onerilmistir (Kim ve Guest 1990, Nitta ve Furuya 1991, Benvenuto ve
Piazza 1992, Georgiou ve Koutsougeras 1992, Nitta 1993). Kompleks-degerli GY
algoritmasi, c¢ok-katmanli YSA’lara agirliklari, esik degerleri, giris ve ¢ikis
sinyallerinin tamami kompleks olacak sekilde uygulanmigtir. Bu algoritma
kompleks-degerli Oriintiilerin ag tarafindan dogal olarak Ogrenilmesine imkan
vermekte ve geometrik sekillerin doniisiimlerini analiz edebilme yetenegi
saglamaktadir. Miyauchi ve ark (1992 ve 1993), KDYSA’ yi1 bilgisayarlt gérme
alanina uygulamiglardir. Optiksel akis goriintiisii olarak ifade edilen bir goriintii
setindeki iki boyutlu vektorlere KDYSA uygulamislar ve doniisim geometrik
sekillerini elde etmislerdir. Bahsedilen ¢alismada, doniisiim geometrik sekillerin
optiksel akisin tahmini i¢in gerektigi ve nesnelerin nasil hareket -ettiginin
belirlenmesinde kullanildig: belirtilmistir. Bu islem icin 1-n-1" lik (giris-gizli diigtim-
¢ikis) bir KDYSA mimarisi kullanilmis ve giris olarak iki boyutlu vektdriin baslangic
noktasi verilmistir. Cikista ise iki boyutlu vektoriin bitis noktasi ag tarafindan
Ogrenilmis olarak sonug elde edilmistir. Hirose 2003’ e gore, Miyauchi ve ark (1992
ve 1993)’ nin yaptigr bu calisma KDYSA’ nin goriintii isleme alanindaki ilk

uygulamasi olarak kabul edilmektedir.

5.1. Kompleks Degerli Ogrenme Teoremi

Bu algoritma olasilikli-inis metodunun (Amari 1967) kompleks degerli
versiyonudur. Kompleks degerli oriintiileri siniflandiran bir model olarak ortaya

cikmistir. Bu algoritma asagidaki sekilde ifade edilebilir.
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Eger n ayrik zamani ifade eden bir parametre olarak ifade edilirse, kompleks
degerli w parametresi su sekilde degistirilebilir:

Y w., =w +Aw, (5.1)

n n

Burada w, , n zamanindaki kompleks degerli parametreyi gostermektedir.
Esitlik (5.1) asagidaki sekilde yeniden yazilabilir:
Re[w,, |=Re[w,]+Re[Aw, ]

m[w,.,] = Im[w, ]+ Im[Aw, ] 62

Burada Re[z] ve Im[z], z kompleks sayisinin sirasiyla reel ve imajiner

kisimlarim1 gostermektedir. Bu tanimlamalara uygun olarak, R[w] ortalama hatasi

yerel degere ya da global minimuma ulastiysa optimal w parametresine ulasilmig
olarak kabul edilebilir (Nitta 1997).

A pozitif belirli bir matris olarak kabul edildiginde, asagidaki gilincelleme
kurallar1 kullanilabilir:

Re[Aw,] = —£4A%r(z(w,,x,),,)

n=0,1... (5.3)
Im[Aw”] = —EAA[mV(Z(Wnaxn)’yn)

Yeteri kadar kiiclik bir 6grenme orani se¢ildiginde (& >0 olmak iizere)
kompleks degerli w parametresi optimum degere yakinsayabilir. Esitlik (5.3)’ de
A% ve A™, w’ nm sirasiyla reel ve imajiner kisimlari igin egim operatoriinii ifade

etmektedir.

5.2. Reel Geriye Yayilhm Algoritmasinin Kompleks Degerli Geriye Yayilim

Algoritmasima Genellestirilmesi

Bu bolimde, kompleks geriye yayilim (KGY) algoritmast ¢ok katmanl
kompleks degerli yapay sinir aglarina (KDY SA) uygulanmistir. Bu amagla ilk olarak
kompleks geriye yayilim modeli agiklanmistir. Sekil 5.2° de KGY algoritmasinda

kullanilan bir néron modeli verilmistir.
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agihiklar

Sekil 5.2. KGY algoritmasinda kullanilan noron modeli
(giris, ¢ikis ve agirliklar kompleks sayidir)

Burada giris sinyalleri, agirliklar, esik degerleri ve ¢ikis sinyallerinin tamami

kompleks sayilardan olugmaktadir. Noronun Y, aktif degeri su sekilde

tanimlanabilir;

Y, =YW, X, +V, (5.4)

Esitlik (5.4)’ de, W, » noronu ile » noronu arasindaki kompleks degerli
baglant1 agirligidir. X,,, » noronunun kompleks degerli giris sinyali ve V, ise =
néronunun kompleks degerli esik degeridir. Kompleks degerli ¢ikis sinyalini elde
edebilmek icin Y, aktif degeri, reel ve imajiner kisim olarak asagida gosterildigi gibi
iki bilesene doniistiirtiliir;

Y =x+iy=z (5.5)

Burada i, v-1 degerini ifade etmektedir. Her bir ndéronun gesitli ¢ikis
fonksiyonlar1 g6z Oniinde bulunduruldugunda, ¢ikis fonksiyonu asagidaki esitlik
kullanilarak tanimlanabilir;

Je(@) = f[r) +ifr(y) (5.6)

Burada fr(u)=1/(1+exp(-u)), genel ifadesi sigmoid fonksiyonu olarak
adlandirilmaktadir.

Bu ¢alismada kullanilan KDYSA ii¢ katmana (giris, gizli ve ¢ikis katmani)
sahiptir. Burada W, giris katman noronu / ve gizli katman ndéronu m arasindaki
agirhik, V,, gizli katman néronu m ve ¢ikis katmani1 néronu » arasindaki agirlik, 6,,

gizli katman néronu m i¢in esik degeri ve y, ¢ikis katmani néronu 7 icin esik degerini
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ifade etmektedir. 1;, H,, O, sirasiyla giris katman1 néronu /, gizli katman ndéronu m
ve ¢ikis katmani néronu 7 i¢in ¢ikis degerini ifade etmektedir. Benzer sekilde U,, ve

Sy, strasiyla, gizli katman néronu m ve ¢ikis katmani néronu »’nin aktif degeridir.

U,=> W, +6, (5.7)
S,=>V,.H,+7, (5.8)
H,=f.(U,) (5.9)
0,=71.S,) (5.10)

olarak ifade edilmektedir. 6"=7,-0,, , n ¢ikis katmani néronunda elde edilen ¢ikis O,

ve hedef ¢ikis 7, arasindaki hata ifadesidir. p oriintiisii i¢in karesel hata,

olarak ifade edilmektedir. Burada N ¢ikis katmanindaki néronlarin sayisidir.

2

T}'l - O}'l

(5.11)

Simdi, KGY modeli i¢in 6grenme kurali tanimlanacaktir. Agirliklarin ve esik

degerlerinin diizenlenmesi asagidaki esitliklere gore yapilmaktadir (Nitta 1997).

AV 9, P (5.12)
= —£&. —1.£ .
"Ry, oy, ]
Ny OB, . OE, (5.13)
TRy, ] oy, ] |
oF oF
AW, =—¢ L ——j¢e £ (5.14)
aRe[Wm,] 8Im[Wml]
oF oF
A6 = L (5.15)

£ —ie P
" ToRel0,] T oIm[o, ]
Esitlik (5.12)’ den (5.15)” e kadar verilen ifadeler asagidaki sekilde yeniden
yazilabilir:

AV, =H, Ay, (5.16)

nm

ay {Re[&' "J1-Re[0, )Re[0, ] J

+i.Im[" |1 - Im[0, ))im[0, ] (5.17)

(5.18)
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[(1-Re[H, ))Re[H,, ] 1 [(-Im[H, |)im[H ]
Rels"J1-Re[0,)) Relo” J1-Re[0,))
A, =¢ Re[O, |Re[V,, ] —is Re[O, |Im[V/,, | (5.19)
XZn: +Im[§”kl—lm n]) xZn: —Im[é'”kl—lm[On])
mf0, [m[,,] )] [ (m[0,[Re[,,]

Kompleks GY Algoritmasinin Ozeti
1. Hazirlik

Biitiin agirlik ve esik degerlerini sifirdan biiylik olmak {izere kiiciik kompleks
degerli sayilar olarak ata

2. Girislerin ve Cikiglarin (Hedefin) Sunulmasi

N, egitimde kullanilacak Oriintiilerin sayis1 olmak tizere, kompleks degerli
giris vektorlerini (X(1), X(2),....,X(N)) ve bunlara karsilik gelen kompleks degerli
cikis (hedef) wvektorlerini (T(1), T(2),....T(N)), kullanilacak olan aktivasyon
fonksiyonunun tanimli oldugu boélgeye uygun olarak normalize ettikten sonra aga
sun.

3. Anlik Cikisin Hesaplanmasti

Esitlik (5.4)’ i kullanarak anlik ¢ikisi hesapla

4. Agwrliklarin ve Esiklerin Degistirilmesi

(5.16)-(5.19) esitliklerini kullanarak agirliklart ve esikleri giincelle ve hata

minimize olana kadar bu isleme devam et.

5.3. Kompleks Degerli Aktivasyon Fonksiyonu

Geriye yayilim algoritmasinin  kompleks diizlemde uygulanmasinda
karsilagilan giicliiklerden biri, uygun aktivasyon fonksiyonunun se¢ilmesidir (Haykin
2002). Sigmoid fonksiyonunun reel diizlemden kompleks diizleme dogru
genisletilmesi yetersizdir. Ornek bir sigmoid fonksiyona z kompleks bir girisi

uygulandiginda



59

1

l+e

— ® z=%j(2k + 1)z (k herhangi bir tam say1) (5.20)

z

ifadesi elde edilir.

Kompleks ¢ok katmanli perceptronun pratik bir uygulamasi i¢in, aktivasyon
fonksiyonunun sinirli olmasi gereklidir. Aktivasyon fonksiyonu sinirlandirilmadigi
zaman ¢ok katmanli perseptronun yazilim ve donanim uygulamalarinda hatalara
sebebiyet verdigi goriilmiustiir.

Georgiou and Koutsougeras (1992), geriye yayilim algoritmasi ile egitilmis
cok katmanli perseptronda kullanilabilecek kompleks aktivasyon fonksiyonunun bir
ozellik kiimesini gelistirmislerdir. Ozetle, bu dzellikler asagidaki gibidir:

1. Aktivasyon fonksiyonu ¢(z), z’ in reel ve imajiner kisimlar1 olan Z, ve

Z,> nin her ikisinde de dogrusal olmamalidir. Aksi takdirde, ¢ok katmanl

perseptronun herhangi bir avantaji olmayacaktir. Dogrusal bir ¢ok katmanl
perseptron, tek katmanli bir perseptrona esit hale gelecektir. Cok katmanli perseptron
kullanmak, fonksiyonlarin genel bir setinin, dogrusal bir ag ile hesaplanabilecek
olanindan daha fazlasini hesaplayabilen bir dogrusal olmayan aga sahip olma imkani
Verir.

2. ¢(z) fonksiyonu sinirli olmalidir. Cok katmanli perseptronun ileriye dogru
gecisi icin tamimlanan formiiller sinirli olmay1 gerektirmektedir. Aksi takdirde egitim
esnasinda kesintiler olmaktadir.

3. @(z)’ in kismi tiirevleri mevcut ve smirli olmalidir. Ogrenim asamasi, ¢ok

katmanli perseptronlarin kompleks agirliklarim1 kismi tiirevlere orantili olarak
giinceller. Bu sebeple, kismi tiirevlerin sinirli olmasina ihtiya¢ duyulur.
4. @(z) fonksiyonu, kompleks diizlemin her yerinde analitik olan kompleks
bir fonksiyon gibi tanimlanmis olmalidir.
5. Maliyet fonksiyonu &(n) ’ nin kismi tiirevleri, su sart1 saglamalidir:
oe . O¢
—_ _l_ J'_
ou ov

Bu sartin gergeklenmesi i¢in ise, ¢(z)’ in kismi tiirevleri,

20 (5.21)

U,v, =u,v 5.22
R"I I"R
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iliskisini saglamalidir. Esitlik (5.23), Benvenuto ve Piazza (1992) tarafindan ortaya
atilan kompleks aktivasyon fonksiyonunu gosterir. Fonksiyon, reel ve imajiner
sigmoidlerin siiper pozisyonudur ve su sekilde gosterilir:

C . C
+ 7.
Trexp(-kZ,) 1+ exp(-hZ,)

@(z) = (5.23)

Georgiou ve Koutsougeras (1992) tarafindan tartisilan diger aktivasyon
fonksiyonu ise sigmoid-benzeri fonksiyonudur ve su sekilde belirtilir:

z

c+(1/r)| 529

@(z) =

Bu fonksiyon z diizleminde |z| <r sartin1 saglayan bir ¢ember belirler. Bu

ylizden, aktivasyon fonksiyonu |(/)(z) 1 [O,r] araligina sikistirir.

Literatiirde siklikla kullanilan (Nitta 1997, Benvenuto 1992, Arena ve ark.
1993, Solazzi ve ark. 2001) logaritmik sigmoid aktivasyon fonksiyonu
C C

7) = + 7. 5.25
#(2) I+exp(—Z,) / 1+exp(=Z;) (5-23)
ve tanjant sigmoid aktivasyon fonksiyonu
2 . 2
p(Z) = ( +j.( 1) (5.26)

-1 _
l1+exp(-2xZ,) ) I+exp(-2xZ;)

seklinde wverilebilir. Logaritmik sigmoid fonksiyonunun (0,1); tanjant sigmoid
fonksiyonunun ise (-1,1) araliklarinda tanimli olmalar1 sebebiyle, aktivasyon

fonksiyonlar1 kullanilirken oriintiiler bu araliklarda normalize edilmelidir.
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6. HUCRESEL YAPAY SiNiR AGI

Ozel bir dinamik yapay sinir ag1 olan Hiicresel Yapay Sinir Ag1 (HYSA) ilk
olarak Leon Chua ve Lin Yang tarafindan 1988 yilinda ortaya atilmistir (Chua ve
Yang 1988-a,b). HYSA’ nin birbirine bagli iki boyutlu hiicreler ve bu hiicreler
arasindaki baglantilara dayanan bir yapist vardir. Iki boyutlu hiicrenin bilesenleri
arasindaki baglant1 agirliklarinin degismez olmasi, HYSA’ y1 diger YSA’ lardan
ayiran en onemli 6zelligidir. Bu 6zellik de HYSA’ y1 klasik anlamdaki YSA’ lara
gore oldukca avantajli bir konuma sokmaktadir. Bilinen anlamdaki YSA’ larin bazi
temel Ozelliklerini tagimasinin yani sira Gzellikle iki boyutlu yapilarindan dolay1
HYSA’ lar pratikte gorlintii isleme ve Oriintii tanima konularinda oldukg¢a fazla
uygulama alanlar1 bulmuslardir (Chua 1991, Suzuki ve ark. 1992, Sziranyi ve
Csapodi 1994, Geng ve ark. 1996, Ozmen ve ark. 1999-a,b, Ucan ve ark. 2006).

Goriintii islemede HYSA kullanilmast durumunda, HYSA’ nin hiicresel
yapisl, islenecek resim iizerinde hareket ettirilerek resmin siirekli taranmasi saglanir.
Dolayisiyla resmi olusturan her hiicresel yap1 benzeri parcacigr hakkinda bilgiler
hiicre yapisina bir desen olarak tanittirilir. Boylece resmin ayirt edici 6zellikleri
hiicre tarafindan 6grenilir. Paralel calisma ve iki boyutlu 6zelliklerinden dolay1 bu ag
yapisi, karakterlerin bazi ayirt edici O6zelliklerinin ¢ikarilmasini saglayan bir 6n
isleme elemani olarak kullanilir. Burada iizerinde islem yapilacak olan goriintiideki
her nokta bir nérona karsilik gelir. HYSA’ lar, goriintii islemenin yani sira hareket

sezme islemlerinde de kullanilmaktadir (Chua ve Yang 1988-a,b).

6.1. HYSA Mimarisi

Bir Hiicresel Yapay Sinir Agindaki hiicre, komsusu olan hiicreler ile belli bir

komsuluk iliskisi i¢indedir. Sekil 6.1’de HYSA igin 6rnek bir hiicre ve komsuluk
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gosterimi verilmistir. Her bir hiicre kendi igerisinde belli komsuluklarla tanimlanmis

sinirlerden olusmaktadir.

Sekil 6.1. Iki boyutlu (3x3), HYSA gosterimi

Goriintli islemede kullanilan HYSA’ nin temel gorevi, herhangi bir giris
goriintiisiinii istenilen amaca uygun olarak bir ¢ikis goriintiisiine doniistiirmektir.
HYSA ile elde edilen ¢ikis goriintiisiiniin her bir pikseli —1 veya +1 degerligi ile
simirlandirilir. Giris resmi ise, istenirse renkli, istenirse gri seviyede, istenirse bit
eslenik resim formunda olabilir. HYSA’ dan gecirilen bir resim gerekli baslangic ve
diger kosullarin saglanmasi1 durumunda her zaman kararli sabit bir durum noktasina
yaklagir.

Goriintli islemede kullanilan HYSA’ da giris resmi, dinamik bir islemden
gecirildikten sonra c¢ikis resmi olarak elde edilir. HYSA yapisinin dinamik
olmasindan dolay1 istenilen kararli goriintii durumu elde edilene kadar ¢ikis
goriintiisii her an siirekli degisim gostermektedir. Hiicresel yapay sinir aglariin
komsuluk diizenindeki yapilar1 ozellikle tiim devre olarak gerceklestirilmesinde
biiyiik kolayliklar saglamistir.

HYSA’ y1 diger YSA’ lardan ayiran baslica o6zellikleri asagidaki gibi
ozetleyebiliriz (Ozmen 2001, Bal 2002):

e Iki boyutlu bir 1zgaraya benzer hiicreler sadece kendi komsular1 ile

iligkilidirler.
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e Hiicreler icindeki baglanti agirliklari, tiim hiicrelerde aynidir.
e Hiicrelerin hiicre dis1 baglant1 agirliklar: da aynidir.
HYSA’ larinda her bir hiicre agirlikli toplama yapan dogrusal bir giris birimi,
dogrusal bir dinamik ara birimi ve n parcali (genellikle {i¢ parcali) orijine gore

simetrik bir ¢ikis biriminden olusur. Sekil 6.2’de bir hiicrenin dinamik yapisi

gosterilmistir.
|
Cikis 'y
.. I Ax y
Gris u — >
Durum x

Sekil 6.2. Hiicrenin dinamik yapisi

HYSA ile ilgili hiicre yapisinin ilk ortaya c¢ikis1 devresel bir gdsterim ile
olmustur. Bu devredeki hiicrelerin her biri dogrusal ve dogrusal olmayan direngler,
kapasiteler ile akim ve gerilim kontrollii kaynaklar igerir.

M satir ve N kolondan olusan bir MxN lik HYSA g6z 6niine alinirsa i. satir
ve j. siituna (i,j) hiicresi adi1 verilecektir ve H(ij) olarak ifade edilecektir. Burada
herhangi bir H(i,j) hiicresinin » komsulugu asagidaki gibi tanimlanabilir (Chua ve

ark. 1988.a).

K, G ))={H kD) | max(i-k, |j-1)<r, 1<isM;l1<j<N |

2

(6.1)

Burada komsulugu gosteren 7, pozitif bir tamsayidir ve bu tamsay1 verilen bir
hiicrenin  kendisinden ne kadar uzakliktaki hiicreler tarafindan dogrudan
etkilenecegine isaret eder. Sekil 6.3’de, =1 komsulugunda yap1 igerisindeki her bir
hiicrenin sadece c¢evresindeki hiicreler tarafindan etkilendigi, =2 komsulugunda ise
her bir hiicrenin kendinden iki hiicre uzaklhigindaki hiicreler tarafindan da

etkilenebilecegini gostermektedir (Chua ve Yang 1988-a).
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Sekil 6.3. r=1 ve r=2 komsuluk icin HYSA 'min hiicre iliskileri

r=1 komsuluk derecesi s6z konusu oldugunda genellikle “3x3”, r=2
komsguluk derecesi s6z konusu oldugunda “5x5” komsu hiicre mevcuttur. Bir »
derece komsulugu igerisinde (2r+1)(2r+1) tane hiicre bulunur. Hiicreler ayni
zamanda simetri 6zelligine de sahiptir. Yani H(k, ) € K,(i,j) ise H(i,j) € K,(k 1) dir.

Hiicresel yapay sinir agindaki bir hiicrenin dinamiklerini ¢ikig geri
beslemesinin etkisini belirleyen A(i,j k,/) parametresi ile girisin kontrol etkisini
belirleyen B(i,j k) parametreleri olusturur. Bu parametreler ayrica A(i,j k1) Geri
Besleme Agwrlik Katsayisi ve B(ij'kl) Giris Agirlik Katsayist olarak da
adlandirilirlar. 4 geri besleme ve B giris agirhik katsayilari, 1. dereceden bir

komsuluk i¢in matris formda asagidaki gibi gosterilebilirler;

a a, da; b, b, b,
A=|a, a; a, B=|b, b, b, 62)
a, a, a b, b, b

Filtre 6zelligi gosteren HYSA yapist A ve B parametrelerinin kullanilmasi ile
elde edilir. Istenilen goriintii doniisiimiiniin saglanabilmesi igin filtre parametrelerinin
nasil secilmesi gerektigi glinlimiizde halen 6nemli bir arastirma konusu olarak yer
almaktadir. Uygulamalarda, 4 geri besleme baglama agirlik katsayilarinin simetrik
secilmesinin yaninda B giris baglama agirlik katsayilar1 da simetrik secilirler.
Ilgilenilen goriintii isleme uygulamalarinda goriintii hiicre yapilarinin birbirlerine

gore simetrik bir iliski ile islemlere girmesinin bazen bir zorunluluk olmasi, bazen de
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asimetrik islemenin 6nemli bir getirisinin olmamasi dolayisiyla hesap karmasasini

azaltmak icin simetrik parametreler segmek gerekir.
6.2. HYSA Egitimi

HYSA’da kullanilan 6grenme metotlar1 klasik geri yayilimli YSA’larda
kullanilan metotlara benzerdir. Genel olarak HYSA’da egiticili 6grenme metodundan
bahsedilebilir (Bal 2002).

Egiticili O6grenme algoritmalari, asagida (6.3) esitliginde tanimlanan
notasyonlardaki giris (v) ve istenen kalici ¢ikis (d) Ornek degerleri ile verilen
bilinmeyen bir d=f(v) fonksiyonuna, en az hata veren bir HYSA ile yaklasmaya

dayanir.

{(vl,a’l),(vz,cl2 ), ..... ,(vn,dn)} (6.3)

Minimuma diisiirilmeye ¢alisilan hata degeri, gergek ve kalic1 ¢ikislar
arasindaki farkin bir dlgiistidiir. Tiim 6rnek desenler i¢in hesaplanan hata degeri, her
bir desenin hatalarin toplamina esittir. Kalict ¢ikis y(oo),istenen cikis d ile ifade
edilirse; her bir giris i¢in kalic1 ¢ikis ile istenen ¢ikis arasindaki hata, £ ;(w);

=Y =X (@) ~d},)’

P Ty (6.4)
esitliginden hesaplanabilir.

e Yukaridaki tanimlarin 1s1ginda, ikili kararlt durum ¢ikis modunda c¢alistirilan
tam kararli HYSA’nin durum ¢ikislariin egiticili 6grenilmesi, kisitlamali bir
optimizasyon problemi olarak ortaya konabilir. Burada minimuma
indirgenecek desenlerin hatalarinin toplami & (w) toplam hatasidir.

Esitlik (6.4)’ de verilen toplam hata hesabinda kullanilan sabitler atilarak;
gW) =D i, ()i, () =di )= D, v ()= D vy, ()

ki (k,1LiYeD* (k.LiyeD™ (6.5)
seklinde toplam hata terimi yeniden yazilabilir.

Buradaki D" ve D" terimlerini asagidaki gibi tanimlanabilir;
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D ={(k,1,i) | ¥ () = ~d}, =1}

| | (6.6)
D™ ={(k.Li) | i, (@) =~d}, =1}

Hiicrenin kalict durumdaki toplam girisi asagidaki gibi kisaca ifade edilebilir;

i i i r
Yk,l = [ [yk,l]T [uk,l]T I ] (6.7)
(6.7) ile verilen esitlikteki anlik kararli durum ¢ikiglari (y,’;’[) ve hiicre
girisleri (u, );

y/ic,l = [yi—l,l—l (00) + y/i+1,1+1 () y/i—l,l (o0) + J’;;H,z (0) y/if1,1+1 (00) + y/i+1,171 ()
i i i T
Vi () + Y11 () Vi (OO)]

(6.8)

Uy =D+t s s i i ul ] 69)
seklinde ifade edilebilir.

HYSA’da ardisil 6grenmeyi saglayabilmek icin baglanti agirlik vektori w
(bir sonraki adimda sinir c¢ikislarinin hesabinda kullanilacaktir) asagidaki gibi

hesaplanabilir.

w(n+1) = [w(n) —e(n)R[w(n)] ] (6.10)

(6.10) ile verilen esitlikdeki R [w], (6.11) esitliginde tanimlanan 6zellikteki
bir fonksiyondur. Bu fonksiyon, hatalarin toplaminin minimum olmasini saglayan bir
hesaplama igerir ve matematiksel olarak;

R[w(n)] = ( zYki,z (n)— ZYki,l (”)J

(k,1i)eD" (k.l,i)eD™ (6.11)
esitliginden hesaplanabilir.

(6.10) esitligindeki e(n) ise, ¢ogunlukla kiiciik bir say1 olarak secilen 6grenme

oranidir.
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6.3. HYSA Yapisi

Hiicresel yapay sinir aginin yapisi Sekil 6.4° te gosterilmektedir.

Cikrg —¢—> A

u — | Hicres: f(. 3

vin)  —ml Hilcrest
n ol ) e
—
Giriy ——m B
I

Sekil 6.4. Hiicresel yapay sinir agi yapisi
Hiicresel yapay sinir aginin matematiksel ifadeleri su sekildedir:
Xijn+D)=> Ay + > Buj; +1 (6.12)
Yi,j(m)=0.5(|x;;(m)+1| — |xj j(n)—1[) (6.13)

HYSA’ nin tasariminda amag, uygun A, B sablonlarinin (filtrelerinin) ve I bias
degerinin bulunmasidir. Bu amacla gelistirilen algoritma igin Oncelikle ¢ikis

fonksiyonunun tiirevi alinabilir olmas1 gerekmektedir. (6.13) esitliginin agik ifadesi

su sekildedir:
1 x2>1
F(x)=<-1 x <—1 (6.14)
X —1<x<l1

Bu fonksiyonun bolgelere ayrilarak tiirevi alindiginda,

, 0 x<-1 and x2>1
F'(x)= (6.15)
1 -1<x<1

elde edilir. Yukarida ifade edilen standart aktivasyon fonksiyonlar1 (Chua ve Yang

1988-a,b) haricinde HYSA’ nin egitim performansinin artirilabilmesi i¢in Lyapunov

w1
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fonksiyonu (Zhou ve Zhang 2001), trapezoidal fonksiyon (Bilgili ve ark. 2005) vb..

farkl aktivasyon fonksiyonlar1 da kullanilmaktadir.
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7. KOMPLEKS DEGERLI HiBRIT HUCRESEL YAPAY SiNiR AGI

Geriye yayilim algoritmasinin ileri yonlii aglarda kullanimi oldukc¢a yaygindir
ve genelde optimum sonuglar vermektedir. Bu algoritmanin HYSA i¢in 6grenme
algoritmasi olarak kullanilmasi i¢in dinamik yapiya uygun olacak sekilde birtakim
diizenlemelerin yapilmasi zorunludur:

* HYSA yapisinda kullanilan A ve B hiicreleri 3x3, 5x5 gibi kiiciik boyutlarda
oldugundan degisik boyutlardaki goriintlii matrisleri ile matris ¢arpimi
yapilamamaktadir. Bu matrisler arasinda konvoliisyon islemi uygulanmaktadir.
Geriye yayilim algoritmasinin ¢aligmasi, agirlik matrislerinin boyutlariin, giris
goriintlislinlin boyutuna ve gizli katmanda kullanilan néron sayisina bagli olarak
oldukca biiyiik olmasi gibi sebepler ile konvoliisyon ¢arpimi i¢in uygun degildir.

* Egim dislim formiiliinde giris degerleri kullanilmaktadir. HYSA’ nda giris
degerleri ¢ikisla birlikte degistiginden egitim sonucu 1raksamaktadir.

» QGeriye yayilim siirecinde iki farkli yontem uygulanabilmektedir.

1) Agin yapisini perseptron yapisina benzetmek

2) Algoritma icinde HYSA’ nin kendi yapisin1 kullanmak
»  Goriintii isleme amach kullanilan ayrik HYSA’ nin  ¢ikis fonksiyonu siirekli

olmadigindan geriye yayilim algoritmasinin kullanilabilmesi i¢in tiirevi alinabilir

bir fonksiyonun olmasi gerekmektedir.

Yukarida ifade edilen tiim bu kisitlamalarin ortaya koydugu ana problem, HYSA
yapisinda yer alan A, B ve I sablonlarinin giincellenmesidir. Bugiine kadar
giincelleme ic¢in geriye yayilim algoritmasi iizerinde ¢esitli degisiklikler ve
adaptasyonlar yapilmis olsa da, bu c¢alismalar A, B ve [ matrislerinin bulanik
kiimeleme tiyelik fonksiyonu olarak belirlenmesi (Lin ve ark. 2004), genetik
algoritma ile optimize (Ozekes ve ark. 2008) edilmesi vb. yaklasimlar {izerinde
durmuslardir.

Tez calismasinda gergeklestirilen Kompleks Degerli Hibrit Hiicresel Yapay
Sinir Ag1 (KDHHYSA) yapisi, Hiicresel YSA (HYSA) ile Kompleks Degerli YSA
(KDYSA)’ nin birlikte ¢aligtig1 yeni bir danismanli YSA modelidir. Burada amag,
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konvoliisyonu temel alan ve iki boyutlu bir yapiya sahip HYSA’ nin A, B ve [
parametrelerinin giincellenmesi islemini kompleks degerli geriye yayilim algoritmasi
icerisine yerlestirerek, KDYSA’ nin agirliklarimin giincellenmesi ile A, B ve I
parametrelerinin de glincellenmesi ve istenilen c¢ikisa daha dogru bir sekilde
yakinsama saglanmasidir. Boylece On-isleme / Ozellik ¢ikarma isleminden sonra
kompleks degere sahip olabilecek goriintii lizerinde HYSA’ nin basit yapisini ve
KDYSA’ nin islem giiciinii birlestirecek bir yapir Onerilmistir. Gelistirilen
KDHHY SA yapisi, Sekil 7.1” de goriilmektedir.

KDHHYSA algoritmasinin goriintiiler iizerine uygulamasina ge¢ilmeden
once bazi on-islemler gerceklestirilmektedir. Bu on-islemlerin ilki gri olgekli BT
goriintlisliniin ikili-degere (0 ve 1) sahip goriintiiler sekline getirilmesidir. Bdylece
akciger bolgesine dahil olan (ikili sistemde 1) / olmayan (ikili sistemde 0) piksellerin
ayrilacagi segmentasyon iglemi i¢in en uygun On-islem uygulamalarindan birisi
gerceklestirilecektir. Daha sonra piksel degerleri 0 ve 1 ikili sayilarindan olusan
ancak olduk¢a biiyiik boyutlara sahip olan (orijinal goriintii boyutu ile ayni)
goriintiilerin KDDD ile boyutlarinin azaltilmasi iglemleridir. Bu islemlerden sonra
hem boyutu azaltilan hemde kompleks-degerli hale gelen goriinti KDHHYSA’ nin
ilk asamas1 olan KDYSA’ ya siitun vektérleri seklinde sunulmustur. Oncelikle birinci
stitun vektorii, daha sonra ikinci siitun vektorii olmak iizere goriintiiniin tiim
elemanlar stitun vektorleri seklinde KDY SA’ya giris olarak verilmistir.

KDYSA’ da, ilk basta [0,1] araligindan secilen rastgele kompleks sayilar
olarak belirlenen agirliklara uygun olarak bir ¢ikis goriintiisii elde edilir. Elde edilen
bu cikis goriintiisli ile giris goriintiisii, sirastyla A ve B sablonlari ile iki boyutlu
konvoliisyonlarmin gergeklestirilmesi amaci1 ile HYSA’ ya verilir. iki boyutlu
konvoliisyonlarin ardindan I esigi ile de toplanan yeni goriintii matrisi bir aktivasyon
fonksiyonundan gegirilerek c¢ikis elde edilir. Boylece bir iterasyonluk islem
tamamlanmis olur. A, B ve I matrislerinin ilk iterasyon icin degerleri, KDYSA’ da
ilk basta rastgele belirlenen agirlik degerlerinden alimirlar. Elde edilen c¢ikis
goriintlisii istenilen hata degerine yakinsamadiginda (piksel bazinda karsilastirma
yapildiginda c¢ikis ile hedef pikselleri bire bir Ortlismiiyorsa) ya da belirlenen
maksimum iterasyon degerine ulasilmadiginda bir sonraki iterasyona gecilir. Elde

edilen c¢ikis goriintiisii ile hedef goriintiisii arasindaki hata fonksiyonuna uygun
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olarak kompleks degerli geriye yayilim algoritmasi ile KDYSA’ nin agirliklar
giincellenerek yeni bir ¢ikis elde edilir ve bu da bir dnceki iterasyonda oldugu gibi
HYSA’ ya A, B ve I parametreleri ile konvole edilebilmesi i¢in sunulurlar.

HYSA’ nin A, B ve I parametreleri KDYSA’ nin kompleks degerli agirlik
matrisi icerisinden calisilacak bolgeyi maskeleyecek sekilde (akciger bolgesinin
segmentasyonu isleminde tiim BT gorilntiisii diistiniildiiglinde sadece akcigerin
bulundugu kismi igerisine alacak bolge) alinarak kompleks degerli HYSA yeniden
calistirilmis olur. Bir baska deyisle, konvoliisyonda kullanilacak A, B ve I
parametreleri kompleks degerli geriye yayilim algoritmasi ile giincellenmistir. Tiim
bu islemlerden sonra elde edilen sonug¢ goriintiisiiniin  hedef goriintiisiine
yakinsamasina bagli olarak bir sonraki iterasyona gecilir ve islem bu sekilde
stirdiiriiliir.

Akciger Dbolgesinin segmentasyonu isleminde, KDYSA’ nm agirlik
matrisinden sadece akcigere karsilik gelecek bolgesinden A, B ve I parametrelerinin
secilmesinin nedeni su sekilde aciklanabilir: Segmentasyon isleminde goriintii ikili
sisteme gevirilerek degerlendirilmektedir. Yani goriintii sadece 0 (siyah) ve 1 (beyaz)
degerlerinden olugsmaktadir. Akcigerin haricindeki bolgeler siyah, akciger bolgesi ise
beyaz renk ile belirlenmektedir. Agirlik matrislerinin degisimleri incelendiginde,
akciger haricindeki 0 degerine sahip bolgeleri temsil eden agirliklarin sifira oldukca
hizli bir sekilde yaklastigi ve yeni iterasyonlarda biiyiik degisimler gostermedigi
goriilmiistiir. Agirlik matrisinin  akciger bolgesine karsilik gelen kismindaki
degerlerinin iterasyona bagli olarak degisimi rahatlikla gozlenebilmektedir. Yani
agin 1 degerine yakinsamasi iterasyona bagli degisimler (yani gilincellemeler) ile elde
edilebilmektedir. Agirlik matrisinin akciger haricindeki bir bolgeyi kapsayacak
sekilde secilmesi durumunda agirlik katsayilarindaki degisimler ¢ok c¢ok kiigiik
oldugundan ¢ikis goriintiisiinlin iki iterasyon arasindaki degisimi de ¢ok cok kiigiik
olmakta ve hedefe ulasma islemi ya ¢ok uzun siirmekte ya da tamamlanamamaktadir.

Tez c¢alismasinda, BT goriintiilerinde yer alan akciger bolgelerinin
boyutlarinin birbirinden farklt olmasi sebebi ile A, B ve I sablonlarinin seg¢ildigi
matris maskesi, boyutu ne olursa olsun kesinlikle akciger bolgesini kapsayabilmek
amaci ile tlim gorilintli matrisinin yaklasik ortasi olacak sekilde algoritma tarafindan

otomatik olarak seg¢ilmektedir. HYSA’ da aktivasyon fonksiyonu olarak logaritmik
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sigmoid (Esitlik 5.25) kullanilmigtir. KDHHYSA’ ya ait 6grenme algoritmasi akis
semas1 Sekil 7.2’ de yer almaktadir.
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Sekil 7.1. Kompleks degerli hibrit hiicresel YSA
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Girig goriintiisiinii ikili degere sahip olarak kodla ve KDDD ile
goriintliniin boyutunu azalt

\ 4

Baglangic agirliklarini kompleks degerli rastgele
sayilar olarak belirle ve 6grenme islemine basla

\ 4

Girig goriintiisii ve agirliklar kullanarak gizli katman ve ¢ikisg
katmani ¢ikiglarii hesapla

\ 4
N
Cikis gorlintiisiinii elde et
_J
A 4
~
Kompleks degerli agirlik matrisini kullanarak A, B ve I
sablonlarini belirle
_J
v Komp}eks
A Degerli GY
KDYSA’ nin elde ettigi gikis gériintiisiinii ve giris goriintiisinii ﬁfﬁ;ﬁigi‘
sirastyla A ve B ile konvole et agirliklan
-/ giincelle
A 4
~
Konvoliisyon sonuglarini ve I parametresini topla ve aktivasyon A
fonksiyonundan gegir
_J
A 4
~
Yeni ¢ikis goriintiisiinii olustur. Hedef ile yeni ¢ikis goriintiisii
arasindaki farki hesapla
_J
Durdurma Kriterine HAYIR
Ulagildi m?
EVET

Agn Test Islemine Basla

Sekil 7.2. Kompleks degerli hibrit hiicresel YSA’ nin akis semasi



75

8. AKCIiGER KANSERI

Akciger kanseri, 6zellikle gelismis endiistriyel iilkelerde goriilen en oldiiriicii
hastaliklar arasindadir.  Akciger kanserine sebep olan kotii huylu nodiillerin
teshisinde kullanilan  Bilgisayarli Tomografinin (BT), gogls X- 151m1
goriintiilemesinden daha basarili oldugu kanitlanmistir. 2005 verilerine gore son 5
yilda, nodiillerin yerlerinin erken sathada belirlendigi durumlarda, hastalarin hayatta
kalma oranlar1 %14’ ten % 49’ a yiikselmistir. Bununla birlikte, BT, akciger
kanserinin sathalarinin belirlenmesinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Ancak BT ile
nodiillerin tespitinde, diigiik kontrast, nodiil boyutu ve yerlesim degisimleri gibi
zorluklar mevcuttur.

Akciger kanseri problemlerinin erken teshisi ve hastaligin ilerleyisi igin
doktor tahminine yardimci olacak bilgisayar destekli teshis (BDT) sistemleri oldukca
deger kazanmistir. Akciger kanserinin tedavisindeki basari ve hastaligin ilerleyisi
hakkinda uzman tarafindan yorum yapilabilmesi, kiigiik ve yerlesmis nodiillerin
erken teshisine baghdir. BT goriintiilerinde karmasik akciger yapisi, kireglenme,
nodiiliin yogunlugu, sekli, dokusu, cevreleyen yapilar gibi etkenlerin ¢ok sayida
olmasindan dolayi, doktorun teshisine destek olabilmek icin 6zelliklerin sayisal
Olgiimlerinin saglanmas1 gereklidir. Bir BDT sistemi medikal goriintiilerin
degerlendirilmesinde sayisal ve tekrarlanabilir Ol¢limler yapabilme, zamaninda
teshis, verilerin tekrar elde edilmesi, ¢ok sayida hastadan elde edilen verilerin
birbiriyle karsilastirilmast ve uzman yorgunlugundan kaynaklanan hatalarin
azaltilmasi gibi avantajlara sahiptir. Yaygin olarak kullanilan BDT sistemleri, BT
goriintiilerindeki akciger bolgesinin tanimlanmasi (segmentasyonu) ile bu bolgede

yer alan kansere aday nodiillerin bulunmasi ve siiflandirilmasini igermektedir.
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8.1. Akciger Tiimorleri

Akciger tiimorleri (nodiilleri) benign (iyi huylu) ve malign (kotii huylu)

olmak {izere iki ana sinifa ayrilmiglardir.

8.1.1. Benign nodiiller

Tiim akciger nodiillerinin %1.2-2 gibi ¢ok diisiik bir yiizdesini olusturan
benign nodiiller genelde herhangi bir belirti vermezler ve raslantisal olarak
saptanirlar. Yavas bliyliyen bu nodiiller yillarca degismeden kalabilirler. Klinik ve
radyolojik bulgular nodiiliin yerine baglidir.

Cevresel dokulara yerlesimli olanlar belirti vermezler ve gogiis grafisinde
akciger nodiilii olarak gortliirler. Bu lezyonlarda belign-malign ayirimi radyologun
en ¢ok zorlandig1 konulardan birisidir. Diizglin kenar, periyodik izlenim
goriintiilerinde yavas biiylime benign lezyonlarda sik goriilen bir 6zelliktir. Nodiiller
icinde kalsifikasyon olabilir, bunlarin yaygin homojen, merkezi, ince veya patlamis
misir seklinde olmalar1 benignite, merkezi olmamasi veya c¢ok sayida kiiglik
kalsifikasyonlar malignite olarak yorumlanur.

BT incelenmesinde nodiil i¢inde yag yogunlugu degerlerinin saptanmasi yag
nodiiliinii (yag dokusunun bulundugu yerde biiyiimesi ile olusan zararsiz nodiil
yapis1) diisiindiiriir. Diger taraftan kontrastli dinamik c¢alismada lezyonun 20 HU
(Hounsfield Unit)’ nun altinda kontrastlanma gostermesi benignite lehinedir. Bu
degerin lizerindeki kontrastlanmalar ¢ogunlukla malign nodiillerde goriilmektedir.
Yukarida sayilan bulgulara karsin akciger kanserinin yiliksek 6liim oranina sahip
olmas1 nedeniyle lezyonun mutlaka histopatolojik tanisina ulasmak gerektigi bugiin

yaygin olarak kabul edilen bir goriistiir (Osma 2000).
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8.1.2. Malign nodiiller

Akciger kanseri en sik goriilen kanser tiiriidiir ve hizli seyirli olup 6lim
nedenleri arasinda 2. siradadir. Erken tani alip cerrahi operasyon ve diger tedavi
yontemleri uygulananlar da bile 5 yillik yasam sanst % 40’ 1n altindadir. Goriilme
siklig1 giderek artmakta olup A.B.D’ de kadinlarda 1988 yilinda meme kanserini
gecerek 1. siraya gelmistir. Tiirkiye’ de Olim nedenleri arasinda kalp-damar
hastaliklarindan sonra 2. sirada yer alir. Akciger kanseri Onlenebilir tek kanser
tirtidiir. Clinkii olgularin ~ %80-90 kadar1 dogrudan sigara i¢imi ile ilgilidir. Diger
risk faktorleri, yas (en sik 50-70 yaslar1 arasinda goriiliir), irk (zenci irkta daha sik
gorliliir), asbestle temas, radyasyon, gecirilmis akciger hastaliklari, A, E, C
vitaminlerinin ve selenyum gibi anti-kanserojen oldugu bilinen maddelerin yetersiz
alinmasi ve genetik yatkinlik olarak siralanabilir (Osma 2000).

Histapatolojik olarak akciger kanserlerinin siniflanmasi asagidaki sekilde
yapilabilir (Osma 2000):

1- Skuamoz hiicreli karsinom

2- Kiigiik hiicreli karsinom

3- Adenokarsinom

4- Biiyiik hiicreli karsinom

5- Adenoskuaméz hiicreli karsinom

6- Karsinoid

7- Brons bez karsinomlari

8- Diger

Akciger kanserlerinin % 90-95’ ini ilk dort tip olusturur. Bu kanser tiplerinin

en ¢ok merkezi sinir sistemi, lenf bezleri ve iskelet sistemine yayildig: goriilmiistiir.

8.2. Akciger Nodiillerinin Goriintiilenmesi

Bilgisayarli tomografi, kesit yontemine dayali radyolojik inceleme
yontemlerinden akcigerde en yaygin kullanilanidir. Cesitli ortamlarin X 1511
gecirgenliginin farkli olmasi sebebiyle bir kesit i¢indeki tiim yapilardan maksimum

bilgi almak miimkiindiir. Kitlesel lezyonlarin veya bu lezyonlar taklit eden 151k
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gecirmeyen yapilarin ve akciger duvarina yerlesmis lezyonlarin tespit edilmesi,
lezyonlarin damarlar ile iligkilerinin ortaya cikartilmasi gibi genis bir yelpazede
basari ile kullanilmaktadir. Cihazlardaki teknolojik gelismeler 6n taniya gore degisik
inceleme segenekleri sunmaktadir. Bilgisayarli tomografi goriintiileme temelde iic alt
baslikta incelenebilir (Osma 2000). Bunlar; konvansiyonel BT, yiiksek ¢oziintirliiklii
BT ve spiral BT’ dir.

8.2.1. Konvansiyonel BT

Genelde 10 mm kesit kalinligr ile goglis bolgesinin taranmasi yontemidir.
Nefes tutma iyi ayarlanabilirse akcigerin goriintiillenemeyen hi¢ bir yeri
kalmamaktadir. Spesifik bir 6n tan1 veya lokalizasyon belirtilmeyen patolojilerde
tercih edilen yontemdir.

Konvansiyonel BT giiniimiizde igne biyopsilerinde rehber olarak sik
kullanilan, emniyetli bir yontemdir. Lezyona en uygun yerden yaklasilacak sekilde
hastaya pozisyon verildikten sonra alinan kesitte en kisa lezyon-cilt uzaklig dl¢iiliir
ve ince igne ile lezyona girilir. Onemli olan patolojiye en az akciger dokusu

katederek ulagsmak ve doku 6liimii (nekroz) olmayan boliimden 6rnek alabilmektir.

8.2.2. Yiiksek ¢oziiniirliiklii BT

1-3 mm kalinliginda alinan kesitler ile yapilan BT tetkikidir. Bu yontemle
akciger dokusundan ¢ok iyi detaylar alabilmek miimkiin olmaktadir. Nodiillerin
kenar oOzelliklerinin ve c¢evre iliskilerinin gdsterilmesinde, kalsiyum ve yag

igeriklerinin saptanmasinda konvansiyonel BT’ lerden daha iistiindiirler.

8.2.3. Spiral BT

Spiral tarama ile bir hacimden bilgi toplama yontemidir. Sistem, X 15181
kaynagi ile dedektorler devamli donerken hasta masasmnin devamli ileri dogru
hareketine dayanir. Bu durum hastanin tek diizlemde degil spiral sekilde taranmasi

sonucunu ortaya cikarir. Neticede tek nefes tutabilme siiresi icinde istenilen
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hacimden spiral projeksiyonda devamli bilgi depolanmas1 miimkiin olur. Goriintiiler
istenilen kesit kalinlig1 ve kesit aralig1 ile sonradan olusturulur. Gergek goriintliyii

elde edebilmek i¢in spiral verilerin birlestirilmesine ihtiyac vardir.

8.3. Akciger Nodiillerine Biyopsi Uygulamasi

Nodiillerin tanist ve tedavisi amaciyla goriintiileme yOntemlerinin
klavuzlugunda kullanilan girisimsel teknikler, viicudun diger boliimlerinde oldugu
gibi gogiis bolgesinde de glinlimiizde basari ile uygulanmaktadir. Bu islemlerden en
basit olan1 akciger nodiilliniin igne ile aspirasyon (emme) biyopsisidir. Son yillarda
goriintiileme yontemlerindeki gelismelere paralel olarak bu alandaki uygulamalarin
sayisinda da onemli oranda artis goriilmektedir. Ornegin BT’ deki gelismeler ile
birlikte, pek ¢ok girisimsel yontem akciger nodiillerinin tan1 ve tedavisi amaciyla bu

alanda kullanilmaya baslanmistir. Igne biyopsisi ile malign nodiillerde % 95 oraninda

tan1 alinabilmekte iken, benign nodiillerde bu oran % 70’ lere kadar diigmektedir.

Sekil 8.1 26 no.lu hasta icin BT klavuzlugunda igne biyopsisi gériintiisii
(a)-(b)-(c)’ de yer alan beyaz renkli oklar biyopsi ignesinin akciger bolgesine girigini ve

nodiil icerisinden par¢a alisina isaret etmektedir.
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9. AKCIGER NODULLERININ SINIFLANDIRILMASI ICIN
GELISTIRILEN YAPILAR VE UYGULAMALARI

Akciger kanseri, diinya tlizerindeki en ciddi saglik problemlerinden birisidir.
2004 y1l1 i¢in yeni teshis edilmis akciger kanseri sayis1 173700, beklenen 6liim say1s1
ise 164400 olarak rapor edilmistir (Spira ve ark. 2004). Fidaner ve ark. tarafindan
2001 yilinda yapilan ¢aligma sonuglar1 akciger kanserinin erkekler arasinda % 38.6
ile biitiin kanser tiirleri arasinda birinci sirada oldugu; kadinlar arasinda ise % 5.2 ile
onbirinci sirada oldugunu belirlemistir. Edis ve Karlikaya’ nin 2007 yilinda
yayinladiklar1 ¢aligmanin sonuglari ise akciger kanserinin Tiirkiye’ deki maliyetini
ortaya koymustur. Ortalama sag kalim siiresi 6.8 ay olarak belirlenirken, hasta basina
ortalama maliyetin 5480 Amerikan dolar1 ve her bir yasam yil1 i¢in tibbi maliyeti
ortalama 18058 Amerkan dolar1 oldugu ifade edilmistir. Akciger kanserinin, diger
kanser tiirleri arasindaki goriilme sikliginin olduk¢a fazla oldugu ve hastaligin
maliyeti diisiiniildigiinde, gerek hastaligin teshisinde gerekse hastaligin tedavi
asamasinda uzman doktora ve/veya biyopsi uzmanina karar verme agsamasinda destek
olabilecek akilli sistemlere ihtiya¢ duyuldugu agiktir.

Gergeklestirilen tez calismasinda, akciger kanserinin teshisine ve
yorumlanmasina yardimci olabilmek amaci ile akciger bolgesinin segmentasyonunu
ve akcigerde bulunan nodiillerin smiflandirilmasini  saglayan yeni sistemler
gelistirilmistir. Ozellikle akciger nodiillerinin smiflandirilmasi asamasinda, benign-
malign aymrminda radyologlarin olduk¢a zorlandigi ve igne ile gergeklestirilen
biyopside bile malign nodiillerin %95 oraninda taninmasina karsilik benign
nodiillerin ancak % 70 oraninda taniniyor olmasi Onerilen akilli karar destek

sisteminin gerekliligini ortaya koymaktadir.
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9.1. Tez Calismasinda Kullamilan BT Goriintiileri

Tez calismasinda, Baskent Universitesi Konya Uygulama ve Arastirma
Hastanesi Radyoloji Boliimiinden alinan 32 adet BT goriintiisii kullanilmistir
(Goriintiilerin alinmast i¢in kullanilan Siemens MX-8000 BT cihazina ait resim,
ekler boliimiinde yer almaktadir ). Goriintii koleksiyonu, uzman radyolog doktorun
gbzetimi altinda her bir goriintii kesiti tek tek incelenerek, nodiiliin bulundugu BT
kesitinin kaydedilmesi ile olusturulmustur. Kaydedilen bu goriintiilere ait biyopsi
sonuglar1 kullanilarak da goriintiilerin dogru bir sekilde etiketlenmesi (benign veya
malign) saglanmstir.

Elde edilen bu etiketlenmis veri tabaninda yer alan 32 goriintiiniin 10 tanesi
iyl huylu nodiil, 22 tanesi ise kotii huylu nodiil icermektedir. Goriintiileri alinan
hastalarin 6 tanesi kadin (2 tanesi iyi huylu nodiil, 4 tanesi kotii huylu nodiil
tagimaktadir); 26 tanesi ise erkektir (8 tanesi iyi huylu nodiil, 18 tanesi kotii huylu
nodiil tasimaktadir). Hastalarin yag dagilimlar1 52 ile 77 arasinda degismektedir. Yas
ortalamasi 64’ tiir. Hastalara ait BT goriintiilerinde yer alan nodiillerin en kii¢tigliniin
cap1 15 mm, en biiyligiiniin ¢ap1 ise 130 mm’ dir. Ortalama nodiil ¢ap1 ise 41.28 mm’
dir. Goriintiiler say1sal ortamda 752x752 pikselden ve gri seviyeden olugsmaktadir.

Tez ¢aligmasinda kullanilan goriintiilere ait detayli bilgiler Cizelge 9.1° de
verilmistir. Tlk on sirada yer alan gériintiiler benign, daha sonraki 22 goriintii ise
malign nodiil igermektedir. Gorilintii veri tabani igerisiden rastgele secilmis benign ve
malign nodiiller igeren BT goriintiileri, sirastyla Sekil 9.1 ve Sekil 9.2° de yer

almaktadir.
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@
Sekil 9.1 Benign nodiiller iceren BT gériintiileri (a) I nolu hastaya ait goriintii (b) 3 nolu hastaya ait

goriintii (c) 7 nolu hastaya ait gériintii (b) 8 nolu hastaya ait goriintii

@

Sekil 9.2 Malign nodiiller iceren BT gériintiileri (a) 11 nolu hastaya ait goriintii (b) 22 nolu hastaya

ait goriintii (c) 26 nolu hastaya ait gériintii (b) 28 nolu hastaya ait goriintii
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Cizelge 9.1. Tezde kullanilan BT goriintiilere ait ozellikler

Goriintii . Nodil .
No Cinsiyet Yas Cap1 Patoloji Bulgusu
(mm)
1 E 54 100 LEIOMYOM
2 E 78 29 ANTRAKOZIS
3 E 64 18 FIBROZIS ANTRAKOZIS
4 K 61 15 GRANULAMATOZ INFLAMASON
5 E 68 29 SOLITER FIBROZ NODUL
6 E 65 20 MIGZOID KARAKTERLI BENING LEZYON
7 K 64 16 GRANULAMATOZ INFLAMASON
8 E 60 27 BENING
9 E 57 35 FIBROZIS INFLAMASYON
10 E 65 16 ANTRAKOZIS
11 E 52 130 KUCUK HUCRELI KARSINOM
12 E 53 33 ADENOKARSINOM
13 E 58 28 KUCUK HUCRELI OLMAYAN KARSINOM
14 E 67 67 ADENOKARSINOM
15 K 75 50 BUYUK HUCRELI KARSINOM
16 K 69 40 ADENOKARSINOM
17 K 55 70 SKUAMOZ HUCRELI KARSINOM
18 E 56 34 MEZETELYOMA
19 E 77 26 ADENOKARSINOM
20 E 63 55 KUCUK HUCRELI OLMAYAN KARSINOM
21 E 66 19 ADENOKARSINOM
22 E 68 35 SKUAMOZ HUCRELI KARSINOM
23 E 52 16 KUCUK HUCRELI KARSINOM
24 E 62 45 SKUAMOZ HUCRELI KARSINOM
25 E 69 76 KUCUK HUCRELI KARSINOM
26 E 66 70 ADENOKARSINOM
27 E 67 34 KUCUK HUCRELI KARSINOM
28 E 76 36 ADENOKARSINOM
29 E 63 41 MALIGNITE
30 E 73 31 ADENOKARSINOM
31 K 60 36 ADENOKARSINOM
32 E 64 44 KUCUK HUCRELI KARSINOM

9.2. Uygulama Sonuclarinin Degerlendirilmesinde Kullanilan Performans

Kriterleri

9.2.1. Segmentasyon sonuclarinin degerlendirilmesi

Segmentasyon sonuglarinin degerlendirilmesinde goriintiiniin tiim pikselleri

gbz Oniine alindiginda, bunlara karsilik gelen kac¢ tane pikselin dogru olarak

tanindiginin orani hesaplanmistir. Tez ¢alismasinda kullanilan dogruluk ifadesinin

matematiksel agiklamasi Esitlik (9.1) ile agiklanmustir.
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Dogru Swniflanan Piksel Sayist

Dogruluk = % 9.1

Gorintiideki Toplam Piksel Sayist

9.2.2 Smflama sonuglari i¢in egitim ve test hatasi

YSA kullanilarak gergeklestirilen siniflama uygulamalarinda dogru olarak
siniflandirilan Oriintlilerin veri setinde bulunan toplam Oriintiilere oran1 énemli bir
degerlendirme kriteri olmakla beraber, YSA c¢ikis1 ile hedef arasindaki hatanin
sayisal olarak ifade edilmesi de siniflayict performansinin bir biitiin olarak
degerlendirilmesi anlaminda oldukga énemlidir.

Cizelgelerde yer alan egitim ve test hatalar1 asagida yer alan (9.2) esitligine
gore hesaplanmistir:

k
2 |0 a()

Egitim ve Test Hatas1 (%) = ’:1—* *100 (9.2)
m*n

Burada (i) istenilen ¢ikis, a(i) ise YSA’ nin ¢ikisidir. £ egitim ve test verisindeki
orneklerin sayisi,, m ise egitim ve test verisindeki set sayisidir. n, egitim ve test

prosediirii icin YSA’ nin ¢ikis sayisidir (Ozbay ve ark. 2006).
9.2.3. Siiflayici performanslarinin degerlendirilmesi

Biyomedikal bilgi sistemleri tizerine uygulanan YSA algoritmalari, asagida

yer alan Ol¢iimler kullanilarak degerlendirilirler (Kohavi ve Provost 1998):

Dogru Porzitif (DP): Uzman tarafindan hasta (malign) olarak etiketlenmis bir verinin

Y SA tarafindan hasta (malign) olarak siniflandirilmasi

Dogru Negatif (DN): Uzman tarafindan saglikli (benign) olarak etiketlenmis bir

verinin Y SA tarafindan saglikli (benign) olarak simiflandiriimasi

Yanhs Pozitif (YP): Uzman tarafindan saglikli (benign) olarak etiketlenmis bir

verinin YSA tarafindan hasta (malign) olarak siniflandirilmast
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Yanhis Negatif (YN): Uzman tarafindan hasta (malign) olarak etiketlenmis bir verinin

Y SA tarafindan saglikli (benign) olarak siniflandirilmasi

Bu dl¢limlerden faydalanilarak siniflayici sonuglari ve verilerin etiketlerine uygun

olarak gercek siniflarmin yer aldigi genel gosterim karmagsikitk matrisi (Kohavi ve

Provost 1998) ile ifade edilebilmektedir. Karmasiklik matrisi gdsterimi Cizelge 9.2°

de yer almaktadir:

Cizelge 9.2 Smiflayicilar icin karmasikitk matrisi

Siniflayicinin Sonucu
Verilerin Gergek Sinifi
Pozitif (Malign) Negatif (Benign)
Pozitif (Malignn) Etiketli
) DP YP
Veri
Negatif (Benign) Etiketli
gatt( g ) YN DN
Veri

Siniflayicilarin, smiflama performanslar1 ise DP, DN, YP ve YN kriterlerini

kullanarak formiilize edilen duyarhilik, belirlilik, ortalama belirleme oram1 ve

dogruluk kavramlari ile degerlendirilirler (Sengiir 2006). Bu kavramlar:

Duyarlilik : Siniflayicinin hastaligi belirleyebilme oranidir.

DP

Duyarlihk = ———— 9.3
Y DP+YN ©3)

Belirlilik : Smiflayicinin saglikliy1 belirleyebilme oranidir.

Belirlilik = _bN (9.4)

DN +YP

Ortalama Belirleme Orani : Duyarlilik ve belirliligin ortalamasidir.

Ortalama Belirleme Orani = (Duyarlilik+Belirlilik) / 2 9.5)
Dogruluk : Testin hasta ve saglikliy1 toplam belirleme oranidir.

Dogruluk= — 2L+ DN (9.6)

DP+YP+YN + DN
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Yukarida verilen kriterlere ek olarak pozitif tahmin degeri ve negatif tahmin degeri

kriterleri de siniflayici performansini degerlendirebilmek amaci ile kullanilmaktadir.

Pozitif Tahmin Testi : Pozitif testte bir kisinin hasta olma olasilig1

Pozitif Tahmin Testi = _br 9.7)

DP+YP
Negatif Tahmin Testi : Negatif testte bir kisinin saglikli olma olasiligi

Negatif Tahmin Testi = _DN (9.8)
DN +YN

9.3. Akciger Bolgesinin Segmentasyonu

Bilgisayar destekli teshis sistemleri kullanilarak gercgeklestirilen nodiil
tespitindeki ilk ve en 6nemli adim akciger bolgesinin segmentasyonunun dogru bir
sekilde gergeklestirilmesidir. Segmentasyon, BT goriintiisiinde akciger ile birlikte yer
alan diger organlarin, yapilarin veya ¢ekim sirasinda olusan bozulmalarin ortadan
kaldirilabilmesi igin, goriintiiden sadece akciger bdolgesinin segilmesi islemidir.
Segmentasyon isleminin yapilmamasi ya da basarisiz olmasi, incelenen goriintii
tizerindeki bir ¢ok gereksiz detaymn isleme katilmasi ile gercekte nodiil olmayan
olusumlarin da nodiil olarak algilanmasini saglayarak, nodiil belirleme isleminin
dogruluktan uzaklagsmasina neden olur.

Tez c¢alismas1 kapsaminda, akciger bdlgesinin segmentasyonu igin
kompleks degerli dalgacik doniisiimiinii ve kompleks degerli hibrit hiicresel yapay
sinir agini igeren yeni bir yap1 onerilmistir. Bu yapi ile ilk kez kompleks-degerli bir
YSA  modelinin  biyomedikal  goriinti =~ segmentasyonunda  kullanimi
gerceklestirilmistir.

Gorilintli igleme uygulamalarinda karsilasilan en biiyiik giicliiklerden biri,
goriintli boyutunun (ya da goriintliyli ifade eden matris boyutunun) biiytikliigiidiir.
Goriintii boyutlarinin biiyiikligli, hem islem kabiliyetini azaltmakta hem de islem
siiresini oldukea arttirmaktadir. Ozellikle YSA ile birlestirilen uygulamalarda biiyiik
boyutlu matrisler ile islem yapmak, YSA modelinde secilen katman sayilarina ve bu

katmanlarda yer alan ndronlarin sayilarina bagl olarak islem yiikiinii artirmakta ve
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hedeflenen sonuca yakinsamayi zorlastirmaktadir. Bu problemi ortadan
kaldirabilmek ve matris boyutlarini kiigiiltebilmek amaci ile o6zellik ¢ikartma
metotlarina siklikla basvurulmaktadir. Bu metotlar arasinda en ¢ok kullanilan
dalgacik doniisiimiidiir. Dalgacik doniistimleri sinyal isleme uygulamalarinda 6zellik
cikarma elemani olarak oldukca basarili olurken, Boliim-4’ te de anlatildigi gibi,
goriintii isleme uygulamalarinda giris degisimlerine karsi duyarsizlik, yon bilgisinde
eksiklik ve faz bilgisinin kaybedilmesi gibi iic temel dezavantaja sahiptir. Bu
dezavantajlar1 ortadan kaldirabilmek amaci ile Kingsbury tarafindan IA-KDD(K)
(tezin bundan sonraki kisminda kisaca KDDD olarak ifade edilecektir) ortaya atilmis
ve gorlintii isleme uygulamalarinda kullanilmaya baslanmistir.

Bu tez calismasinda 752x752° lik boyuta sahip olan goriintii matrisleri,
sahip olduklar1 gri 6lgekli goriintiiden ikili 6lgekli goriintiiye doniistiiriildiikten sonra,
KDDD kullanilarak 4 farkli seviyeye ayristirilmiglardir. Goriintii matrislerinin
boyutlar1 birinci seviye (S1) i¢in 376x376, ikinci seviye (S2) i¢in 188x188, iiclincii
seviye (S3) icin 94x94 ve dordiincii seviye (S4) icin de 47x47 olarak elde edilmistir.
KDDD’ den gegcirildikten sonra boyutu azaltilan ve uygulanan doniisiimiin dogasi
geregi kompleks hale gelen yeni Ozellik matrisleri (goriintiileri) KDHHYSA
kullanilarak segmente edilmislerdir. KDYSA, yapis1 geregi kompleks sayilari
(herhangi bir 6n-islem olmaksizin) dogal olarak isleyebilen bir YSA modelidir.
HYSA ise matrisel islemlere izin veren iki boyutlu yapist ve konvoliisyonu temel
alan kolay islem ozellikleri gibi avantajlara sahiptir ve bu sebeple goriintii isleme
alaninda siklikla kullanilmaktadir. Bu iki YSA modeli, hibrit bir yap1 icerisinde
degerlendirilmiglerdir. Elde edilen c¢ikig goriintiisiinii yeniden orijinal haline
getirebilmek amaci ile ters-KDDD alinmis ve giris goriintiisii ile ayn1 boyutlara sahip
cikis goriintiisti elde edilmigtir. KDHHYSA’ nin A, B ve I parametreleri kompleks
degerli geriye yayilim algoritmasi kullanilarak giincellenmistir. Bu giincellemeye
uygun olarak, elde edilen parametrelerde kompleks degerlidir. Tez ¢aligmasinda
kullanilan A ve B parametreleri, literatiirde siklikla kullanildigr gibi 3x3’ lik
matrisler olarak seg¢ilmislerdir. I parametresinin boyutu ise 1x1’ dir.

Segmentasyon i¢in Onerilen yapiya ait blok diyagrami Sekil 9.3 te

verilmistir.
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Akciger BT
Goriintlisi ~
Orijinal BT (ikili Olgekli
Gériintiisiiniin Boyutu*™ =~ ] Gériintiiye
752x752 Dontistiiriilmiis)
Ozellik Vektorlerinin v > Ozellik Cikarma
Boyutlari Blogu
S1i¢in 376x376 & — _ |
S2 i¢in 188x188 KDDD
S3 i¢in 94x94
S4 i¢in 47x47
A\ 4 \
KDHHYSA
\ 4
Ters KDDD Segmentasyon
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Segmente Edilmis I
Gériintiiniin Boyutu 4~~~ Segmen}e“Ed}h.l.ns
750%752 BT Goriintiisii )

Sekil 9.3 Segmentasyon icin onerilen yapinin blok gosterimi

9.3.1 KDDD ve KDHHYSA ile gerceklestirilen segmentasyon sonuglari

Segmentasyon islemi i¢in akciger BT goriintiisine KDDD uygulanarak
goriintli matrisinin boyutlart diisiiriilmiis ve KDHHYSA’ ya verilmistir. Danigmanli
bir yapt olan KDHHYSA’ nm egitimi islemi i¢in segmentasyon sonucunda
ulagilmas1 hedeflenen goriintiiler de verilmistir. Bu hedef goriintiileri, giris goriintii
setinde yer alan her bir akciger goriintiisiiniin tek tek sinirlarinin belirlenmesi ve ikili
Olgekte kodlanmasi ile olusturulmustur. Gizli diigiim sayisi ile 0grenme orani
degistirilerek en iyi sonucu elde edebilecek optimum yap1 belirlenmis ve bu optimum
yapi ile test islemine gecilmistir. Sekil 9.4; KDHHYSA’ ya hedef olarak sunulan ve

segmente edilmis akciger bolgesini temsil eden 6rnek goriintiileri icermektedir.
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Sekil9.4 KDHHYSA’ ya segmente edilmesi icin sunulan girig gortintiileri (a-c-e-g) ve bunlara
karsilik gelen hedef goriintiileri (b-d-f-h)

Segmentasyon sonuglar1 Cizelge 9.3-9.6° da detayli olarak yer almaktadir. Cizelge
9.3, Cizelge 9.4, Cizelge 9.5 ve Cizelge 9.6 sirasiyla birinci seviye KDDD-
KDHHYSA (S1-KDHHYSA), ikinci seviye KDDD-KDHHYSA (S2-KDHHYSA),
ticiincii seviye KDDD-KDHHYSA (S3-KDHHYSA) ve dordiincii seviye KDDD-
KDHHYSA (S4-KDHHYSA) icin elde edilen segmentasyon sonuglarimi
gostermektedir. Biitiin islemler i¢in maksimum iterasyon sayist 20 olarak
belirlenmistir. teratif islemlerin gergeklestirildigi bilgisayar 3.0 GHZ’ lik bir
islemciye ve 3 GB RAM’ ¢ sahiptir.
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SI-KDHHYSA i¢in en iyi sonuglar 0.1 6grenme orani ve 10 gizli diiglim
i¢cin olusan optimum ag yapisi ile elde edilmistir. Cizelge 9.3’ ten de goriilebilecegi
gibi toplam 565504 (752x752) piksellik hedef goriintiisii ile elde edilen sonug
goriintlisli piksel piksel karsilagtirilmig ve ortalama 564017 pikselin dogru olarak
tanindig1 gorilmiistiir. Piksel bazinda gerceklestirilen tanima isleminde asagidaki

algoritma calistirilmistir:

Hedef goriintilideki her bir pikselin degeri Py,
Elde edilen gériintiideki her bir pikselin dederi Ps
Stitun Sayisi: siut, Satir Sayisi: sat
stut=1:752
sat=1:752
Eder Py (sat,siit) - Ps (sat,siit) = 0 ise
Dogru siniflanan piksellerin sayisini bir arttir
Degilse

Yanlis siniflanan piksellerin sayisini bir arttir

Dogru olarak taninan piksellerin toplam piksel sayisina orami diistiniildiigiinde ise
ortalama dogrulugun % 99.7371 olarak elde edildigi goriilmektedir. Her bir akciger
BT goriintiisiiniin bu dogruluk ile segmente edilebilmesi i¢in gegen siirenin ortalama
232 saniye oldugu belirlenmistir. iterasyon sonunda S1-KDHHYSA i¢in elde edilen
A, B ve I parametreleri asagidaki sekildedir:

[0.2106 +2.2408i 9.3634 +2.0925i 9.2106 + 2.2408i
A=19.3634+2.09251 9.3732+2.08751 9.3634 +2.09251
19.2106 +2.24081  9.3634 +2.09251 9.2106 + 2.2408i

93550 +2.0467i  -0.0110-0.0022i 9.3550 + 2.0467i
B=|-0.0110-0.00221 9.3731+2.08781 -0.0110-0.00221 (9.9)
1 9.3550 +2.04671  -0.0110 - 0.00221  9.3550 + 2.04671

1=[9.3938 +2.0720i]




Cizelge 9.3 SI-KDHHYSA ile gerceklestirilen segmentasyon sonuglar

91

Ornek Dogru Yanhs Dogruluk Siire

Numarasi Slnlﬂanan Slnlﬂanan (%) (saniye)
Piksel Sayis1 Piksel Sayis1

N1 564040 1464 99.7411 215.3256
N2 564172 1332 99.7645 212.9129
N3 564042 1462 99.7415 220.7148
N4 564119 1385 99.7551 263.0837
N5 564178 1326 99.7655 265.3181
N6 563906 1598 99.7174 264.5059
N7 564136 1368 99.7581 261.9278
N8 563829 1675 99.7038 264.9748
N9 564192 1312 99.7680 265.0136
N10 564449 1055 99.8134 220.8364
H1 563827 1677 99.7035 212.1877
H2 563978 1526 99.7302 212.2433
H3 564079 1425 99.7480 212.2304
H4 563836 1668 99.7050 210.0329
H5 564234 1270 99.7754 263.3644
H6 564278 1226 99.7832 264.0565
H7 564043 1461 99.7416 262.7487
H8 563996 1508 99.7333 264.6121
H9 564171 1333 99.7643 262.9199
H10 563725 1779 99.6854 260.6978
Hl1l 563732 1772 99.6867 212.8905
HI12 564069 1435 99.7462 212.0974
HI13 563924 1580 99.7206 214.2817
H14 564014 1490 99.7365 213.0144
H15 563757 1747 99.6911 214.4817
Hl16 564309 1195 99.7887 211.5229
H17 563964 1540 99.7277 213.3588
H18 564080 1424 99.7482 212.1243
H19 563746 1758 99.6891 213.2460
H20 563853 1651 99.7080 213.8963
H21 563880 1624 99.7128 213.7767
H22 564000 1504 99.7340 212.6941
ORTALAMA 564017 1487 99.7371 232.4091

Ikinci seviye (S2) KDDD igin 188x188° lik boyuta indirgenen BT goriintiilerinin
segmentasyonunda elde edilen sonuglar Cizelge 9.4’ te verilmistir. S2-KDHHYSA
icin elde edilen optimum yap1 2 gizli diiglim ve 0.00001 6grenme oranina sahiptir.
Bu yap1 ile elde edilen ortalama dogruluk yaklasik olarak % 99.71 ile Sl1-
KDHHYSA yapisindan % 0.02° lik bir farkla kotii olarak goziikmesine ragmen her
bir BT goriintiisii i¢in harcanan segmentasyon zamanindaki yaklagik % 65 lik

iyilestirme olduk¢a 6nemlidir.



Cizelge 9.4 S2-KDHHYSA ile gerceklestirilen segmentasyon sonuglar
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Dogru

Yanlis

Ornek Dogruluk Siire
Numarasi Slnlﬂanan Slnlﬂanan (%) (saniye)
Piksel Sayisi Piksel Sayis1

N1 563541 1963 99.6529 83.0721
N2 563955 1549 99.7261 83.5164
N3 563874 1630 99.7118 83.6576
N4 563942 1562 99.7238 70.1320
N5 564039 1465 99.7409 82.8927
N6 563700 1804 99.6810 85.7426
N7 563927 1577 99.7211 82.6857
N8 563641 1863 99.6706 82.6503
N9 564070 1434 99.7464 82.7470
N10 564405 1099 99.8057 80.9976
H1 563633 1871 99.6691 82.9659
H2 563838 1666 99.7054 83.6257
H3 563897 1607 99.7158 83.2197
H4 563678 1826 99.6771 86.1657
H5 564122 1382 99.7556 82.8474
H6 564185 1319 99.7668 82.7668
H7 563887 1617 99.7141 83.3288
H8 563905 1599 99.7172 82.9014
H9 564032 1472 99.7397 77.5411
H10 563588 1916 99.6612 82.4276
Hl1l 563596 1908 99.6626 78.0101
HI12 563920 1584 99.7199 82.4242
H13 563749 1755 99.6897 82.9218
H14 563886 1618 99.7139 67.0411
H15 563593 1911 99.6621 83.4817
Hl16 564202 1302 99.7698 60.6080
H17 563766 1738 99.6927 82.8371
H18 563947 1557 99.7247 84.0247
H19 563543 1961 99.6532 66.6503
H20 563665 1839 99.6748 73.9707
H21 563682 1822 99.6778 84.1142
H22 563895 1609 99.7155 83.2762
ORTALAMA 563853 1651 99.7080 80.4764

Iterasyon sonunda S2-KDHHYSA i¢in elde edilen A, B ve I parametreleri asagida

verilmigtir:




-0.4868 - 0.2258i
A=| 1.6039 -0.2475i
| -0.4868 - 0.2258i

71.0776 + 0.1951i
B=| 1.3041 - 0.2574i
|1.0776 +0.1951i

1=[0.6924 +2.6640i]

1.6039 - 0.24751
-0.6479 + 0.1827i
1.6039 - 0.24751
1.3041 - 0.25741
-0.0703 - 0.37801
1.3041 - 0.25741

-0.4868 - 0.22581

1.6039 - 0.24751
-0.4868 - 0.22581

1.0776 + 0.19511
1.3041 - 0.25741
1.0776 + 0.1951i
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(9.10)

Uciincii seviye (S3) ve dérdiincii seviye (S4) KDDD ile elde edilen yapilar igin

bulunan optimum ag yapilar1 S2-KDHHYSA ile aynidir. Cizelge 9.5 ve Cizelge 9.6,
sirastyla, S3-KDHHYSA ve S4-KDHHYSA kullanilarak elde edilen segmentasyon

sonuclarint igermektedir.

parametre degerleri asagida yer almaktadir:

[0.2273 - 0.6214i
A=1-0.4264 +0.6152i
| 0.2273 - 0.6214i

[ 0.8567 - 1.0295i
B=|-1.1985 - 0.8261i
| 0.8567 - 1.0295i

[ =[-0.7255 + 0.0984i]

S4-KDHHY SA i¢in iterasyon sonunda elde edilen parametre degerleri ise:

[-0.4630 + 0.9666i
A=| 0.7323 + 0.5668i
| -0.4630 + 0.9666i

[0.1110 - 1.2466i
B=[0.1144 - 1.6917i
10.1110 - 1.2466i

[ =[-0.1357 - 0.8839i]

seklindedir.

-0.4264 + 0.6152i
-0.7104 + 0.85971
-0.4264 + 0.6152i1

-1.1985 - 0.82611
0.6420 + 1.0659i
-1.1985 - 0.82611

0.7323 + 0.5668i
-2.4222 + 0.39441
0.7323 + 0.5668i

0.2273 - 0.62141
-0.4264 + 0.6152i1
0.2273 - 0.62141

0.8567 - 1.02951
-1.1985 - 0.82611
0.8567 - 1.02951

-0.4630 + 0.9666i1
0.7323 + 0.5668i
-0.4630 + 0.9666i1

0.1144-1.69171 0.1110 - 1.24661
0.0173-0.10411 0.1144 -1.69171
0.1144-1.69171 0.1110 - 1.24661

S3-KDHHYSA icin iterasyon sonunda elde edilen

9.11)

(9.12)
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Segmentasyon i¢in Onerilen dort yapr ile elde edilen sonuglar
incelendiginde en diisiik tanima oranimmin % 99.6637 ile S4-KDHHYSA’ ya ait
oldugu ancak bu sonucun en yiiksek tanima oranina sahip S1-KDHHYSA’ nin %
99.7371" lik oranindan sadece % 0.07° lik farkla kotii oldugu, diger bir deyisle
toplam 565504 piksellik bir goriintii igerisinde sadece 415 pikselin SI-KDHHYSA
yapisina gore taninamadi8i belirlenmistir. Ancak her bir goriintii i¢in gereken islem
streleri ~ karsilastirlldiginda  376x376  boyutundaki matrisler yerine 47x47
boyutundaki matrisler ile islem yapan S4-KDHHYSA yapisinin sadece ortalama
22.3714 saniyeye ihtiya¢ duydugu goriilmiistiir. Bu iki yapiin harcadigi siirelerin
somut bir sekilde karsilastirilmasi yapildiginda, S1-KDHHYSA bir BT goriintiisi
iizerinde calisma gerceklestirirken S4-KDHHYSA yapisi ile 10 BT goriintiisiiniin
sonuglarma ulasilmis olacagi agiktir. Onerilen dort yapi ile elde edilen sonuglarin

ozet bir degerlendirmesi Boliim 11° de yer almaktadir.



Cizelge 9.5 S3-KDHHYSA ile gerceklestirilen segmentasyon sonuglar
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Dogru

Yanlis

Ornek Dogruluk Siire

Numarasi Slnlﬂanan Slnlﬂanan (%) (saniye)
Piksel Sayisi Piksel Sayis1

N1 562808 2696 99.5233 52.5947
N2 564024 1480 99.7383 50.6859
N3 564005 1499 99.7349 51.0255
N4 564044 1460 99.7418 51.5668
N5 564123 1381 99.7558 50.5467
N6 563815 1689 99.7013 50.8615
N7 564076 1428 99.7475 49.8026
N8 563771 1733 99.6935 51.2499
N9 564095 1409 99.7508 50.1118
N10 564385 1119 99.8021 50.6333
H1 563710 1794 99.6828 51.2091
H2 563815 1689 99.7013 50.4899
H3 563905 1599 99.7172 50.1702
H4 563683 1821 99.6780 51.8032
H5 564120 1384 99.7553 51.2026
H6 564270 1234 99.7818 51.9933
H7 563958 1546 99.7266 51.2561
H8 563926 1578 99.7210 51.1991
H9 564039 1465 99.7409 51.4720
H10 563562 1942 99.6566 51.6377
Hl1l1 563564 1940 99.6569 51.3095
HI12 563935 1569 99.7225 37.3896
H13 563696 1808 99.6803 39.9377
H14 563958 1546 99.7266 39.9669
H15 563684 1820 99.6782 40.0419
Hl16 564229 1275 99.7745 39.5866
H17 563774 1730 99.6941 39.5751
H18 563932 1572 99.7220 39.7382
H19 563587 1917 99.6610 39.6138
H20 563605 1899 99.6642 40.0019
H21 563668 1836 99.6753 39.9028
H22 563815 1689 99.7013 39.6792
ORTALAMA 563862 1642 99.7096 47.1330




Cizelge 9.6 S4-KDHHYSA ile gerceklestirilen segmentasyon sonuglar
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Dogru

Yanlis

Ornek Dogruluk Siire

Numarasi Slnlﬂanan Slnlﬂanan (%) (saniye)
Piksel Sayisi Piksel Sayis1

N1 561200 4304 99.2389 24.4384
N2 563757 1747 99.6911 20.5193
N3 563827 1677 99.7035 23.4793
N4 563792 1712 99.6973 23.5013
N5 563952 1552 99.7256 23.4714
N6 563427 2077 99.6327 23.5927
N7 563726 1778 99.6856 23.1789
N8 563516 1988 99.6485 23.4904
N9 563819 1685 99.7020 23.4865
N10 564169 1335 99.7639 23.4791
H1 563428 2076 99.6329 23.1243
H2 563442 2062 99.6354 23.5159
H3 563612 1892 99.6654 23.6523
H4 563353 2151 99.6196 23.5419
H5 564012 1492 99.7362 15.4126
H6 563987 1517 99.7317 15.4934
H7 563840 1664 99.7057 23.5608
H8 563591 1913 99.6617 23.5630
H9 563800 1704 99.6987 23.4973
H10 563432 2072 99.6336 23.5066
Hl1l1 563455 2049 99.6377 23.3404
HI12 563703 1801 99.6815 21.6588
H13 563531 1973 99.6511 23.4832
H14 563610 1894 99.6651 20.4625
H15 563582 1922 99.6601 23.4935
Hl16 564073 1431 99.7470 21.1802
H17 563790 1714 99.6969 17.5395
H18 563675 1829 99.6766 23.5004
H19 563370 2134 99.6226 21.6375
H20 563643 1861 99.6709 23.5987
H21 563519 1985 99.6490 22.3000
H22 563632 1872 99.6690 22.1837
ORTALAMA 563602 1902 99.6637 22.3714

9.4. Akciger Nodiillerinin Siniflandirilmasi

Akciger kanserine sebep olan kotli huylu nodiillerin tespit edilmesi ve iyi

huylu nodiillerden ayrilabilmesi i¢in akciger BT goriintiileri kullanilmaktadir. BT

goriintiilerini  degerlendiren radyologlarin karmasik akciger yapisi, g¢evreleyen

yapilarin ¢ok sayida olmasi, dokularin i¢ ige gecmesi, nodiillerin birbirine benzeyen
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sekillere sahip olmasi ve insan faktorii gibi etkenler yliziinden karar verme
asamasinda zorluklar yasamalar1 bilgisayar-destekli teshis (BDT) sistemlerinin
kullanimin1 gerekli hale getirmistir. Mevcut BDT sistemleri ile genellikle nodiil
tespitinin yapiliyor olmasi ve nodiil siniflama isleminin gerceklestirilememesi, bu tez
caligmas1 kapsaminda yeni bir yapay zeka tabanli karar destek sisteminin ortaya
atilmasi fikrine Onciiliik etmistir.

Gergeklestirilen tez calismasinda, radyolog tarafindan gézlemlenebilen ve
sonrasinda biyopsi islemine tabi tutulacak olan akciger nodiillerinin (igne
biyopsisinde malign nodillerin % 95’1, benign nodillerin % 70> i
siniflandirilabilmektedir) bu islemlerden once simiflandirilmasi ve benign/malign
ayrimlarinin yapilmasi hedeflenmistir. Boylece hem radyolojik degerlendirmeye hem
de biyopsi degerlendirmesine yardimci olacak bir sistem Onerilmistir.

Tez c¢alismasinda, literatiirde ilk kez, KDDD ile akciger nodiilllerinden
Ozellik vektorleri cikartilmis ve elde edilen bu Ozellik vektorleri KDYSA ile
smiflandirilmistir.  Goriintiiler  oncelikle KDDD ile dort farkli  seviyeye
ayristirllmigtir. Birinci seviye (S1), ikinci seviye (S2), iiclincli seviye (S3) ve
dordiincii seviye (S4) dontisiimleri ile 752x752° lik goriintii matrislerinin boyutlar
siras1 ile 376x376, 188x188, 94x94, 47x47° ye disiirilmiistiir. Alt seviyelere
aynistirilan goriintiilerin dort istatistik 6zelligi (en biiyiik deger, en kiigiik deger,
standart sapma ve ortalama) hesaplanarak her bir goriintii i¢cin yeni bir Ozellik
vektorii  olusturulmustur. Hem KDDD’ den elde edilen azaltilmig goriintii
matrislerinin hem de bu matrislerden c¢ikartilan Ozelliklerden olusan Ozellik
vektorlerinin kompleks degerli olmasi siniflayicinin da kompleks degerli olmasi
geregini ortaya koymustur. Bu amagla siiflama islemi, girisleri, agirliklar1 ve
cikiglart kompleks degerli sayilardan olusan bir YSA modeli olarak ifade edilebilen
KDYSA  kullanilarak  gergeklestirilmistir.  Boylece  akciger nodiillerinin
siniflandirilmasi alaninda yapilmis sinirli sayidaki ¢alismaya KDY SA ile yapilmus ilk
calisma olma 6zelligi ile katkida bulunulmustur. Onerilen yapiya ait blok gdsterim
ve segmentasyon ile siniflama bloklarini igeren sisteme ait blok gdsterim, sirasiyla

Sekil 9.5 ve Sekil 9.6’ da yer almaktadir.
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Alkciger BT Gortmtiilerinin
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Nodiillerin Sumflandirilmasi

Sekil 9.6 Segmentasyon ve siniflama bloklarmmdan olusan tiim sistem
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Gergeklestirilen ¢alismada 32 hastaya ait BT gorintiiler1 kullanilmastir.
Kullanilan goriintiilerden 10 tanesi benign nodiiller icermekte, 22 tanesi ise malign
nodiiller icermektedir.

Siniflama isleminin dogrulugunu onaylayabilmek ve Onerilen agn
genellestirme kabiliyetini test edebilmek amaci ile 10 kat ¢apraz-gecerlilik testi
uygulanmistir. Bu teste gore tlim veri seti 10 esit veri setine ayrilmakta ve agin
egitim islemi icin bu 10 setten 9’u kullanilirken, geriye kalan 1 set ile ag test
edilmektedir. Test islemi bittiginde bu kez testte kullanilan set egitim kiimesine dahil
edilirken egitim kiimesinden bir set de test kiimesine alinmaktadir. Bu islem 10 kez
tekrarlandiginda veri setinde bulunan tiim veriler ile agin hem egitilmesi hem de test
edilmesi saglanmaktadir. Belirtilen bu test prosediiriine uygun olarak, kullanilan veri
setindeki 10 benign nodiile sahip gorlintiiden 1 tanesi, 22 malign nodiile sahip
goriintiiden ise 2 tanesi test setini olusturmak icin ayrilmigtir. Bdylece ag, 9 benign
ve 20 malign nodiil ile egitilirken, 1 benign ve 2 malign nodiil ile test edilmistir. Bu
egitim ve test islemi 10 kez tekrarlanmistir. Agin egitme islemi sirasinda gizli diigiim
sayilar1 ve 6grenme oranlar1 degistirilerek en yiiksek siniflama oraninin elde edildigi
optimum ag yapisina 6grenme orant 1, gizli diiglim sayis1 50 alindiginda ulagilmgtir.
Maksimum iterasyon sayisi 1000 olarak belirlenmistir.

KDYSA c¢ikisinda benign nodiiller ‘i’, malignler ise ‘I+i’ olarak
kodlanmislardir. Dogru siniflanan veri sayisini belirleyebilmek amaci ile asagida yer

alan algoritma kullanilmustir:

Benign Siniflandirmasi

Eger
KDYSA c¢ikisinin reel kismi 0<R,<0.5
ve
KDYSA ¢ikisinin imajiner kismi 0.5<1/,<l1
ise
Benign i¢in dodgru siniflananlarin sayisini 1 arttir
dedilse

Benign ig¢in yanlis siniflananlarin sayisini 1 arttir
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Malign Siniflandirmasi

Eger
KDYSA c¢ikisinin reel kismi 0.5<R, <1
ve
KDYSA c¢ikisinin imajiner kismi 0.5<I[, <1
ise
Malign i¢in dodgru siniflananlarin sayisini 1 arttir
degilse

Malign i¢in yanlis siniflananlarin sayisini 1 arttir

S1, S2, S3 ve S4 icin KDDD-KDYSA yapis1 kullanilarak elde edilen
simiflama sonuglart Cizelge 9.7, Cizelge 9.8, Cizelge 9.9 ve Cizelge 9.10° da
verilmistir. Cizelgelerde 10 kat capraz gecerlilik prosediiriine uygun olarak, her bir
gecerlilik seti i¢in egitim ve test siniflama sonuglar1 ve hata degerleri ile islem
stireleri yer almaktadir. Siniflama sonuglarinin yer aldigi siitunlar BB+BM /
MM+MB olarak ifade edilmistir. Burada: BB, benign olup benign olarak
siniflananlari;; BM, benign olup malign olarak simiflananlari; MM, malign olup
malign olarak simiflananlari; MB ise malign olup benign olarak siniflananlar
gostermektedir. Bu tanimlama g6z Oniinde tutularak so6zii edilen ¢izelgeler
incelendiginde tiim seviyeler (1, 2, 3 ve 4) i¢cin KDDD alinip siniflama islemi igin
KDYSA kullanildiginda malign olarak etiketlenmis yirmi goriintiiniin tamaminin
malign olarak siiflandig1 goriilmektedir. Ancak benign goriintiiler i¢in siniflama
sonuglar1 incelendiginde ikinci ve tliglincli seviye KDDD kullanilan yap1 i¢in on
benign goriintiiniin sadece dordiiniin benign olarak tanindigi geriye kalan alt1
tanesinin ise malign olarak tanindig1 goriilmektedir.

Birinci seviye KDDD kullanan yapida ise on benign goriintiiniin besi
benign olarak siniflandirilmistir. Onerilen yapilar arasindaki en iyi ¢dziim dérdiincii
seviyeden KDDD ve KDYSA yapist ile elde edilmistir. Bu yap1 ile on benign
goriintliniin dokuzu benign olarak siiflandirilirken sadece bir goriintii i¢in malign
olarak karar verilmistir. Tiim bu tanima islemleri ortalama olarak 17 saniye gibi kisa

bir siirede sonu¢landirilmistir.
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En kotii siniflama sonucu elde edilen S2 KDDD-KDYSA yapist ile en iyi
siniflama sonucunun elde edildigi S4 KDDD-KDYSA vyapist i¢in aga sunulan
hedefler ile agin elde ettigi sonuglar Cizelge 9.11° de verilmistir. Bu ¢izelgede her iki
yapi tarafindan da test veri setinin dogru olarak simifladigi 2. gecerlilik setleri ile yine
her iki yap1 tarafindan da benign goriintiilerin yanlis siniflandig1 9. gegerlilik setleri
ornek olarak verilmigstir. Cizelge 9.11 incelendiginde, smiflama sonuglar1 ayni
olmasina ragmen S2 KDDD-KDYSA yapist ile S4 KDDD-KDYSA yapisinin ayni
hedefe ulagsmak i¢in tirettikleri ¢ikislarin sayisal olarak birbirlerinden farkli olduklar
gorlilmektedir. Bu farklar Cizelge 9.8 ve 9.10° daki 2. ve 9. gegerlilik setleri i¢in elde
edilen egitim ve test hatalarindaki sayisal farkliliklar1 ortaya koymaktadir. Ornegin,
cizelge 9.11° de de goriilebilecegi gibi, test isleminde, 2. gegerlilik seti i¢in saglikli
(benign) nodiilii ifade eden hedef degeri olan “0+i” igin S4 KDDD-KDYSA yapisi
“0+1” ¢ikisini elde ederek, hedefi bire bir yakinsamistir. Ancak S2 KDDD-KDYSA
yapist elde ettigi “0.020+0.99971” ¢ikisi ile, dogru siniflama kriterlerine uygun olarak
saglikli goriintiiyii saglikli olarak siniflasa bile hedefe yakinsamasi S4 KDDD-
KDYSA yapisina gore kotii oldugu icin daha yiiksek bir test hatasina sahiptir.

Tiim bu ifadeler elde edilen sonuglar i¢in genellestirildiginde, tanimlanan
kompleks-degerli siniflama algoritmasina gore siniflama sonuglarinin esit olarak elde
edilmesine ragmen ag sonuclarmin hedefe yakinsamasindaki farkliligina uygun

olarak farkli test hatalarinin elde edilecegi seklindedir.

Cizelge 9.7 S1 KDDD-KDYSA I¢in Nodiil Siniflama Sonuglar

Egitim Test Siti
Gegéerl'ilik Siniflama Siniflama IIE{galtt;SIll HZ?:; Sﬁ.re

et1 saniye
i | oo | () o |

1 8+1/19+1 0+1/2+0 3.6073 32.1814 13.9241
2 8+1/19+1 1+0/2+0 3.7271 3.3997 14.4232
3 8+1/19+1 1+0/2+0 3.7266 5.2265 13.9729
4 8+1/19+1 1+0/2+0 3.7305 0.0034 19.6391
5 8+1/19+1 0+1/2+0 3.2053 36.5098 17.5005
6 8+1/19+1 0+1/2+0 3.4183 31.3644 13.8620
7 8+1/19+1 0+1/2+0 3.7630 26.7625 14.9591
8 8+1/19+1 0+1/2+0 3.7602 26.7548 16.8341
9 8+1/19+1 1+0/2+0 4.1466 7.7294 14.3811
10 8+1/19+1 1+0/2+0 3.6798 0.0034 14.3432
ORTALAMA 5+5/20+0 3.6765 16.9935 15.3839




Cizelge 9.8 S2 KDDD-KDYSA I¢in Nodiil Siniflama Sonuglar
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. Egitim Test Egitim Test
Gegerlilik Siiflama Siniflama Hgata51 Hatas1 Stire
Seti Sonucu Sonucu (saniye)
BB+BM/MM+MB | BB+BM/MM+MB (%) (%)
1 8+1/19+1 0+1/2+0 3.1867 32.9009 14.4336
2 8+1/19+1 1+0 / 2+0 3.3237 0.7346 14.0457
3 8+1/19+1 0+1/2+0 3.3936 27.8539 14.4042
4 8+1/19+1 1+0 /2+0 3.4704 0.0277 14.7396
5 8+1/19+1 1+0 /2+0 3.4837 10.7932 13.8478
6 8+1/19+1 0+1/2+0 2.8513 33.9053 14.0850
7 8+1/19+1 0+1/2+0 3.4649 30.6500 13.9220
8 8+1/19+1 0+1/2+0 3.4416 30.6806 13.9814
9 8+1/19+1 0+1/2+0 3.9407 19.6297 14.4477
10 9+0/ 19+1 1+0 / 2+0 3.3714 0.5280 14.4295
ORTALAMA 4+6 / 20+0 3.3928 18.7704 14.2337
Cizelge 9.9 S3 KDDD-KDYSA I¢in Nodiil Siniflama Sonuglart
. Egitim Test Egitim Test .
Gegerlilik Siniflama Siniflama Hgata51 Hatas1 Stre
Seti Sonucu Sonucu (saniye)
BB+BM / MM+MB BB+BM / MM+MB (%) (%)
1 9+0/ 19+1 0+1/2+0 2.1579 33.2149 13.8171
2 9+0/ 19+1 1+0/2+0 2.3770 0.6238 18.9966
3 8+1/19+1 0+1/2+0 3.4459 32.6682 159174
4 8+1/19+1 1+0/2+0 3.7310 5.6656 15.3538
5 8+1/19+1 1+0/2+0 3.5834 14.3105 14.8529
6 8+1/19+1 0+1/2+0 3.8658 29.6265 16.0744
7 8+1/19+1 0+1/2+0 3.6674 31.3455 15.9818
8 8+1/19+1 0+1/2+0 3.4030 31.2264 15.5021
9 8+1/19+1 0+1/2+0 4.1212 30.5314 16.2805
10 8+1/19+1 1+0/2+0 4.8816 5.5506 15.7419
ORTALAMA 4+6 / 20+0 3.5234 21.4763 21.4778
Cizelge 9.10 S4 KDDD-KDYSA I¢in Nodiil Siniflama Sonuglar:
.. Egitim Test Egitim Test ;
Gegerlilik Siniflama Simiflama Hgat351 Hatas1 Stire
Seti Sonuc Sonuc (saniye)
BB+BM /II\I}IMliMB BB+BM /llélML}rMB (%) (%)
1 9+0/20+0 1+0/2+0 0.0509 0.1458 16.0446
2 9+0 /20+0 1+0/2+0 0.0199 0.0837 15.9000
3 9+0 / 20+0 1+0/ 2+0 0.1453 0.0657 16.1385
4 9+0 / 20+0 1+0/ 2+0 0.0381 8.0586e-004 16.0578
5 9+0/20+0 1+0/2+0 0.1626 0.4728 16.2670
6 9+0 / 20+0 1+0/2+0 0.0282 0.7348 18.2192
7 8+1/20+0 1+0/2+0 3.6103 0.2710 21.7408
8 9+0 / 20+0 1+0/ 2+0 0.0421 0.0555 16.4409
9 9+0 / 20+0 0+1/2+0 0.4249 31.5303 16.4081
10 9+0/20+0 1+0/2+0 0.1030 0.0026 16.4731
ORTALAMA 9+1 /20+0 0.4625 3.3363 16.969
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Cizelge 9.11 S2 KDDD-KDYSA - S4 KDDD-KDYSA Yapilariile 2. Ve 9. Gegerlilik Setleri igin Elde
Edilen Test Sonuglari ve Hedefler

Agm Elde Ettigi Sonuglar
2. Gegerlilik Seti 9. Gegerlilik Seti
HEDEF
S4 KDDD- S4 KDDD- S2 KDDD-
S2 KDDD-KDYSA
KDYSA KDYSA KDYSA

0+i(B) 0.0000 + 1.00001 0.0220 + 0.9997i 0.9459 + 1.00001 | 0.5889 + 0.9999i
1 +i(M) 0.9975 + 1.0000i 0.9991 + 1.0000i 0.9999 + 1.0000i | 0.9999 + 1.0000i
1 +i(M) 1.0000 + 1.0000i 0.9992 + 1.0000i 1.0000 + 1.0000i | 1.0000 + 0.9999i

B: Benign; M: Malign
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10. TARTISMA

Kalp-damar hastaliklarindan sonra en fazla goriilen hastalik olan kanserin,
en sik goriilen tiirii akciger kanseridir. Akciger kanserinin erken teshisi, hastanin
yasamini slirdiirebilmesi i¢in en 6nemli olgudur. Akciger kanserine sebep olan
malign nodiillerin teshisi (ya da benign nodiillerden ayirilmasi) i¢in radyologlara
yardimct olabilmek amaci ile bazi BDT sistemlerinin kullanildigi bilinmektedir.
Hastanelerde kullanilan BT cihazlar ile birlikte tretici firmalar tarafindan sunulan
BDT sistemlerinin radyologlarin karar verme siireglerine destek verdigi ancak bu
sistemler kullanilarak elde edilen sonuglarin istenilen dogruluga her zaman
ulasamadig literatiirde ifade edilmektedir (Yuan ve ark. 2006, Das ve ark. 2006).
Mevcut BDT sistemlerindeki yetersizlik, akilli BDT sistemlerine duyulan ihtiyaci
artirarak yeni caligmalara yon vermistir. Bu ¢aligmalar yapay zeka teknikleri
kullanarak akciger bolgesinin gogiis bolgesi BT goriintiisii icerisinden ¢ikartilmast
(segmentasyon) ve akciger nodiillerinin tespit edilmesi gibi birbirini tamamlayan iki
islem blogundan olusan yeni akilli BDT sistemleri {izerine sekillendirilmistir.

Tez calismasinda, segmentasyon islemini en yiliksek dogruluk ile en kisa
siirede tamamlayabilecek yeni bir akilli sistem tasarlanmigtir. Bu calismaya ek
olarak, literatiirde sadece nodiillerin yerini belirlemek {izere yogunlasan BDT
sistemlerinin yerine radyologlarin ve biyopsi uzmanlarinin ihtiyaglarina yonelik
olarak benign ve malign nodiilleri smiflayan bir akilli karar destek sistemi
onerilmistir. Bu sistem, yiiksek dogruluk ile nodiilleri siniflarken, radyologun akciger
BT’si iizerinde yaptig1 incelemede karsilagtigi stipheli yapinin hangi sinifa dahil
oldugu konusunda karar vermesine yardimci olmaktadir. Ayrica, hastanin tedavi
siirecinin yonetilmesinde ¢ok Onemli bir nokta olan biyopsi degerlendirmesinin
gerceklestirilmesi konusunda da biyopsi uzmanina 6n tan1 koyma agamasi ile destek
verecegi disiiniilmiigtiir. Tasarlanan bu sistemin hem mevcut BDT sistemlerine
entegre edilebilir olmasi hem de yeni akilli BDT sistemlerinde kullanilabilecek

olmasi oldukc¢a 6nemlidir.
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Tez calismasinda gergeklestirilen BDT sistemi, biyomedikal goriintiilerin
segmentasyonunda ve/veya sikistirilmasinda oldukg¢a siklikla kullanilan dalgacik
doniigiimiiniin  yerine bu donilislimiin goriintli isleme alaninda kullaniminda
karsilagilan dezavantajlar1 ortadan kaldirmak tiizere gelistirilmis olan kompleks-
degerli versiyonu ilk kez akciger BT goriintiileri lizerinde kullanilmistir. Kompleks-
degerli dalgacik doniistimii ile hem segmentasyon Oncesi goriintii boyutu azaltilmis
hem de smiflama Oncesinde segmente edilmis goriintiilerden 6zellik ¢ikarilmasi
asamasinda goriintiinlin ¢esitli seviyelerde ayristirilmasi ve istatistiki 6zelliklerinin
¢ikarilmasinda kullanilmigtir. Segmentasyon igin gelistirilen yeni yapay zeka
metodunda KDYSA ile HYSA birlikte degerlendirilerek, KDHHYSA olarak
isimlendirilen hibrit sistem basarili ile kullanilmistir. Bu hibrit sistemin bu tez
caligmasindan sonra da 6zellikle diger biyomedikal goriintiiler {izerinde de basari ile
uygulanabilecegi Ongoriisii, tez calismasinin literatiire olan katkisinin ileride de
artarak devam edecegini diisiindiirmektedir.

Literatiire yeni katki anlaminda yerini bulabilecek diger bir calisma ise
gerceklestirilen tezde yer alan nodiillerin siniflandirilmasi ile ilgili boliimdiir. Bu
boliimde mevcut BDT sistemlerinin ¢ok biiytik bir cogunlugunun aksine nodiil tespiti
yerine nodil siniflama yapilarak, benign ve malign nodiillere sahip BT goriintiileri
basar1 ile ayrilmistir. Bu ayirma isleminde, yine literatiirde ilk kez olmak {izere,
KDYSA kullantlmistir.

Sonug¢ olarak, akciger kanserinin yiiksek goriilme sikligi, bu hastaliga
yakalanan kisilerdeki yiiksek 6liim oranmi ve tedavi maliyetlerinin biiyiikliigi gibi
parametreler disiiniildiigiinde tez c¢aligmasinda gelistirilen bu yeni akilli BDT

sisteminin 6nemi ortaya ¢ikmaktadir.
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11. SONUCLAR ve ONERILER

11.1. Sonuclar

Tez c¢alismasinda, akciger BT goriintiileri iizerinde akciger bolgesinin
segmentasyonu ve akciger kanserine neden olan kotii huylu nodiillerin iyi huylu
nodiillerden ayrilmas1  (simiflandirilmasi) islemleri kompleks-degerli  6zellik
cikaricilar ve yapay zeka metotlar1 kullanilarak gerceklestirilmistir. Boylece mevcut
BDT sistemlerinin performaslarmin gelistirilmesi ve nodiillerin akilli bir sistem
vasitast ile siniflanmasi gibi olduk¢a Onemli bir probleme ¢oziim {iretilmesi
amaglanmstir.

[k olarak akciger bolgesinin segmentasyonu iizerine ¢alismalar yapilmistir.
Biyomedikal goriintiilerin boyutlarinin biiyiik olmasi sebebi ile gergeklestirilen
islemlerin yavas olmasi, islem sonucu elde edilen ciktilarin istenilen dogruluktan
uzak olmasi ve tim bu islemler i¢in yiiksek performansli bilgisayar sistemlerine
ihtiya¢c duyulmasi gibi dezavantajlar1 ortadan kaldirabilmek amaci ile her goriinti
isleme uygulamasinda oldugu gibi bir 6zellik ¢ikarma 6n-islemi gerceklestirilmistir.

Literatiirde en sik kullanilan On-isleme (6zellik ¢ikarma ya da sinyal
sikistirma, boyut azaltma) metodu olan (reel degerli) dalgacik doniisiimii yerine, bu
donlistimiin sahip oldugu giris degisimlerine karsi duyarsizlik, yon bilgisinde
eksiklik ve faz bilgisinin kaybedilmesi gibi dezavantajlar1 ortadan kaldiran
kompleks-degerli dalgacik doniisiimii kullanilarak orijinal boyutu 752x752 piksel
olan BT goriintiisii, birinci seviye boyut azaltimi i¢in 376x376’ ya, ikinci seviye
boyut azaltimi i¢in 188x188’ e, iiglincii seviye boyut azaltimi i¢in 94x94° ¢ ve
dordiincii seviye boyut azaltimu i¢in 47x47’ ye diistirtilmiistiir.

Kompleks-degerli dalgacik doniisiimii kullanilarak gerceklestirilen goriintii
boyutundaki azaltim sonucu elde edilen kompleks-degerli yeni 6zellik vektorleri (ya
da sikistirllmig goriintiiden elde edilen matrisler) segmentasyon isleminin
gerceklestirilmesi amaci ile tez calismasinda ortaya konulan yeni bir hibrit

kompleks-degerli yapay zeka algoritmasi (kompleks-degerli hibrit hiicresel YSA,
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KDHHYSA)’ na verilmistir. Bu yapi, KDYSA’ nin kompleks degerli sayilar ile
islem yapabilme kabiliyetini, HYSA’ nin iki boyutlu yapisi sebebi ile goriintii isleme
alanina uygunlugunu birlestirmektedir. Bu yeni hibrit yapidan, hedef olarak verilen
segmente edilmis goriintiileri elde etmesi istenmistir.

Dokuzuncu boliimde Cizelge 9.3 - 9.6 ile detayli olarak ifade edilen
segmentasyon c¢alismasinin sonuglari, birinci (S1), ikinci (S2), iiglincii (S3) ve
dordiincii (S4) seviye KDDD ve KDHHYSA yapilar i¢in bir 6zet sekilde Cizelge
11.1° de yer almaktadir.

Cizelge 11.1 Segmentasyon igin onerilen yapilar ile elde edilen sonuglar

Dogru Siniflanan | Yanlis Smiflanan | Dogruluk Siire
YA Piksel Sayis1 Piksel Sayis1 (%) (saniye)
S1-KDDD KDHHYSA 564017 1487 99.7371 | 232.4091
S2-KDDD KDHHYSA 563853 1651 99.7080 80.4764
S3-KDDD KDHHYSA 563862 1642 99.7096 47.1330
S4-KDDD KDHHYSA 563602 1902 99.6637 22.3714

Cizelge 11.1° den de goriilebilecegi gibi en yliksek dogruluk yiizdesine S1-KDDD
KDHHYSA yapist sahiptir. Yine ayni ¢izelge incelendiginde en diisiikk dogruluk
yiizdesinin S4-KDDD KDHHYSA ile elde edildigi goriilmektedir. Ancak bu iki
yapinin dogruluk yiizdeleri karsilastirildiginda aradaki farkin sadece % 0.07 oldugu
aciktir. Islem siireleri karsilastirildiginda ise aradaki farkin oldukca énemli oldugu
goriilmektedir. S4-KDDD KDHHYSA yapist ile bir akciger BT goriintiistiniin
segmente edilmesi yaklagik 22 saniye siirmekte, SI-KDDD KDHHYSA’ de ise bu
siire yaklasik 232 saniyeye ¢ikmaktadir. Bu sonuglara gore, onerilen yapilar arasinda
S4-KDDD KDHHYSA’ nin akciger BT goriintiisiinden akciger bolgesinin
segmentasyonu islemini hem hizli hem de yiiksek dogrulukla gergeklestirdigi ortaya
cikmistir. Bir diger 6nemli nokta ise, gelistirilen KDHHYSA’ nin goriintii boyutunun
cok biiyiik ya da ¢ok kii¢iik olmasi durumlarinda bile segmentasyon islemini yaklasik
ayn1 dogruluk ile yapiliyor olmasidir (S1-KDDD yapisi ile S4-KDDD yapist arasinda
matris boyutu 8 kat kiiciilmiis, goriintii matrisindeki toplam piksel sayis1 ise 64 kat
azalmistir). Bu sonug, sistemin genellestirilebilir sonuglar iirettiginin bir yansimasi

olarak adlandirilabilir. Bu yorumu desteklemek amaci ile, her bir seviye igin
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KDHHYSA’ nin benign ve malign nodiiller iceren BT goriintiileri igerisinde en
ylksek ve en diisiik dogruluk oranlari ile segmente ettigi goriintiiler KDYSA ile de

segmente edilmis ve dogruluklar1 Cizelge 11.2° de karsilastirmali olarak verilmistir.

Cizelge 11.2 Benign ve Malign gériintiiler icin KDHHYSA’ nin en iyi ve en kotii dogruluk ile segmente

ettigi goriintiilerin KDYSA ile segmente edilmesi ve sonuclar

Goriintii
Seviye Numarasi DOGRULUK (%)
(S) (B:Benign)

(M:Malign) KDHHYSA KDYSA

B10 (en iyi) 99 8134 87.3651

1 B8 (en kotii) 99.7038 79.7328
M16 (en iyi) 99.7887 85.5462

M10 (en kotii) 99.6854 76.7374

B10 (en iyi) 99.8057 99.7834

) B1 (en kotii) 99.6529 99.6426
M16 (cn iyi) 99.7698 99.7606

M19 (en kotii) 99.6532 99.6426

B10 (en iyi) 99.8021 99.7910

3 B1 (en kotii) 99.5233 99.5233
M6 (cn iyi) 99,7818 99.7740

M10 (en kotil) 99.6566 99.6541

B10 (en iyi) 99.7639 99.7639

4 B1 (en kotii) 99.2389 99.2391
M6 (en iyi) 99.7470 99.7430

M4 (en kotii) 99.6196 99.6189

Cizelge 11.2° den de goriilebilecegi gibi onerilen KDHHYSA yerine KDYSA
kullanildiginda, 6zellikle birinci seviyeden KDDD uygulandiginda elde edilen yeni
goriintliniin segmente edilmesi isleminde ulasilan en iyi dogruluk ancak % 85.5462°
dir. Ustelik KDHHYSA’ nim benign nodiiller igeren goriintiiler arasinda en kotii
dogruluk ile sonuca ulastig1 B8 kodlu goriintii i¢in segmentasyon sonucu % 99.7038
iken, ayn1 goriintii icin KDY SA ancak % 79.7328’ lik bir dogruluk elde edebilmistir.
Benzer durum malign nodiil igceren M10 kodlu goriintii iginde gecerlidir.
KDHHYSA’ nin elde ettigi dogruluk % 99.6854 olarak hesaplanmisken,
KDYSA’nin ulastig1 dogruluk % 76.7374’ te kalmistir. Diger seviye KDDD’ ler i¢in
segmentasyon sonuclari incelendiginde genellikle sonuclarin birbirine ¢ok yakin
oldugu ancak ¢ok kiiciik farklar ile KDHHYSA’ nin elde ettigi sonuglarin daha iyi
oldugu soylenebilir. Kisacasi, KDYSA goriintli boyutu 376x376° ya diisiiriildiigiinde

basarisiz olmakta (diger yapilar ile karsilastirildiginda en diisiik dogruluk oranina
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sahip olmakta), gorlintii matrislerinin boyutlar1 daha da kiiciildiigiinde istenilen
basarili sonuglar1 yakalayabilmektedir. Ancak KDHHYSA goriintiintin boyutlarindan
bagimsiz  olarak yaklastk aynm1 dogruluk ile segmentasyon islemini
tamamlayabilmistir.

Tez c¢aligmasmin ikinci boliimiinde, segmente edilen akciger BT
goriintiilerinde yer alan benign ve malign nodiiller siniflandirilmistir. Literatiirdeki
calismalarin biiyiik bir kisminin sadece nodiilii belirleme konusunda yogunlastig
diistintildiiglinde, nodiil teshisi yerine nodiil tiiriinii smiflayan yeni bir BDT
sisteminin ortaya atilmasi olduk¢a onemlidir.

Onerilen nodiil siiflama yapis1 dzellik ¢ikartma ve smiflama bloklarindan
olusmaktadir. Ozellik ¢ikarma islemi, segmentasyon uygulamasinda oldugu gibi
farkli seviyelerden KDDD ile gerceklestirilmistir. Boyutlart azaltilan goriintii
matrislerinden dort temel istatistiki 0zellik ¢ikartilmig ve bu istatistiki 6zellikler
KDYSA ile simiflandirilmistir.

Her bir yap1 i¢in siniflama sonucunda olusan karmasiklik matrisi Cizelge
11.3-a,b,c ve d’ de gosterilmektedir. Bu c¢izelgelerde, pozitif (malign) ve negatif
(benign) oldugu bilinen veriler ile siniflayicinin bu etiketli verileri hangi siniflara

ayirdig1 detayl olarak goriilebilmektedir.

Cizelge 11.3 Nodiil siniflamast icin kullanilan yapilarin elde ettigi siniflama sonuglarinin
karmasikitk matrisi ile gosterimi (a) SI-KDDD KDYSA (b) S2-KDDD KDYSA
(c) S3-KDDD KDYSA (d) S4-KDDD KDYSA

(a)
Verilerin Gergek Siiflayicinin Sonucu
Sinifi Pozitif (Malign) Negatif (Benign)
Pozitif (Malignn
Etiketli Vefii ) 20 0
Negatif (Benign) s 5
Etiketli Veri
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(b)
Verilerin Gergek Simiflayicinin Sonucu
Sinifi Pozitif (Malign) Negatif (Benign)
Pozitif (Malignn
(Malignn) 20 0
Etiketli Veri
Negatif (Benign)
4 6
Etiketli Veri
(©
Verilerin Gergek Siiflayicinin Sonucu
Snifi Pozitif (Malign) Negatif (Benign)
Pozitif (Malignn
(Malignn) 20 0
Etiketli Veri
Negatif (Benign)
4 6
Etiketli Veri
(d)
Verilerin Gergek Simiflayicinin Sonucu
Smifi Pozitif (Malign) Negatif (Benign)
Pozitif (Malignn
gun) 20 0
Etiketli Veri
Negatif (Benign) . 9
Etiketli Veri

Yukarida ki ¢izelge de yer alan karmasiklik matrisleri incelendiginde biitiin
yapilar i¢in pozitif (malign) etiketli goriintiilerin tamaminin pozitif olarak
simniflandirildigi ancak benign etiketli goriintiilerde siniflama hatalarinin oldugu
goriilmektedir. Bu sonug, Bélim 8.3’ te yer alan “ISne biyopsisi ile malign
nodiillerde % 95 oraminda tant alinabilmekte iken, benign nodiillerde bu oran % 70’
lere kadar diismektedir” ifadesinin, malign nodilleri smiflama oraninin benign
nodiilleri siniflama oranina gdre daha yliksek oldugu bilgisini destekledigi hatta tez
calismasinda 6nerilen yeni BDT sistemi ile bu ifade de yer alan oranlarin da iistiine

cikildigr goriilmektedir.
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Karmagiklik matrisinde yer alan smiflandirma sonuglari, Bolim 9.2.3° te
ifade edilen simiflayic1 performansi oOl¢tim kriterlerinden duyarlilik, belirlilik,
ortalama belirleme orani, dogruluk, pozitif tahmin testi ve negatif tahmin testi
kullanilarak Cizelge 11.4° te degerlendirilmistir. Cizelge 11.4’ ten, ilk {i¢ yapinin
dordiincii yapiya benzer sekilde pozitif verileri dogru smifladigi ancak, dordiincii
yapidan farkli olarak negatif verileri siniflandirma da basarisiz oldugu ve bunun
sonucu olarak da negatif tahmin testlerinin diisiik oldugu goériilmektedir. Ayrica ilk
iic yap1 i¢in duyarlilik orani % 80’ i, ortalama belirleme orant ise % 90’ 1
gecememistir. Dordiincii yapida ise negatif tahmin degeri % 90’ a ulasmis ve yapinin
toplam dogrulugu % 96.7 olarak elde edilmistir. Bu sonuclar S4-KDDD KDYSA
yapisinin ~ benign ve malign nodillerin siniflandirilabilmesi amaci ile
kullanilabilecegini ortaya koymaktadir.

Cesitli seviyelerdeki KDDD kullanildiginda orijinal goriintii boyutlarinin
azaltildigi, bir bagka deyisle orijinal goriintii boyutundan (752x752) dort farkh
doniistim seviyesi i¢in dort farkli boyutta (1. seviye ig¢in 376x376, 2. seviye igin
188x188, 3. seviye igin 94x94, 4. seviye icin 47x47) Ozellik matrislerinin elde
edildigi agiktir. Ancak tiim bu 6zellik matrislerinden her bir seviye i¢in ayni sayida
istatistiki 6zellik (maksimum deger, minimum deger, ortalama deger ve standart
sapma) secilerek, her bir yapi i¢in ayn1 biiytikliikteki 6zellik vektorleri KDYSA’ nin
girisi olarak kullanilmistir.

Cizelge 11.4 Simiflama sonuglarimin degerlendirilmesi

Ortalama Pozitif Negatif
Duyarlilik | Belirlilik Dogruluk
YAPI Belirleme Tahmin Tahmin
(%) (%) (o) . :
Orant (%) Testi (%) Testi (%)
S1-KDDD
80 100 90 83.3 100 50
KDYSA
S2-KDDD
76.9 100 88.45 80 100 40
KDYSA
S3-KDDD
76.9 100 88.45 80 100 40
KDYSA
S4-KDDD
95.2 100 97.6 96.7 100 90
KDYSA
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Elde edilen tiim bu sonuglarin, literatiirdeki ¢aligsmalar igerisinde bulundugu
yeri belirleyebilmek amaci ile Cizelge 11.5° te karsilagtirmali bir literatiir Ozeti
verilmistir. Bu ¢izelgede, gerceklestirilen tez calismasinda elde edilen sonuglar ile
diger 21 ¢alismanin icerigi ve sonuglart karsilastirildiginda, ilk olarak goze carpan
farklilik sadece 4 ¢aligmada nodiil siniflandirmasi isleminin gergeklestirmesidir.

Nodiilleri siniflandiran ¢aligmalar detayl olarak incelendiginde, ilk olarak
Penedo ve ark. (1998)’ nin iki YSA’ nin olusturdugu bir sistem gerceklestirerek %
94 duyarliik ve % 89 belirlilik ile nodiilleri smiflandirdigi goriilmektedir.
Gergeklestirilen tez calismasinda ise % 95.2 duyarlilik ve % 100 belirlilik
degerlerine ulagilmistir. Nodiil siniflandirmasi ile ilgili bir diger calisma ise, Suzuki
ve ark. tarafindan 2005 yilinda gergeklestirilmistir. Masif egitimli YSA kullanilarak
malign nodiiller % 100 duyarhilik ile siniflandirilirken, benign nodiiller i¢in siniflama
duyarliligi ancak % 48’ e ulasabilmistir. Yani toplam benign nodiillerin yaklagik
yaris1 malign olarak smiflandirilmistir. Buna karsilik, tez calismasinda 22 malign
nodiiliin tamami malign olarak siniflanirken, 10 benign nodiiliin sadece 1 tanesi
malign olarak siniflandirilmistir. Awai ve ark.” nin 2006 yilinda yaptiklar1 ¢aligma,
tez caligmasinda kullanilan veri setleri ile bu ¢alismada kullanilan veri setlerinin
sayisal olarak biyiikliiklerinin birbirine yakin olmasi sebebi ile bir karsilastirma
yapilabilmesi anlaminda oldukca onemlidir. Awai ve ark., iki yillik bir ¢aligmanin
sonucu olarak olusturduklar1 18 malign (tez calismasinda 22 malign) ve 15 benign
(tez calismasinda 10 benign) olmak {izere toplam 33 nodiilden (tez ¢alismasinda 32)
olusan veri setine, segmentasyon, YSA ile smiflama ve malign tahminini igeren bir
BDT sistemi uygulamistir. Onerilen bu BDT sistemi ile pozitif tahmin orani en
yiiksek % 90 olarak elde edilirken, tez ¢aligmasinda kullanilan biitlin yapilar i¢in elde
edilen % 100’ lik pozitif tahmin orani ile Awai ve ark. nin yaptiklari ¢aligmanin
basarisinin istiine ¢ikilmistir. Bu alanda yapilmis en son ¢alisma Lee ve ark. (2009)’
na aittir. Nodiillerin neden oldugu dort farkli akciger rahatsizligi, Bayesian
smiflayici, YSA ve destek vektor makineleri kullanarak siniflandirilmistir. En iyi
sonuclar, destek vektor makineleri kullanilarak elde edilmistir. Duyarlilik % 82.78
(tez ¢aligmasinda % 95.2), belirlilik % 94.2 (tez calismasinda %100), dogruluk
% 83.1 (tez calismasinda % 96.7) olarak elde edilmistir.
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Nodiil siiflama ¢alismalarinin sayisinin son derece yetersiz oldugu {istelik
tez calismasinda elde edilen siniflama sonuglarinin, diger caligmalarin sonuglarindan
cok daha iyi olmasi, onerilen sistemin olduk¢a basarili oldugunu ortaya koymaktadir.
Ozellikle mevcut galismalarin malign nodiillerin siniflandirilmasinda nispeten iyi
sonuglar elde ettigi ancak benign nodiillerin siniflandirilmasinda basarisiz oldugu
dikkati ¢cekmektedir. Buna karsilik, pozitif (malign) tahmin testinin % 100, negatif
(benign) tahmin testinin ise % 90 ile sonuglanmasi tez calismasinin literatiir
icerisindeki yerini daha net bir sekilde ifade etmektedir.

Cizelge 11.5” de yer alan diger ¢aligmalar incelendiginde bu ¢aligmalarin
segmentasyon ve nodiillerin belirlenmesi iizerine yogunlastigi goriilmektedir. Bu
calismalarda elde edilen sonuglar ile Cizelge 11.5” in en son satirinda yer alan ve tez
calismasinda elde edilen sonuglarin bir 6zetini igeren boliim karsilastirildiginda tez

caligmasinin basarisi bir kez daha ortaya ¢ikmaktadir.
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Cizelge 11.5 Tez ¢alismasinin literatiir ile karsilastiriimasi

Calisma

Calisma Ozeti

Nodiil

Smiflama

Mevcut
mu?

SONUC

Penedo ve ark. 1998
(IEEE Trans. On
Medical Imaging)

Stipheli nodiil alanlarini
belirleyen ve sonra onlar1
smiflayan iki YSA’ dan
olusan sistem
kullanilmustir.

Evet

Duyarlilik: % 94
Belirlilik: % 89
Ortalama Belirleme Orani: % 92.5

Shirashi ve ark. 2000
(American Journal of
Roentgenology)

154 nodiil lizerinde
calistlmistir. 100 malign,
54 benign’ dir. Farkli
uzmanliktaki ve
tecriibedeki radyologlarin
nodiilleri belirleyebilme
oranlar1 incelenmistir.

Hayir

Duyarlilik =
Gogiis uzmani radyologlar : % 80.4
Genel radyologlar : % 81.3
Tiim radyologlar : % 80.9

Lee ve ark. 2001
(IEEE Trans. On
Medical Imaging)

Genetik algoritma temelli
sablon eslestirme metodu
kullanilmis ve
goriintiilerden ¢ikartilan
ozellikler eslestirilerek
nodiil belirlenilmistir.

Hayir

Dogruluk: % 72

Brown ve ark. 2001
(IEEE Trans. On
Medical Imaging)

Tekrarlamal1 taramay1
iceren bir model
gelistirilerek, ilk taramada
nodiil adaylar1 belirlenmis
ikinci taramada belirlenen
adaylarm nodiil olup
olmadigina karar
verilmistir. 17 hastadan
alinan 20 nodiiliin 16 s1
belirlenmistir.

Hayir

Dogruluk: % 80

Armato ve ark. 2002
(Radiology)

Klinik yorumlama
esnasinda kagirilan ancak
biyopsi yapildiginda
belirlenen nodiillerin gri-
seviye esikleme teknigi ve
kural-tabanli siniflayici ile
belirlenmesini igeren bir
sistem kullanilmigtir. 38
BT’ den alinan 50
nodiiliin 40’ taninmustir.
50 nodiilden 38 tanesi
kagirilan nodiillerdir.
Bunlarinda 32 tanesi

sistem ile belirlenmistir.

Hayir

Duyarlilik= % 84
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Coppini ve ark. 2003
(IEEE Trans. On

Coklu olcekli yapr ilgili
alanin se¢imi yontemleri
ile YSA kullanan bir BDT

Duyarlilik= % 94.45

Information . . : Hayir Belirlilik= % 79.75
Technology in SI§.t emt tasarlanmistir. Dogruluk= % 87.1
Biomedicine) GOgI}JS rady(.)graﬁsm(.ien

nodiiller belirlenmistir.
Eslestirme filtresi
kullanilarak BT
goriintiisiindeki nodiilleri
baskin hale getiren bir
BDT sistemi
tasarlamiglardir. 17

. hastadan alinan BT
Li I\{e;rkl. 2005 goriintiileri 14 radyologa Hayir Duyarlilik= % 68

(Radiology) gosterilmis ve duyarlilik

% 52 bulunmus, daha
sonra BDT uygulandiktan
sonra radyologlara
gosterilmis ve duyarlilik
% 68’ e ¢gikarilmistir.
Lin ve ark. 2005 Bulanik sistem tabanl
(Computerized YSA kullanarak BT Havir Duyarlilik = % 89.3
Medical Imaging and | goriintiilerinden nodiilleri Y
Graphics) belirlemislerdir.
Akciger kanseri izleme
Armato ve ark. 2005 programi kapsaminda Duyarlilik= % 70 (Toplam)
(Academic alinan BT goriintiilerinden Hay1r Duyarlilik= % 83 (Malign)
Radiology) nodiil belirleme islemi
gerceklestirilmistir.
. Masif egitimli YSA ile
Sl(llzgl];}avl‘irzrnl: 2(;)35 malign ve benign nodiiller Duyarlilik= % 100 (Malign)
Medical Imaéing) siniflandirilmstir. Evet Duyarlilik= % 48 (Benign)
Goriintiiler 73 hastadan
almmustir.
BDT sisteminin nodiil
belirleme tizerine etkisi
Yuan‘ ve ark. 2006 incelenmistir. BT Ortalama Siniflama Orani =
(American Journal of Hayir

Roentgenology)

cihazmin kendi BDT
sistemi kullanilmustir.

% 83 (Radyolog) ve % 73 (BDT)




117

Awai ve ark. 2006
(Radiology)

konusunda 10 tane 8-26
yil arast tecriibeli
radyolog, 9 tane de 1-4 y1l
arast tecriibeli radyolog
kullanilmugtir. Ayrica,
radyologlar tarafindan
ilgili alanin belirlenmesi,
segmentasyon, Y SA ile
smiflama ve malign
olasiliginin tahmininden
olusan bir BDT sistemi
tasarlanmigtir.

Evet

2 yillik bir ¢alismanin
sonuglandur. 18 malign ve Duyarlilik=' % 76.1 (8-26 yil tec. rad.)
15 benign nodiil o
> .. % 67.3 (1-4 y1l tec. rad.)
degerlendirilmistir. % 71.9 (Tii d
Nodiillerin 071.9 (Tum. rad.)
siniflandirilmasi

% 72.2 (BDT)
% 89.3 (8-26 yil tec. rad.)
% 74.8 (1-4 y1l tec. rad.)
% 82.5 (Tim. rad.)

% 75 (BDT)
Pozitif Tahmin Orani=
% 90 (8-26 y1l tec. rad.)

% 77.2 (1-4 y1l tec. rad.)
% 84 (Ttm. rad.)
% 81.3 (BDT)

Belirlilik=

Das ve ark. 2006
(Radiology)

1 yil, 3 yil ve 6 yillik
tecriibeye sahip 3
radyologun nodiil

belirleme performanslari
2 BDT sistemi

kullanilarak test
edilmistir. Kullanilan

BDT sistemleri

ImageChecker CT (R2

tek.) ve Nodule Enhanced

Viewing (NEC)

(Siemens) firmalarina

aittir. 25 hastadan alinan

BT ile ¢aligilmustir.

Hayir

Duyarlilik oranlar1 =
1 y1l tecriibesi bulunan rad. igin
% 68 (BDT yok)
% 79 (IC ile)
%79 (NEV ile)
3 yil tecriibesi bulunan rad. Igin
% 78 (BDT yok)
% 90 (IC ile)
% 90 (NEV ile)
6 y1l tecriibesi bulunan rad. igin
% 82 (BDT yok)
% 84 (IC ile)
% 86 (NEV ile)

Aubry ve ark. 2006
(American Journal of

Kat1 akciger nodiilleri
tizerine gerceklestirilen
caligmada 25 6rnek

iizerinde 2 radyologun

BDT sistemi ile birinci radyologun nodiil
belirleme duyarlilig1 % 9.6,

Hayir ikinci radyologun nodiil belirleme
Roentgenology) nodiil belirleme duyarliligi % 23 oraninda artmistir.
performanslart lizerine Ortalama dogruluk= % 91.3” tiir.
BDT sisteminin etkisi
incelenmistir.
. N"d“h?n aranacagl alanmn Calisilan goriintl veri tabani nodiil
Enquobahrie ve ark. belirlenmesi, aday LT N ..
ot o biiyiikliiklerine gore A ve B olmak iizere
2007 nodiillerin se¢imi ve Havir iKi stifa avrilmistr
(Academic yanlig pozitif sayisinin Y YIUIISHT.
Radiology)

distiriilmesini igeren 3
adiml1 bir BDT sistemi ile
nodiillerin belirlenmistir.

Duyarlilik= % 72.1 (A)
Duyarlilik= % 82.3 (B)
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Dehmeshki ve ark.
2007
(Computerized
Medical Imaging and
Graphics)

Nodiiller, sekil temelli
genetik algoritma sablon-
eslestirme metodu
kullanilarak
belirlenmislerdir.

Hayir

Dogruluk = % 90

Ozekes 2007
(istanbul Ticaret
Univ. Fen Bil. Derg.)

12 kisiye ait BT
goriintiileri kullanilmusgtir.
Kural tabanli bir
segmentasyon sonrasinda
genetik algoritma ile
egitilmis sablon
eslestirme metodu
kullanilmustir.

Hayir

Duyarlilik = % 93.4

Ozekes ve ark. 2008
(Korean Journal of
Radiology)

Genetik HYSA ile
segmente edilen BT
goriintiilerinden, bulanik
kural tabanli egikleme ve
3 boyutlu eslestirme
kullanilarak nodiil
belirleme islemi
yapilmistir.

Hayir

Duyarlilik = % 100

Hirose ve ark. 2008
(Academic
Radiology)

Coklu dedektor BT ile
alinan akciger BT
goriintiilerinden nodiil
tespitinde BDT sistem
performanst incelenmistir.
21 hastadan alinan
goriintiilerin 6 tanesi
nodiil igermezken 15
tanesi nodiil igermektedir.
BDT kullanildiginda
radyologun nodiil
belirleme duyarliligi %
39.5 ten % 81’ ¢
¢ikmusgtir.

Hayir

Duyarlilik = % 81

Hardie ve ark. 2008
(Medical Image
Analysis)

Adaptif uzaklik temelli
esik metodu
segmentasyon i¢in
kullanilmstir. Goriintiiye
ait 114 ozellik ¢ikarilmig

analiz metodu ile 46
Ozellik kullanilarak
nodiiller belirlenmistir.

ve daha sonra Fisher disc.

Hayir

Dogruluk =% 78.1
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Segmentasyon
agsamasinda, Gabor filtre
ile 6zellikler ¢gikartilmig

Kakar ve Olsen 2009 | ve bulanik c-ortalamalar
(Computerized kiimesi ile segmentasyon Havir Segmentasyon dogrulugu = % 92.47
Medical Imaging and yapilmistir. Daha sonra Y Duyarlilik = % 89.48
Graphics) istatistiki 6zellikler
cikartilarak destek vektor
mekineleri ile nodiiller
belirlenmistir.
92 kisiden alinan BT
goriintiileri lizerinde _
gerceklestirilen ¢aligmada SI%uSy:arol/lI%kS |
farkli ilgi alan boyutlar PP
(32x32, 64x64) segilmis BS=%380.7
’ ) YSA= %80.2
ve centrllobula}r DVM= % 82.78
emphysema, mild
centrilobular emphysema, o
Lee ve ark. 2009 bronchiolitis obliterans ve Bellrhhk §
o SBS= % 88.38
(Computer Methods normal akciger olmak _
) . .o Evet BS=%93.5
and Programs in iizere 4 farkli akciger YSA= %93 28
Biomedicine) rahatsizlig1 saf Bayesyan DVM= 0; 9'4 )
siiflayicisi (SBS), oo
Bayesian simiflayicisi - _
(BS), YSA ve destek S%‘,’Sg:“j/l“16‘6 1
vektor makineleri (DVM) BS— <y081 2
metotlar1 kullanilarak 5- YSA= ‘(’)/8 0 5
kat capraz gegerlilik DVM= (; 83' 1
prosediirii ile oo
siniflandirilmiglardir.
Segmentasyon ic¢in
Dogruluk = 99.6637
32 kisiden alinan akciger o
BT goriintiileri KDDD ve Smiflama icin
KDHHYSA ile segmente
Ceylan 2009 o . e
(Tez Cahigmast) edilmis ve KDYSA ile Evet Duyarlilik = % 95.2

benign nodiiller ile malign
nodiiller
siniflandirilmastir.

Belirlilik= % 100
Ortalama Belirleme Oran1 = % 97.6
Dogruluk = % 96.7
Pozitif Tahmin Testi= % 100
Negatif Tahmin Testi= % 90
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11.2. Oneriler

Tez calismasinda kompleks degerli ozellik ¢ikarma algoritmasi olarak
KDDD ve segmentasyon isleminin saglanabilmesi amaci ile KDHHYSA
Onerilmistir. Calisma kapsaminda ortaya cikarilan bu yeni hibrit ag yapisi, KDYSA’
ya adapte edilmis HYSA yapisi seklinde diisiiniilmiistiir. Ileri de yapilabilecek
calismalarda bu hibrit ag yapisin1 gelistirebilmek amaci ile farkli yapay-zeka
metotlarinin kompleks-degerli sayilar ile islem yapabilecek alt yapiy1 olusturabilecek
sekilde tasarlanmasi ve bu yeni yapinin HYSA ile kombine edilmesi diisiintilebilir.
Ayrica kullanilan aktivasyon fonksiyonunun yeniden belirlenmesi (trapezoidal,
dalgacik fonksiyonlart vb...) ve bu yeni fonksiyonunun segmentasyon dogrulugu
tizerinde etkilerinin incelenmesi de faydali bir ¢alisma olacaktir.

Akciger kanserine sebep olan malign nodiillerin belirlenmesi ve benign
nodiillerden ayrilmasi ile ilgili olarak gerceklestirilen ¢alismada goriintii boyutlarinin
azaltilmast i¢in kullanilan KDDD ilk kez bu calisma ile akciger BT goriintiilerine
uygulanmis ve elde edilen yeni goriintiiden istatistiki Ozellikler ¢ikartilarak bu
ozellikler KDYSA ile smiflandirilmistir. Gelecekte bu alanda yapilabilecek
caligmalarda, KDD sonucunda elde edilen kompleks-degerli goriintli, bu alanda
getirilebilecek yeni bir yaklasim ile faz-tabanli veya genlik-tabanli olmak {izere
ayristirilip siniflandirilabilirler.

Akciger BT goriintiileri iizerine uygulanan KDDD ve KDYSA, bu alana
getirdigi yeniligin yanisira kompleks-degerli sinyal isleme metotlarinin uygulanmaya
baslandig1 manyetik rezonans goriintiileri iizerine de uygulanabilecektir. Ozellikle
beyin goriintiileri lizerine uygulamalarin yapilabilecegi 6ngoriilmektedir.

Tim bu oOnerilere ek olarak, tiim diinyada oldugu gibi iilkemizde de en sik
rastlanan kanser tiirlerinden biri olan akciger kanserinin erken teshisi i¢in, literatiirde
siklikla goriildiigii gibi, lilke capinda yaygin bir akciger kanseri tarama programi
baglatilmali ve bu program dahilinde yeni gelistirilen BDT sistemleri ile
radyologlarin performanslarinin artiritlmasi saglanmalidir. Bu hem BDT sistemlerinin

daha genis bir veri tabani {izerinde uygulama imkani1 bulmasina hem de
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radyologlardan gelecek geri doniiglere bagl olarak sistemlerin gelisimine katkida

bulunacaktir.
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EK 1: Kompleks-Degerli Hibrit Hiicresel Yapay Sinir Ag1 Algoritmas1 Matlab
Kodlar:

clc

clear all
close all
format short

g=========NORMAL (BENIGN)===================

% Goruntilerim okutturulmasi
Gri seviyeden siyah-beyaz seviyeye esiklenmesi

o°

al=imread('norl.bmp');
all=al(1:752,1:752);
Al=graythresh(all);
Alnew=im2bw (all, Al) ;

a2=imread('nor2.bmp');
a22=a2(1:752,1:752);
A2=graythresh (a22);
A2new=im2bw (a22,A2) ;

a3=imread ('nor3.bmp'") ;
a33=a3(1:752,1:752);
A3=graythresh (a33);
A3new=im2bw (a33,A3) ;

ad=imread ('nord.bmp');
ad44=a4(1:752,1:752);
Ad=graythresh (a44);
Adnew=im2bw (a44,A4) ;

ab=imread ('nor5.bmp") ;
ab55=a5(1:752,1:752);
Ab=graythresh (ab55);
AbSnew=im2bw (a55, A5) ;

a6b=imread ('nor6.bmp') ;
a66=a6(1:752,1:752);
A6=graythresh (a66) ;
Abnew=1im2bw (a66, A06) ;

a7=imread ('nor7.bmp');
av77=a7(1:752,1:752);
A'l=graythresh(a’7);
ATnew=im2bw (a77,A7) ;

a8=imread ('nor8.bmp') ;
a88=a8(1:752,1:752);
A8=graythresh (a88);
A8new=1im2bw (a88, A8) ;
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a9=imread ('nor9.bmp'") ;
a99=a9(1:752,1:752);
A9=graythresh (a9%99);
A9new=im2bw (a99,A9) ;

alO=imread ('norl0.bmp"') ;
al00=al1l0(1:752,1:752);
AlO=graythresh (al00);
AlOnew=im2bw (al1l00,A10) ;

S===========HASTA (MALIGN)=======================

bl=imread('hstl.bmp'");
bll=bl(1:752,1:752);
Bl=graythresh (bl1l);
Blnew=im2bw (b1l1l,B1) ;

b2=imread ('hst2.bmp') ;
b22=b2(1:752,1:752);
B2=graythresh (b22) ;
B2new=im2bw (b22,B2) ;

b3=imread ('hst3.bmp'") ;
b33=b3(1:752,1:752);
B3=graythresh (b33);
B3new=im2bw (b33, B3) ;

bd=imread ('hstd.bmp') ;
bd44=b4 (1:752,1:752);
bd=graythresh (b44) ;
Bdnew=im2bw (b44,b4) ;

bbS=imread ('hstS.bmp'") ;
b55=b5(1:752,1:752);
B5=graythresh (b55) ;
B5new=im2bw (b55,B5) ;

b6=imread ('hst6.bmp"') ;
b66=b6(1:752,1:752);
B6=graythresh (b66) ;
Bé6new=im2bw (b66,B6) ;

b7=imread('hst7.bmp") ;
b77=b7(1:752,1:752);
B7=graythresh (b77) ;
B7new=im2bw (b77,B7) ;

b8=imread ('hst8.bmp"') ;
b88=b8(1:752,1:752);
B8=graythresh (b88) ;
B8new=im2bw (b88, B8) ;

b9=imread ('hst9.bmp'") ;
b99=b9(1:752,1:752);
B9=graythresh (b99) ;
B9new=1im2bw (b99, B9) ;



bl0=imread('hstl0.bmp") ;
b100=b10(1:752,1:752);
Bl0O=graythresh (b100) ;
BlOnew=im2bw (b100,B10) ;

bll=imread('hstll.bmp') ;
b101=b11(1:752,1:752);
Bll=graythresh (b101);
Bllnew=im2bw (b101,B11) ;

bl2=imread('hstl2.bmp');
b102=b12(1:752,1:752);
Bl2=graythresh (b102) ;
Bl2new=im2bw (b102,B12) ;

bl3=imread('hstl3.bmp');
b103=b13(1:752,1:752);
Bl3=graythresh (b103);
Bl3new=im2bw (b103,B13) ;

bl4=imread('hstl4.bmp');
b104=b14(1:752,1:752);
Bld=graythresh (b104);
Bl4dnew=im2bw (b104,B14) ;

bl5=imread ('hstl5.bmp') ;
b105=b15(1:752,1:752);
Bl5=graythresh (b105);
Bl5new=im2bw (b105,B15) ;

bl6=imread('hstl6.bmp');
b106=bl6(1:752,1:752);
Bl6=graythresh (b106) ;
Bléonew=im2bw (b106,B16) ;

bl7=imread('hstl7.bmp');
b107=b17(1:752,1:752);
Bl7=graythresh (b107);
Bl7new=im2bw (b107,B17) ;

bl8=imread ('hstl8.bmp') ;
b108=b18(1:752,1:752);
Bl8=graythresh (b108) ;
Bl8new=im2bw (b108,B18) ;

bl9=imread ('hstl9.bmp') ;
b109=b19(1:752,1:752);
Bl9=graythresh (b109);
Bl9new=im2bw (b109,B19) ;

b20=imread ('hst20.bmp"') ;
b200=b20(1:752,1:752);
B20=graythresh (b200) ;
B20new=im2bw (b200,B20) ;
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b2l=imread ('hst21l.bmp') ;
b201=b21(1:752,1:752);
B2l=graythresh (b201) ;
B2lnew=im2bw (b201,B21) ;

blszl=imread('blszl.bmp');
b202=blsz1(1:752,1:752);
B22=graythresh (b202) ;
B22new=im2bw (b202,B22) ;

§==========hedefler=======================

load norl h;
load nor2 h;
load nor3 h;
load nor4 h;
load nor5 h;
load nor6 h;
load nor7 h;
load nor8 h;
load nor9 h;
load norl0 h;
load hstl h;
load hst2 hy
load hst3 hy
load hst4d h;
load hstb5 hy;
load hst6 _h;
load hst7 h;
load hst8 hy
load hst9 h;
load hstl0 h;
load hstll h;
load hstl2 h;
load hstl3 h;
load hstlé4 h;
load hstl5 h;
load hstl6 h;
load hstl7 h;
load hstl8 h;
load hstl9 h;
load hst20 h;
load hst2l h;
load blszl h;

% DUALTREE2D' NIN CALISMAST

[Faf,Fsf]=FSfarras;
[af,sf]=dualfiltl;

egtgiris=Bl6new;
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egthedef=hstl6 h;

% Egitim icin

w_egt=dualtree2D (egtgiris,J,Faf,af);
w_egitiml=w egt{J+1}{1}+i.*w egt{J+1}{2};
Ww_egitim=w egitiml;

% Hedef icin
w_hedefinp=dualtree2D (egthedef, J, Faf, af);
w_hedefl=w hedefinp{J+1}{1}+i.*w hedefinp{J+1}{2};
w_hedef=w hedefl;

testgiris=A5new;
testhedef=nor5 h;

% Test girisi icin
w_test=dualtree2D(testgiris,J,Faf,af);
w_testl=w test{J+1}{1l}+i.*w test{J+1}{2};
w_test=w _testl;

% Hedef icin
w_testhedefinp=dualtree2D (testhedef, J, Faf, af);
w_testhedefl=w testhedefinp{J+1}{1l}+i.*w testhedefinp{J+1}{2};

w_testhedef=w testhedefl;

o°

CVNN nin parametrelerinin klavyeden girilmesi

o°

lr=input ('Ogrenme oranini giriniz:');
H=input ('Gizli digim sayisini giriniz:');
max_iter=input ('Maximum iterasyon sayisini giriniz:');

o\°

o\°

% Bulunan optimum O0Jrenme orani ve gizli diglim sayilari

1r=0.00001;
H=2;
max iter=20;

o

% cvnn_yeni dosyasi KDDHYSA' yi calistairar

[hata,ckc,egitim hatasi, tckc,test hatasi]=cvnn_yeni(w_egitim,w hedef
,1lr,max_iter,H,w test,w testhedef);

sure=toc
jo)

% Hedef dosyasindan gorintinin elde edilmesi

% J=4 icin
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% egitim ig¢in
Z{5}{1l}=real (ckc);
Z{5}{2}=imag (ckc) ;
Z{4}{l}=w_hedefinp{4}{l};
Z{4}{2}=w_hedefinp{4}{2};
Z2{3}{1l}=w_hedefinp{3}{1};
Z2{3}{2}=w_hedefinp{3}{2};
Z{l}{l}=w_hedefinp{l}{l};
Z{l}{2}=w_hedefinp{l}{2};
Z2{2}{2}=w_hedefinp{2}{2};
2{2}{1}=w_hedefinp{2}{1};

Q

% test icin

K{5}{1}=real (tckc);

K{5}{2}=imag(tckc);

K{4}{1l}=w_hedefinp{4}{1};
K{4}{2}=w_hedefinp{4}{2};
K{3}{l}=w_hedefinp{3}{l};
K{3}{2}=w_hedefinp{3}{2};
K{1}{1l}=w_hedefinp{1l}{1};
K{1}{2}=w_hedefinp{1l}{2};
K{2}{2}=w_hedefinp{2}{2};
K{2}{l}=w_hedefinp{2}{l};

o\

J=3 icin

o\

z{4}{1l}=real (ckc);

Z{4}{2}=imag (ckc);

Z{3}{1}=w_hedefinp{3}{1};
2{3}{2}=w_hedefinp{3}{2};
2{2}{1}=w_hedefinp{2}{1};
2{2}{2}=w_hedefinp{2}{2};
Z{1}{1}=w_hedefinp{1l}{1};
Z{1}{2}=w_hedefinp{l}{2};

oC o o o° o° o

oe

oe

J=2 icin

o

Z2{3}{1l}=real (ckc);
Z{3}{2}=imag (ckc);
2{2}{1}=w_hedefinp{2}{1};
2{2}{2}=w_hedefinp{2}{2};
Z2{1}{1l}=w_hedefinp{1l}{1};
Z2{1}{2}=w_hedefinp{1l}{2};

o° o o oe

o\

o°

J=1 icin

oe

Z{1}{1}=w_hedefinp{1l}{1};
z{1}{2}=w_hedefinp{l}{2};
Z2{2}{1l}=real (ckc);
Z{2}{2}=1imag (ckc) ;

o\° o°

o

ters KDD alma islemi

o\°
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y=idualtree2D(Z,J,Fsf,sf);

yl=idualtree2D (K, J,Fsf,sf);

o)

% sonucun esikten gecirilmesi ve diizenlenmesi

bwl=im2bw (y,0.5);
bw2=bwl+B2new;

% EGITIM SINIFLANDIRMA SONUCUNUN INCELENMESI

Q

% hedef ile elde edilen sonucun Ortistirilmesi

Il=egthedef;
I12=bwl+I1;

Q

% dogru olarak belirlenen piksel sayisinin belirlenmesi
egt dogru=0;egt yanlis=0;

for k=1:752
for m=1:752
if I1(m,k)-I2(m,k)==0
egt dogru=egt dogru+l;
else egt yanlis=egt yanlis+l;
end
end
end
egt dogru
egt yanlis
egt toplam=egt dogrut+egt yanlis

dogruluk=100* (egt dogru/egt toplam)

function
[hata, ckc,egitim hatasi, tckc,test hatasi]=cvnn yeni(train inp,desire
d out,lr,max iter,H, test,test hedef)

randn ('state',0)

$parametreler

G=size(train inp,1); %giris katmani dugum sayisi
C=size(desired out,1); %cikis sayisi

set say=size(desired out,2); %set sayisi

$baslangic agirliklari
for k=1:G
for j=1:H
whreal=randn (j, k) ;
whimag=randn (j, k) ;
end
end
wh=whreal+i*whimag;
for k=1:H



hlg=zeros
hlc=zeros
ckg=zeros (C, set_say);
ckc2=zeros (C, set _say);
hlcC=zeros (set say,H)
inpC=zeros (set say,G);

for j=1:C
wcreal=randn (j, k) ;
wcimag=randn (j, k) ;
end

wc=wcreal+i*wcimag;

for j=1:H

bhreal(1:3,1)=1;
bhimag(l:3,1)=1

’

bh=bhreal+i*bhimag;
for j=1:C

bcreal (1:3,1)=1;
bcimag(l:3,1)=1;

bc=bcreal+i*bcimag;

%$Gizli Katman ve cikis katmani icin
hlg=0;
ckg=0;

hlc=0;
ckc2=0;

(H, set_say);
(H, set_say) -

’

clear hata;

for n=l:max iter

for g=l:set say

%Gizli katman hesaplari

hlg(:,g)=(wh*train inp(:,
hlgreal(:,qg)=real (hlg(:,g
hlgimag(:,g)=imag(hlg(:,g
hlc(:,g9)=logsig(hlgreal(:,qg

g)
))
))

%$Cikis katmani hesabi
ckg(:,g9)=(wc*hlc(:,q9))+tbc;
ckgreal(:,qg)=real (ckg(:,q9))
ckgimag (:,g)=imag(ckg(:,qg))
ckc(:,9)=logsig(ckgreal(:,g

[

alinmasi

s=size(wh, 1) *size (wh,2);

wh(((s./2)-3):((s./2)+3));

) +bh;

’

))+i*logsig(hlgimag(:,q9));

’

))+i*logsig(ckgimag(:,q9));

% glincellenen KDYSA agirliklarindan HYSA parametrelerinin
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% KDYSA'
KDHHYSA'
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AO=wh ((s./2)-3);

Al=wh((s./2)-2);

A2=wh((s./2)-1);

A=[A2 Al A2;Al1 AQ Al;A2 Al A2]
BO=wh((s./2));
Bl=wh((s./2)+1);
B2=wh((s./2)+2);

B=[B2 Bl B2;B1l BO B1;B2 Bl B2]

dan alinan parametreler ile HYSA' nin birlestirilmesi ve
nin olusturulmaszi

Il=wh((s./2)+3)

Vyml (:,g)=conv2(ckc(:,qg),A, 'same') ;
vuml (:, g)=conv2(desired out(:,g),B, 'same');
Vxml (:,g)=(Vyml(:,g)+Vuml(:,qg))+I1;

Vo (:,9)=logsig(Vxml(:,qg));
Vol (:,g)=Vo(:,q);

[wh,wc,bh,bc]=whc2 update bias(ckg,Vol,hlg,hlc,wh,wc,bh,bc,train inp
,desired out,lr,g,H,G);

end

% figure

%hata hesabi

err=0; fark2=0;

farkl=desired out-ckc; fark2=desired out-Vol; farkT=fark2;
farkTC=conj (fark?2);

err=(farkT.*farkTC) ;

hata (n)=sqgrt (sum(sum(err)));

fprintf ('iterasyon sayisi=%d, egt.hata=%f\n',n,hata(n));

if n>1
if hata(n)<(le-5),break,end;% durdurma kriteri
end

% plot (hata);grid
egitim hatasi=(sqrt((sum(sum((farkT) .*conj (farkT)))))/ (set say*C))*1

00

$egitim hatasi=(sqrt ((sum(sum((desired out-ckc) .*conj (desired out-
ckc)))))/ (set_say*C))*100

s=size (test hedef,2); % test set sayisi

for m=1:s

thlg(:,m)=(wh*test (:,m)) +bh;
thlgreal (:,m)=real (thlg(:,m))

thlgimag(:,m)=imag (thlg(:,m));

thlc(:,m)=logsig(thlgreal (:,m))+i*logsig(thlgimag(:,m))

’
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%Cikis katmani hesabi
tckg(:,m)=(wc*thlc(:,m)) tbc;
tckgreal (:,m)=real (tckg(:,m))
tckgimag (:,m)=imag (tckg(:,m))
tckc (:,m)=logsig(tckgreal (:,m

r

))+ti*logsig(tckgimag(:,m)) ;

end
test hatasi=(sgrt((sum(sum((test hedef-tckc).*conj (test hedef-

tcke)))))/ (s*C))*100
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EK 2: Nodiil Simiflama i¢cin Kompleks-Degerli Yapay Sinir Agimin Matlab
Kodlar

clc
clear all
close all

al=imread ('Al.bmp'") ;
all=al(1:752,1:752);
Al=graythresh(all);
Alnew=im2bw (all, Al) ;

a2=imread ('A2.bmp") ;
a22=a2(1:752,1:752);
A2=graythresh (a22);
A2new=im2bw (a22,A2) ;

a3=imread ('A3.bmp'") ;
a33=a3(1:752,1:752);
A3=graythresh (a33);
A3new=im2bw (a33,A3) ;

ad=imread ('A4d.bmp'") ;
ad44=a4(1:752,1:752);
Ad=graythresh (a44);
Adnew=im2bw (a44,24) ;

ab=imread ('AS5.bmp'") ;
ab55=a5(1:752,1:752);
AbS=graythresh (ab5b);
ASnew=im2bw (a55, A5) ;

a6=imread ('Dl.bmp") ;
a66=a6(1:752,1:752);
A6=graythresh (a66) ;
Abnew=im2bw (a66, A06) ;

a7=imread ('Gl.bmp") ;
a77=a7(1:752,1:752);
A'l=graythresh(a’7);
ATnew=im2bw (a77,A7) ;

a%9=imread ('I1l.bmp");
a99=a9(1:752,1:752);
A9=graythresh (a%99) ;
A9new=1im2bw (a99, A9) ;

all=imread ('Ml.bmp");
al0l=all(1:752,1:752);
All=graythresh (al0l);
Allnew=im2bw (al01,All);

al3=imread ('N1l.bmp'") ;



al03=al3(1:752,1:752);
Al3=graythresh (al03);

Al3new=im2bw (al03,A13);

bl=imread('All.bmp");
bll=b1(1:752,1:752);
Bl=graythresh (bl1l);

Blnew=im2bw (bl1,B1l) ;

b2=imread ('A12.bmp"') ;
b22=b2(1:752,1:752);
B2=graythresh (b22) ;

B2new=im2bw (b22,B2) ;

b3=imread ('B11l.bmp");
b33=b3(1:752,1:752);
B3=graythresh (b33);
B3new=im2bw (b33,B3) ;

bd=imread ('Cll.bmp"');
b44=p4 (1:752,1:752);
bd=graythresh (b44) ;

Bdnew=im2bw (b44,b4) ;

b6=imread ('E11l.bmp") ;
b66=b6(1:752,1:752);
B6=graythresh (b66) ;

B6new=im2bw (b66,B6) ;

b7=imread ('H1l.bmp"');
b77=b7(1:752,1:752);
B7=graythresh (b77) ;

B7new=im2bw (b77,B7) ;

b8=imread ('H12.bmp"') ;
b88=b8 (1:752,1:752);
B8=graythresh (b88) ;

B8new=im2bw (b88, B8) ;

bll=imread ('M11l.bmp") ;
b101=b11(1:752,1:752);
Bll=graythresh (b101);

Bllnew=im2bw (b101,B11) ;

bl2=imread ('M12.bmp") ;
b102=p12(1:752,1:752) ;
Bl2=graythresh (b102) ;

Bl2new=im2bw (b102,B12) ;

bl5=imread ('M13.bmp") ;
b105=b15(1:752,1:752);
Bl5=graythresh (b105);

BlSnew=im2bw (b105,B15) ;

bl6é=imread('M14.bmp") ;
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b106=b1l6(1:752,1:752);
Bl6=graythresh (b106) ;

Blonew=im2bw (b106,B16) ;

bl7=imread ('M16.bmp") ;
b107=b17(1:752,1:752);
Bl7=graythresh (b107) ;

Bl7new=im2bw (b107,B17) ;

b20=imread ('M17.bmp") ;
b200=b20(1:752,1:752);
B20=graythresh (b200) ;

B20new=im2bw (200, B20) ;

b23=imread ('M18.bmp") ;
b203=p23(1:752,1:752);
B23=graythresh (b203) ;

B23new=im2bw (b203,B23) ;

b24=imread ('N11.bmp") ;
b204=p24 (1:752,1:752) ;
B24=graythresh (b204) ;

B24new=im2bw (b204,B24) ;

b25=imread ('N12.bmp"') ;
b205=b25(1:752,1:752);
B25=graythresh (b205) ;

B25new=im2bw (b205,B25) ;

b26=imread ('0O1l1l.bmp") ;
b206=b26(1:752,1:752);
B26=graythresh (b206) ;

B26new=im2bw (b206,B26) ;

b27=imread ('012.bmp"') ;
b207=b27 (1:752,1:752);
B27=graythresh (b207) ;

B27new=im2bw (b207,B27) ;

b28=imread ('S11l.bmp") ;
b208=b28(1:752,1:752);
B28=graythresh (b208) ;

B28new=im2bw (b208,B28) ;

b29=imread ('S12.bmp"') ;
b209=b29(1:752,1:752);
B29=graythresh (b209) ;

B29%9new=im2bw (b209,B29) ;

b30=imread ('S13.bmp"') ;
b300=b30(1:752,1:752);
B30=graythresh (b300) ;

B30new=im2bw (b300,B30) ;

’

b3l=imread ('Y1ll.bmp'") ;
b301=b31(1:752,1:752)
B3l=graythresh (b301);
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B3lnew=im2bw (b301,B31) ;

% DUALTREE2D' NIN CALISMASI
J=4;

[Faf,Fsf]=FSfarras;
[af,sf]l=dualfiltl;

egtgirisnl=Alnew;
w_egtl=dualtree2D(egtgirisnl,J, Faf,af);
w_egitiml=w egtl{J+1}{1l}+i.*w _egtl{J+1}{2};

egtgirisn2=A2new;
w_egt2=dualtree2D(egtgirisn2, J, Faf, af);
w_egitim2=w egt2{J+1}{1l}+i.*w _egt2{J+1}{2};

egtgirisn3=A3new;
w_egt3=dualtree2D(egtgirisn3, J, Faf, af);
w_egitim3=w egt3{J+1}{1l}+i.*w egt3{J+1}{2};

egtgirisn4=A3new;
w_egtd=dualtree2D(egtgirisnd, J, Faf, af);
w_egitimd=w egt4{J+1}{1}+i.*w _egtd{J+1}{2};

egtgirisn5=Abnew;
w_egtb=dualtree2D (egtgirisnb, J, Faf, af);
w_egitimb=w _egt5{J+1}{1l}+i.*w_egt5{J+1}{2};

egtgirisn6=A6new;
w_egté=dualtree2D(egtgirisné6,J, Faf, af);
w_egitimb=w _egt6{J+1}{1l}+i.*w _egt6{J+1}{2};

egtgirisn7=A7new;
w_egt7=dualtree2D(egtgirisn7,J, Faf,af);
w_egitim7=w egt7{J+1}{1l}+i.*w _egt7{J+1}{2};

egtgirisn9=A9new;
w_egt9=dualtree2D(egtgirisn9, J, Faf, af);
w_egitim9=w egt9{J+1}{1l}+i.*w _egtO{J+1}{2};

egtgirisnll=Allnew;
w_egtll=dualtree2D (egtgirisnll,J,Faf,af);
w_egitimll=w _egtll{J+1}{1}+i.*w_egtll{J+1}{2};

egtgirisnl3=Al3new;
w_egtl3=dualtree2D(egtgirisnl3, J,Faf,af);
w_egitiml3=w_egtl3{J+1}{1l}+i.*w_egtl3{J+1}{2};

egtgirishl=Blnew;
w_egtlb=dualtree2D (egtgirishl,J,Faf,af);
w_egitimlb=w_egtl5{J+1}{1}+i.*w_egtl5{J+1}{2};

$========Hastalik icin CWT donlsiumi=====================
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egtgirish2=B2new;
w_egtl6=dualtree2D (egtgirish2,J,Faf,af);
w_egitimle=w_egtl6{J+1}{1}+i.*w _egtle{J+1}{2};

egtgirish3=B3new;
w_egtl7=dualtree2D (egtgirish3,J, Faf,af);
w_egitiml7=w_egtl7{J+1}{1}+i.*w_egtl7{J+1}{2};

egtgirish4=B4new;
w_egtl8=dualtree2D (egtgirish4,J,Faf,af);
w_egitiml8=w_egtl8{J+1}{1l}+i.*w _egtl8{J+1}{2};

egtgirish6=B6new;
w_egt20=dualtree2D (egtgirish6,J,Faf,af);
w egitim20=w_egt20{J+1}{1}+i.*w _egt20{J+1}{2};

egtgirish7=B7new;
w_egt2l=dualtree2D (egtgirish7,J,Faf,af);
w egitim2l=w _egt21{J+1}{1}+i.*w_egt21{J+1}{2};

egtgirish8=B8new;
w_egt22=dualtree2D (egtgirish8,J, Faf,af);
w_egitim22=w_egt22{J+1}{1}+i.*w_egt22{J+1}{2};

egtgirishll=Bllnew;
w_egt25=dualtree2D (egtgirishll, J, Faf, af);
w_egitim25=w_egt25{J+1}{1}+i.*w_egt25{J+1}{2};

egtgirishl2=Bl2new;
w_egt26=dualtree2D(egtgirishl2, J,Faf,af);
w egitim26=w_egt26{J+1}{1}+i.*w _egt26{J+1}{2};

egtgirishl5=Bl5new;
w_egt29=dualtree2D(egtgirishl5, J, Faf, af);
w_egitim29=w _egt29{J+1}{1}+i.*w_egt29{J+1}{2};

egtgirishl6=Bl6new;
w_egt30=dualtree2D (egtgirishl6, J, Faf, af);
w_egitim30=w_egt30{J+1}{1}+i.*w_egt30{J+1}{2};

egtgirishl7=Bl7new;
w_egt3l=dualtree2D(egtgirishl7,J, Faf, af);
w_egitim3l=w_egt31{J+1}{1l}+i.*w_egt31{J+1}{2};

egtgirish20=B20new;
w_egt34=dualtree2D(egtgirish20,J,Faf,af);
w_egitim34=w egt34{J+1}{1}+i.*w _egt34{J+1}{2};

egtgirish23=B23new;
w_egt37=dualtree2D(egtgirish23,J, Faf,af);
w_egitim37=w_egt37{J+1}{1}+i.*w egt37{J+1}{2};

egtgirish24=B24new;
w_egt38=dualtree2D (egtgirish24,J,Faf, af);
w_egitim38=w_egt38{J+1}{1l}+i.*w_egt38{J+1}{2};
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egtgirish25=B25new;
w_egt39=dualtree2D(egtgirish25,J, Faf, af);
w_egitim39=w _egt39{J+1}{1}+i.*w_egt39{J+1}{2};

egtgirish26=B26new;
w_egtd4O0=dualtree2D (egtgirish26,J,Faf, af);
w_egitim40=w_egtd40{J+1}{1}+i.*w_egtd0{J+1}{2};

egtgirish27=B27new;
w_egtd4l=dualtree2D (egtgirish27,J,Faf,af);
w egitimdl=w _egtd4l{J+1}{1}+i.*w_egtdl{J+1}{2};

egtgirish28=B28new;
w_egt42=dualtree2D(egtgirish28,J,Faf,af);
w egitimd2=w _egtd42{J+1}{1}+i.*w _egtd2{J+1}{2};

egtgirish29=B29%new;
w_egt43=dualtree2D(egtgirish29,J, Faf,af);
w_egitim43=w_egtd3{J+1}{1}+i.*w_egtd3{J+1}{2};

egtgirish30=B30new;
w_egtd4d=dualtree2D (egtgirish30,J,Faf, af);
w_egitimdd=w_egtd4d{J+1}{1}+i.*w_egtdd{J+1}{2};

egtgirish31=B31lnew;
w_egt4b=dualtree2D (egtgirish3l,J, Faf, af);
w_egitimd5=w_egtd45{J+1}{1}+i.*w_egtd5{J+1}{2};

§================Tstatistiki Ozelliklerin Cikarilmasi===============
g==========S{itun Vektdril Haline Getirme Islemi====s=================

wl=w egitiml (:);w2=w_egitim2(:);w3=w egitim3(:);wd=w egitimd (:);wb=w
_egitimb(:);wb=w _egitim6 (:);w/=w_egitim7(:);

w9=w _egitim9(:);wll=w egitimll (:);wl3=w_egitiml3(:);wlb=w egitimlb (:
) ;wle=w_egitimlé(:);

wl7=w _egitiml7(:);wl8=w _egitiml8(:);w20=w_egitim20(:);w2l=w_egitim2l
(:);w22=w _egitim22(:);

w25=w _egitim25(:);w26=w _egitim26(:);w29=w _egitim29(:);w30=w_egitim30
(:);w3l=w_egitim31(:);w34=w_egitim34(:);w37=w_egitim37(:);w38=w_egit
im38(:);w39=w_egitim39(:);wd40=w_egitim4O(:);

wil=w egitimdl (:);wd2=w _egitimd2(:);wd3=w_egitimd3(:);wdd=w _egitimdi4
(:);widb=w egitim45(:);

Oo:::::::::Ortalama’ Maxr Min’ Std Ozellj_klerj_::::::::::::::::::::::::::

§============S3Fliklilar Icin Ozellik Vektodriiniin Olusturulmasi======

ortl=mean (wl);maxl=max (wl),;minl=min(wl);stdl=std(wl)+i;ozl=[ortl;max
1;minl;stdl];
ort2=mean (w2) ;max2=max (w2) ;min2=min (w2) ;std2=std (w2) +i;0z2=[ort2;max
2;min2;std2];
ort3=mean (w3) ;max3=max (w3) ;min3=min (w3) ;std3=std (w3) +i;0z3=[ort3;max
3;min3;std3];
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ortd=mean (w4) ;max4=max (w4) ;mind=min (w4) ; stdd=std (w4) +i;o0z4=[ort4d;max
4;mind;std4d];

ort5=mean (w5) ;max5=max (w5) ;min5=min (w5) ; std5=std (w5) +i;0z5=[ort5; max
5;min5;std5];

ort6=mean (w6) ;max6=max (w6) ;min6=min (w6) ; stdé=std (w6) +i;0z6=[ort6;max
6;,min6;stdo6];

ort7=mean (w7) ;max7=max (w7) ;min7=min (w7) ;std7=std(w7)+1i;0z7=[ort7;max
7;min7;std7];

ort9=mean (w9) ;max9=max (w9) ;min9%9=min (w9) ; std9=std (w9) +i;0z9=[ort9; max
9;min9;std9];

ortll=mean (wll);maxll=max (wll);minll=min(wll);stdll=std(wll)+i;ozll=
[ortll;max1l;minll;stdl1l];

ortl3=mean (wl3);maxl3=max (wl3),;minl3=min (wl3);stdl3=std(wl3)+i;0z13=
[ortl3;max13;minl3;stdl3];

g==========Hastalar Icin Ozellik Vektdriiniin Olusturulmasi===========

ortl5=mean (wl5);maxl5=max (wl5);minl5=min (wl5);stdl5=std(wl5)+1i;0z15=
[ortl5;max15;minl5;stdl5];
ortlo=mean (wl6) ;maxlo=max (wl6),;minl6=min (wl6);stdlo=std(wl6)+i;o0zl6=
[ortl6;maxl6;minl6;stdlo6];
ortl7=mean (wl7);maxl7=max (wl7),;minl7=min (wl7);stdl7=std(wl7)+1i;0zl17=
[ortl7;max1l7;minl7;stdl7];
ortl8=mean (wl8);maxl8=max (wl8),;minl8=min (wl8);stdl8=std(wl8)+i;o0zl8=
[ortl8;max18;minl8;stdl8];
ort20=mean (w20) ;max20=max (w20) ;min20=min (w20) ; std20=std (w20) +i;0z20=
[ort20;max20;min20;std20];
ort2l=mean (w21l) ;max2l=max (w2l);min2l=min (w21l);std2l=std(w2l)+i;0z21=
[ort21;max21;min21;std21];
ort22=mean (w22) ;max22=max (w22) ;min22=min (w22) ;std22=std (w22) +i;0z22=
[ort22;max22;min22;std22];
ort25=mean (w25) ;max25=max (w25) ;min25=min (w25) ; std25=std (w25) +i;0z25=
[ort25;max25;min25;std25];
ort26=mean (w26) ;max26=max (w26) ;min26=min (w26) ; std26=std (w26)+i;0z26=
[ort26;max26;min26;std26];
ort29=mean (w29) ;max29=max (w29) ;min29=min (w29) ; std29=std (w29) +i;0z29=
[ort29;max29;min29;std29];
ort30=mean (w30) ;max30=max (w30) ;min30=min (w30) ;std30=std (w30)+1i;0z30=
[ort30;max30;,min30;std30];
ort3l=mean (w31l) ;max31l=max (w31l),;min31l=min (w31l);std3l=std(w31l)+i;0z31=
[ort31;max31;min31;std31];
ort34=mean (w34) ;max34=max (w34) ;min34=min (w34) ;std34=std (w34)+1i;0z34=
[ort34;max34;min34;std34];
ort37=mean (w37) ;max37=max (w37) ;min37=min (w37) ;std37=std (w37)+i;0z37=
[ort37;max37;min37;std37];
ort38=mean (w38) ;max38=max (w38) ;min38=min (w38) ;std38=std (w38)+1i;0z38=
[ort38;max38;min38;std38];
ort39=mean (w39) ;max39=max (w39) ;min39=min (w39) ; std39=std (w39) +i;0z39=
[ort39;max39;min39;std39];
ortd40=mean (w40) ;max40=max (40) ;mind40=min (w40) ; std40=std (w40)+i;0z40=]
ortd40;max40;mind0;std40];
ortdl=mean (w4l);max4l=max (41);mindl=min (w4l);std4l=std(wdl)+i;ozdl=]
ortd4l;max4l;mindl;std4l];
ort42=mean (wid2) ;max42=max (42) ;mind2=min (w42) ;std42=std (wd2)+i;o0z42=
ortd2;max42;mind2;std42];
ortd43=mean (w43) ;max43=max (43) ;mind3=min (w43);std43=std (w43)+i;0z43=]
ortd43;max43;mind3;std43];
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ortd44=mean (wd4) ;max44d=max (44);mind4=min (wd4) ;stdd4=std (wdd)+i;o0z4d4=
ortd44d;max44;mind4;stddd];
ort45=mean (w45) ;max45=max (45) ;min45=min (w45) ; std45=std (w45)+i;0z45=]
ortd5;max45;mind5;std45];

o

% egitim ve test ic¢in girisler
giris_egt=[o0z2 0z3 0z4 0z5 0z6 0z7 0z9 ozll 0z13 ozl5 o0zl6 0z20 oz2l

0z22 0z25 0z26 0z29 0z30 0z31 0z34 0z37 0z38 0z39 0z40 o0z41 oz42
0z43 0z44 o0z45];

giris test=[ozl o0zl7 o0zl18];

% egitim ve test ig¢in hedefler
desired out egt=zeros(1l,29);
desired out egt(l,1:9)=1i;
desired out egt(1,10:29)=1+1i;
desired out test=zeros(l,3);

desired out test(l,1)=i;
desired out test(l,2:3)=1+i;

$ CVNN nin parametrelerinin klavyeden girilmesi
lr=input ('Ogrenme oranini giriniz:");
H=input ('Gizli diiglim sayisini giriniz:');

max_ iter=input ('Maximum iterasyon sayisini giriniz:');

oe
Q
J
a
)]
o
=
[0)
)]
-
=]
-
=]
o’
QL
Lol
=
0]
=]
Q
P
Q
e

tic

[hata,ckc,egitim hatasi, tckc,test hatasi]=cvnn(giris_egt,desired out
_egt,lr,max _iter,H,giris test,desired out test);

sure=toc

Q

% sonuclarin ekrana yazdirilmasi

sonuc_egt=[ckc.' desired out egt.'];
sonuc_test=[tckc.' desired out test.'];
sonuc_egt

sonuc_test
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[hata,ckc,egitim hatasi, tckc,test hatasil=cvnn(train inp,desired out

,1r,max iter,H, test, test hedef)
randn ('state',0)

%parametreler

G=size(train inp,1); %giris katmani dugum sayisi

C=size(desired out,1l); %cikis sayisi
set say=size(desired out,2); S%set sayisi

%baslangic agirliklari
for k=1:G
for j=1:H
whreal=randn (j, k) ;
whimag=randn (j, k) ;
end
end
wh=whreal+i*whimag;
for k=1:H
for j=1:C
wcreal=randn (j, k) ;
wcimag=randn (j, k) ;
end
end
wc=wcreal+i*wcimag;

for j=1:H
bhreal (1:3,1)=1;
bhimag(l:3,1)=1;
end
bh=bhreal+i*bhimag;
for j=1:C
bcreal (1:3,1)=1;
bcimag(l:3,1)=1;
end
bc=bcreal+i*bcimag;

%$Gizli Katman ve cikis katmani icin
hlg=0; hlc=0;

ckg=0; ckc2=0;

n=1;

hlg=zeros (H, set _say);
hlc=zeros (H, set _say);
ckg=zeros (C, set_say);
ckc2=zeros (C, set _say);
hlcC=zeros (set say,H);
inpC=zeros (set say,G);

clear hata;

for n=1l:max iter
for g=l:set say
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%Gizli katman hesaplari
hlg(:,g)=(wh*train inp(:,
hlgreal(:,qg)=real (hlg(:,g
hlgimag(:,g)=imag(hlg(:,q9));
hlc(:,g)=logsig(hlgreal(:,qg))+i*logsig(hlgimag(:,qg))

) +bh;

g)
))
))

%$Cikis katmani hesabi
ckg(:,g9)=(wc*hlc(:,q9))+tbc;
ckgreal(:,qg)=real (ckg(:,q9))

ckgimag (:,g)=imag(ckg(:,q9));
ckc(:,9)=logsig(ckgreal(:,qg))+i*logsig(ckgimag(:,qg));

r

[wh,wc,bh,bc]=whc2 update bias(ckg,ckc,hlg, hlc,wh,wc,bh,bc,train _inp
,desired out,lr,qg,H,G);

end
%$hata hesabi
err=0;
fark=desired out-ckc;
farkC=conj (fark) ;
err=(fark.*farkC);
hata (n)=sqgrt (sum(sum(err))) ;
fprintf ('iterasyon sayisi=%d, egt.hata=%f\n',n,hata(n));

if n>1
if hata(n)<(le-5),break,end;% durdurma kriteri
end
end

% figure

% plot (hata);grid

egitim hatasi=(sgrt ((sum(sum((desired out-ckc).*conj (desired out-
ckc)))))/(set_say*C))*lOO

s=size (test hedef,2); % test set sayisi
for m=1:s

thlg(:,m)=(wh*test (:,m))+bh;
thlgreal (:,m)=real (thlg(:,m))

thlgimag(:,m)=imag (thlg(:,m));

thlc(:,m)=logsig(thlgreal (:,m))+i*logsig(thlgimag(:,m))

’

%$Cikis katmani hesabi
tckg(:,m)=(wc*thlc(:,m)) tbc;
tckgreal (:,m)=real (tckg(:,m))

tckgimag(:,m)=imag (tckg(:,m));

tckc (:,m)=logsig(tckgreal (:,m))+i*logsig(tckgimag(:,m)) ;

Iz

end

test hatasi=(sqgrt((sum(sum((test hedef-tckc).*conj (test hedef-
tcke)))) )/ (s*C))*100



154

EK 3: Akciger Goriintiilerinin Alindig1 Philips MX-8000 BT Cihaz1




