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Oz

Bu makale, tomosentez goriintiilerinin derin 6grenme ¢aligmalarinda kullanilmasina odaklanarak, goriintii 6n isleme yontemleri iizerine
bir literatiir arastirmasi1 sunmaktadir. Tomosentez, meme dokusunun 3 boyutlu, kesitsel olarak taranmasini saglayan gelismis bir tibbi
goriintiileme teknigidir. Bu teknikle elde edilen goriintiiler 2 boyutlu mamografilere oranla daha yiiksek boyutlu oldugu gibi daha
giiriiltiili de olabilirler. Bu nedenle bu goriintiilerin derin 6grenme modellerine uygun hale getirilmesi i¢in 6n isleme yapilmasi
gerekmektedir. Bu literatiir arastirmasi, tomosentez goriintiilerinde kullanilan farkl1 6n isleme yontemlerini ele almaktadir. Oncelikle
Tomosentez goriintiilerinin 6zellikleri ve derin 6grenme yontemleri hakkinda bir giris yapilacaktir. Daha sonra, kullanilan 6n igleme
yontemleri arasinda yer alan filtreleme, normalizasyon, segmentasyon ve artirma gibi teknikler hakkinda yapilan literatiir aragtirmasina
ait bilgi verilecektir. Ayrica, bu yontemlerin bir arada kullanildig1 6rnekler de incelenecektir. Sonug olarak, bu makale ile Tomosentez
goriintiileri {izerinde derin 6grenme ¢alismalar1 yapmak isteyen arastirmacilara faydali bir Tiirk¢e kaynak sunmak hedeflenmektedir.
Yapilan arastirma, goriintii 6n isleme yontemlerinin dogru se¢iminin, derin 6grenme modellerinin performansini énemli 6lgiide
artirabilecegini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Goriintii On Isleme, Tomosentez, Meme Kanseri.

A Literature Review on Image Preprocessing Methods Used in Deep
Learning Studies Using Tomosynthesis Images

Abstract

This article presents a literature review on image preprocessing methods, focusing on the use of tomosynthesis images in deep learning
studies. Tomosynthesis is an advanced medical imaging technique that provides 3-dimensional, cross-sectional scanning of breast tissue.
The images obtained with this technique can be higher dimensional and noisier than 2D mammograms. Therefore, preprocessing is
required to make these images suitable for deep learning models. This literature review addresses the different preprocessing methods
used in tomosynthesis images. First of all, an introduction will be made about the properties of Tomosynthesis images and deep learning
methods. Then, information about the techniques such as filtering, normalization, segmentation and augmentation, which are among
the preprocessing methods used, will be given from the literature search. In addition, examples where these methods are used together
will also be examined. In conclusion, with this article, it is aimed to present a useful Turkish resource to researchers who want to do
deep learning studies on Tomosynthesis images. The research shows that the right choice of image preprocessing methods can
significantly improve the performance of deep learning models.
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1. Giris

Global Burden of Disease Study 2019 (GBD 2019) verilerine gére, meme kanseri diinya genelinde 6nemli bir saglik sorunu olarak
kargimiza ¢ikmaktadir. Meme kanseri, kadinlar arasinda en sik goriilen kanser tiirii olup, ayn1 zamanda kansere bagli 6limlerde de
onemli bir paya sahiptir.

GBD 2019'a gore:

e Meme kanseri, diinya genelinde yaklasik olarak 2.3 milyon yeni vaka ile en yaygin ikinci kanser tiiriidiir.

e Kadinlarda, meme kanseri vakalariin orani %24.5 ile en yiiksek seviyededir ve bu nedenle kadinlar igin bilyiik bir risk
faktoriidiir.

e Erkeklerde ise meme kanseri daha az goriilse de, erkeklerin yaklasik %]1'inde meme kanserine rastlanmaktadir.

Meme kanseri nedeniyle yasanan Oliimler agisindan bakildiginda ise, diinya genelinde yaklagik 685.000 kisi hayatini
kaybetmektedir.

Meme kanserinin erken teshisi ve etkili tedavisi i¢in tomosentez gibi gelismis goriintiileme teknolojileri ve derin 6grenme

yontemleri kullanilmasi biiyiik dnem tagimaktadir. Bu sayede hastalarin yasam kalitesi arttirilabilir ve saglik hizmetlerinin etkinligi ve
verimliligi iyilestirilebilir.
Uc boyutlu bir gériintiileme teknigi olan dijital meme tomosentezi (Digital Breast Tomosynthesis-DBT), daha 6nce tespit edilmemis
kanserleri yakalamadaki {istiin yetenegi nedeniyle dijital mamografi i¢in yeni altin standart olarak ortaya ¢ikmustir (Vedantham ve
digerleri, 2015). Farkli agilardan alinan diisiik doz X 1simlart kullanilarak memenin 3 boyutlu goriintiisiinii iireten bir goriintiileme
yontemidir (Hooley ve digerleri, 2017; Helvie, 2010). DBT, meme kanseri taramasi i¢in (mamografide oldugu gibi) projeksiyon
goriintiileri yerine her meme i¢in birden ¢ok kesitsel dilim sundugundan performansi da daha yiiksektir.

Taramada DBT ile kanser tespiti agisindan denemeler umut verici sonuglar vermesine ragmen, dijital mammografi’ye (Digital
Mammography-DM) kiyasla yorumlama siiresinin artmasi biiyiik bir dezavantajdir. G6zden gecirilmesi gereken goriintiilerin
sayisindaki 6nemli artis nedeniyle, DBT goriintiilerinin yorumlanmasinin, DM goriintiilerini okumak i¢in gereken siirenin yaklasik iki
katina ¢ikt1g1 tutarh bir sekilde bildirilmistir (Skaane ve digerleri, 2013).

DBT'nin biiyiik dl¢ekli tarama programlarina dahil edilmesi, yalnizca klinik sonuglar {izerindeki etkisine degil, ayni zamanda
okuma siiresini azaltacak yontemlerin getirilmesine de bagli olacaktir. Bu goriintiileri yorumlamaya yonelik otomatik yontemler, tarama
icin DBT'nin tanitilmasi potansiyelinde kesinlikle bir etkiye sahip olacaktir. Bu etki iki yonlii olabilir; her seyden 6nce, DBT goriintii
yigininin bilgisayar destekli daha hizli gezinmesi, radyologun siipheli bulgular1 gorsel olarak aramak i¢in harcadigs siireyi 6nemli dl¢iide
azaltabilir. Ek olarak, DBT goriintiilerinin yorumlanmasina yardimc1 olmak i¢in bilgisayar yontemlerinin kullanilmasi, okuyucular arasi
varyans azaltilirsa, DBT'nin tarama sirasinda hatirlama orani iizerindeki etkisinde calismalarda goriilen degiskenligi azaltabilir
(Sechopoulos ve digerleri, 2021).

Tomosentez goriintiileri, geleneksel meme goriintiileme yontemlerine gore daha yiiksek ¢oziiniirliige sahip oldugu i¢in daha ayrintilt
bir goriintiileme saglar. Derin 6grenme algoritmalari ise, bu ayrintili gériintiiler tizerinde daha hassas analizler gergeklestirerek kanserli
dokular1 tespit etmek igin daha uygun bir ara¢ saglayabilirler. Ayrica, derin 6grenme algoritmalart sayesinde tomosentez
goriintiilerindeki cesitli 6zellikler (6rnegin, kanserli hiicrelerin sekilleri ve boyutlar1) daha iyi analiz edilebilir ve bu da daha dogru bir
teshis imkan1 sunar. Bu nedenle, tomosentez goriintiileri izerinde derin 6grenme kullanimi, meme kanseri teshisinde ve prognozunda
daha etkili bir yaklagim olabilir.

Tomosentez goriintiileri tizerinde derin 6grenme kullanimi, meme kanseri teshisi i¢in yeni bir yontem olarak dne ¢ikmaktadir. Derin
O0grenme algoritmalarinin tomosentez goriintiilerindeki yiiksek ¢Oziiniirliiklii ayrintilar1 analiz edebilme kabiliyeti, meme kanseri
tespitinde daha yiiksek dogruluk oranlari saglayabilir ve erken teshis i¢cin 6nemli bir arag olabilir.

Kullanilan algoritmalarin en yiiksek dogrulukta sonuglar iiretebilmesi goriintiileri en optimal seviyede 6grenmeleri gerekmektedir.
Lezyon ve kalsifikasyonlarin goriintiiler izerinde net olarak ¢ikarilabilmesi, sinirlarinin ¢izilebilmesi en dnemli unsurdur. Ayn1 zamanda
DBT goriintiilerinde rastgele dagitilan X 1511 fotonlari, bu goriintiilerin kalitesini etkiler ve giiriiltiiye sebep olur.

Gogiis pektoral kaslar1 (Pectoral Muscle-PM) bir meme dokusuna ¢ok benzerken, PM bélgelerinin yogunlugu ortalama degerden
daha yiiksektir. Kitlesel aday bolgelerin yogunlugu da normal meme dokularindan daha yliksektir ve ¢ogu aday kitle tanimlama
yaklasimi, prosediirlerinde bunu kullanir. Bu nedenle, PM'lerin tanimlanmasi ve ¢ikarilmasi, DBT'leri analiz ederken kullanilmasi
gereken 6nemli 6n adimlardir (Yousefi ve digerleri, 2018).

Bu ¢aligmada, derin 6grenme yontemleri ve tomosentez goriintiilerinin derin 6grenme algoritmalari ile birlikte en optimal sonucu
verebilmeleri i¢in uygulanmasi gereken goriintii 6n isleme yontemleri detayli olarak incelenecektir.

2. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, 2006 yilinda makine dgrenimi aragtirmasinin bir alt dali olarak otaya ¢ikmistir. Derin yapilandirilmis 6grenme veya
hiyerarsik 6grenme olarak da adlandirilmaktadir.
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DL'nin radyoloji pratigindeki en 6nemli uygulamalarindan biri, doku-iskelet anormalliklerinin tespiti ve hastaliklarin
smiflandirilmasiydi. Evrigimli sinir aginin en 6nemli DL algoritmalarindan biri oldugu ve gdgiis radyografilerindeki anormallikleri ve
patolojileri tespit etmede en etkili teknik oldugu kanitlanmistir (Lu ve digerleri, 2019).

2.1. Tanim

Derin Ogrenme, makine 6greniminin bir alt kiimesi ve yapay zekann biiyiik bir alt kiimesidir ve makinelerin belirli bilgi tiirlerini
elde etmede ve durumsal bilgi gelistirmede insanlar1 nasil taklit ettigini yansitir (Zhao ve digerleri, 2020; UsugaCadavid ve digerleri,
2022).

Insanlarin goreve 6zel yazilim programlari gelistirmesini gerektirmek yerine DL, yapilandirilmanis meta verileri alir ve saglanan
bilgilere dayali olarak artan ve 6ngoriilebilir eylemler gergeklestirmek i¢in kendini egitir (Usuga Cadavid ve digerleri, 2022; Schwenzow
ve digerleri, 2021).

ML'nin bir alt kiimesi olan DL, insan beyninde bulunan bilgi isleme modellerinden esinlenmistir. DL'nin ¢aligmast i¢in insanlar
tarafindan tasarlanmis herhangi bir kural gerekmez; bunun yerine, verilen girdiyi belirli etiketlere eslemek i¢in biiyiik miktarda veri
kullanir. DL, her biri kendilerine beslenen verilerin farklt bir yorumunu saglayan ¢ok sayida algoritma katmani kullanilarak
tasarlanmistir. Geleneksel makine 6grenimi tekniklerini kullanarak siniflandirma gorevini gerceklestirmek, 6zellikle 6n isleme, 6zellik
cikarma, akilli 6zellik secimi, 6grenme ve siniflandirma gibi birkag¢ sirali adim gerektirir. Ayrica, 6zellik se¢ciminin ML tekniklerinin
performansi iizerinde biiyiik etkisi vardir. Tarafli zellik secimi, siniflar arasinda yanlig ayrim yapilmasina neden olabilir. Tersine, DL,
geleneksel ML yontemlerinin aksine, gesitli gorevler icin 6zellik kiimelerinin &grenimini otomatiklestirme yetenegine sahiptir. DL,
ogrenme ve siniflandirmanin tek seferde gergeklestirilmesini saglar. (LeCun ve digerleri., 2015).

2.2. Derin Ogrenme Mimarileri

Derin 6grenme yontemleri igin birgok farkli mimari ve model bulunmaktadir. Bu béliimde sik kullanilan derin 6grenme mimarilerinden
bahsedilecektir.

2.2.1. Evrisimsel Sinir Aglan

Evrisimsel Sinir Aglari (Convolutional Neural Network-CNN veya ConvNet), insan 6zelligi ¢ikarimina ihtiyag duymadan dogrudan
girdiden 6grenen popiiler bir ayrimci derin 6grenme mimarisidir. CNN, geleneksel YSA benzeri diizenlilestirilmis MLP aglarinin
tasarimint gelistiri. CNN'deki her katman, model karmasikligint azaltmanin yani sira anlamli bir ¢ikti i¢in optimum parametreleri
dikkate alir. CNN ayrica, geleneksel bir agda ortaya ¢ikabilen asiri uydurma sorunuyla basa ¢ikabilen bir "birakma" kullanir.

CNN'ler, 6zellikle ¢esitli 2B sekillerle basa ¢ikmak i¢in tasarlanmistir. Bu nedenle en yaygin kullanildigi alanlarindan basinda gorsel
tanima, tibbi goriintii analizi, goriintii boliimleme ve dogal dil isleme gelmektedir. Insan miidahalesine ihtiya¢ duymadan verilen girdi
ile temel 6zellikleri otomatik olarak kesfedebilme yetenegi, onu geleneksel aglardan daha giiclii kilmaktadir. Ogrenme yeteneklerine
gore gesitli uygulama alanlarinda kullanilabilecek CNN'nin ¢esitli varyantlari mevcuttur; VGG, AlexNet, Xception, Inception, ResNet
vb. (Sarker, 2021).

2.2.2. Tekrarlayan Sinir Aglar

Tekrarlayan Sinir Ag1 (Reccurrent Neural Network-RNN), girig verilerindeki zaman veya sira bagimliliklarint modellemek igin
tasarlanmislardir. Verileri sirayla isleyebilen ve 6nceki adimlardaki bilgileri hatirlayabilen 6zel bir yapiya sahip popiiler bir sinir agidur.

Ileri besleme ve CNN’e benzer sekilde, RNN’ler de egitim girdisinden 6grenir. Fakat dnceki asamalarin bilgilerini kullanarak
mevcut girdiyi ve ¢iktiy1 pekistirmelerine izin veren "bellekleri" ile farklilagirlar. Girdilerin ve ¢iktilarin bagimsiz oldugunu kabul eden
DNN'lerden farkli olarak, RNN'nin ¢iktis1 dizideki dnceki veriler ile iligkilidir. (Sarker, 2021).

RNN'ler, uzun veri dizilerinde bazi zorluklarla karsilasabilir ve etkinligi azalabilir. Bunun nedeni, RNN'lerin uzun vadeli
bagimliliklart koruma yeteneklerinin sinirli olmast ve "gradyan kaybolmasi" veya "gradyan patlamasi" gibi sorunlarla
karsilasabilmesidir.

Gradyan kaybolmasi, RNN'lerin geriye dogru yayilim sirasinda ¢ok kiigiik veya sifira yakin gradyanlara sahip olmasi anlamina gelir.
Bu durum, uzun vadeli bagimliliklar1 korumayi zorlastirir, ¢iinkii uzak gegmisteki bilgilerin giincellemeye ¢ok az katkisi olur. Gradyan
patlamasi ise tam tersine, gradiyanlarin hizla biiyiimesi ve agin istikrarsiz hale gelmesi anlamina gelir.

2.2.3. Uzun Kisa Siireli Hafiza Aglan

Uzun Kisa Siireli Hafiza Aglar1 (Long Short-Term Memory Networks-LSTM), ilk olarak 1997°de Hochreiter ve Schmidhuber
tarafindan tanmitilmistir. LSTM'nin birincil hedefleri, uzun vadeli bagimliliklari modellemek ve zaman serisi problemleri i¢in en uygun
zaman gecikmesini belirlemektir. (Hochreiter & Schmidhuber, 1997).

Bir LSTM, bir girdi katmani, bir yinelenen gizli katman ve bir ¢ikt1 katmani olmak iizere ii¢ kap1 tarafindan yonetilir.

Geleneksel sinir aglarindan farkli olarak gizli katmanin temel birimi bellek blogudur. Bellek blogu, gegici durumu ezberleyen kendi
kendine baglantilara sahip bellek hiicrelerini ve bloktaki bilgi akigini kontrol etmek igin bir ¢ift uyarlanabilir, gogaltici kapilama birimini
igerir. Sirasiyla giris kapisi ve ¢ikis kapisi olarak adlandirilan iki ek kapi, bloga giris ve ¢ikis aktivasyonlarini kontrol eder. Bellek
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hiicresinin g¢ekirdegi, Sabit Hata Karuseli (Constant Error Carousel-CEC) olarak adlandirilan, tekrar tekrar kendi kendine baglanan
dogrusal bir birimdir. CEC'nin aktivasyonu hiicre durumunu temsil eder. CEC'nin varligi nedeniyle, ¢arpimsal kapilar acilip kapanmay1
Ogrenebilir ve boylece LSTM, ag hatasini sabit tutarak yok olan hata problemini ¢6zebilir. (Alguliyev ve digerleri, 2019)

2.2.4. Kisitlanms (Derin) Boltzmann Makineleri

Kisith Boltzmann makinesi (RBM), goriiniir bir degisken katmaninin dagilimini modellemek icin bir gizli ikili degiskenler veya
birimler katmani kullanan olasiliksal bir modeldir. Simetrik olarak birlestirilmis stokastik ikili birimlerden olusur. Basit bir derin
Boltzmann makinesi, bir sira halinde bir dizi gériiniir birim ve ¢ok sayida gizli birim katmani igerir. Goriiniirden gizliye (alt katman) ve
gizliden gizliye katmanlar arasindaki baglantilar yonsiizdiir (Salakhutdinov & Hinton, 2009).

Bu baglamda genellikle iki yaklagim izlenir. Ilk olarak, bir RBM, girdilerin dagilimini modellemek i¢in denetimsiz bir sekilde
egitilir (muhtemelen birden fazla RBM egitilebilir ve bunlar iist iste istifleyebilir (Hinton ve digerleri, 2006)). Ardindan, RBM iki
yoldan biriyle kullanilir: ya gizli katmani, girdi verilerini gizli katman tarafindan verilen temsille degistirerek onceden islemek i¢in
kullanilir ya da RBM'nin parametreleri, bir ileri beslemeli sinir agin1 baglatmak i¢in kullanilir. Her iki durumda da, eldeki denetimli
O0grenme problemini ¢ézmek i¢in RBM bagska bir 6grenme algoritmasiyla (6nceden iglenmis girdileri kullanan siniflandirict veya sinir
ag1) eslestirilir. Bu yaklasim ne yazik ki ayn1 anda her iki hiper parametre setinin (RBM ve diger 6grenme algoritmasininkiler)
ayarlanmasini gerektirir. Ayrica, RBM denetimsiz bir sekilde egitildiginden, denetlenen goérevin ¢oziilmesi gereken dogasina karsi
kordiir ve gizli katmani tarafindan ¢ikarilan bilgilerin faydali olacagina dair hicbir garanti vermez. (Salakhutdinov & Larochelle, 2009).

Deep Boltzmann'in makineleri, belirsiz girdileri ele almak i¢in daha iyi bir yol saglayan yukaridan asagiya bir geri bildirim
olusturmak i¢in kullanilabilen yonlendirilmemis mimarisi nedeniyle oldukga popiilerdir (Salakhutdinov & Larochelle, 2009).

2.2.5. Derin Inang¢ Aglan

Derin inang aglari (Deep Belief Network-DBN), ¢cok sayida gizli birim katmanina sahip olasiliksal iiretken grafik modellerdir. Derin
bir inan¢ agimin temel yapi tasi, kisith Boltzmann makinesi (RBM) olarak bilinen yonlendirilmemis iki parcali bir grafik modeldir
(Salakhutdinov & Murray, 2008). Derin inang aginin insasi, sigmoidal inan¢ agia benzer (Bengio, 2009).

Derin inan¢ ag1 icin dgrenme farklidir ¢linkii acgozlii katman katman egitim teknigini kullanir. Katman katman egitimde, alt
katmanlar egitilirken iist katmanlarin olmadig1 varsayilir. 2006 yilinda, bu iist katmanlarin g6z ardi edilmedigi, ancak bagl agirliklarin
kullanildig1 yeni bir yaklasim getirilmistir (Hinton, Osindero, & The, 2006). Mevcut katmandaki agirliklar1 daha yiiksek katman
agirliklarindan agamali olarak ¢ozerek tamamlayict bir 6nceki olusturmak igin bagli agirlik kullanimi eski tekniklerden ¢ok daha etkilidir
(Zorzi, Testolin ve Stoianov, 2013).

Ozetle, iiretken 6grenme teknikleri, tipik olarak kesif analizi yoluyla verilerin yeni bir temsilini olusturmamiza izin verir. Sonug
olarak, bu derin tiretken aglar, denetimli veya ayrimci 6grenme gorevleri i¢in 6n isleme olarak kullanilabilir ve ayrica denetimsiz temsili
o0grenmenin gelismis siniflandirict genellemeye izin verebilecegi model dogrulugunu saglar (Sarker, 2021).

2.2.6. Derin Oto-Kodlayicilar

Oto-kodlayicilar (Autoencoders-AE), esas olarak girdiyi sikistirilmig ve anlamli bir temsile kodlamak ve ardindan yeniden
olusturulan girdinin orijinaline miimkiin oldugunca benzer olacak sekilde kodunu ¢ézmek i¢in tasarlanmis belirli bir sinir ag1 tiridiir.
Otomatik kodlayicilar girdisini yeniden yapilandirmak i¢in egitilmis bir sinir ag1 olarak tanitilmistir. Ana amagclari, denetimsiz bir
sekilde, kiimeleme gibi ¢esitli ¢ikarimlar i¢in kullanilabilecek verilerin bilgilendirici bir temsilini 6grenmektir.

Otomatik kodlayicilar genel olarak veri boyutunu azaltmak, veri sikistirma, veri temsili 6grenimi, goriintii restorasyonu, jeneratif
modeller ve anormallik tespiti gibi uygulamalarda yaygin olarak kullanilir.

Devasa veri setlerinin boyutsalligini azaltmak i¢in de kullanilan temel bilesen analizi, esasen dogrusal aktivasyon fonksiyonuna
sahip tek katmanli bir AE'ye benzer. Seyrek, giiriiltii giderici ve biiziilmeli gibi diizenli otomatik kodlayicilar daha sonraki siniflandirma
gorevleri i¢in 6grenme temsilleri igin yararlidir, varyasyonel otomatik kodlayicilar ise asagida tartigilan {iretici modeller olarak
kullanilabilir (Sarker, 2021).

3. Literatiir Arastirmasi

Zhang ve digerleri (2019), onceden egitilmis 2D Evrigimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network-CNN) kullanmamizi
saglayan tam hacimli DBT siniflandirmasi igin yeni bir yaklasim 6nermeyi amacladiklar1 ¢aligmalarinda 6zel bir klinik veri seti
kullanmislardir. Bu veri seti 3018 negatif ve 272 malign 6rnek icermektedir. Her biri 1024 x 1024'lik orijinal DBT dilimleri
kullanilmistir. Veri setinde genellige yardimei1 olmak icin rastgele yatay cevirmeler ve 0, 90, 180 veya 270 derecelik dondiirmeler ile
veri artirma islemi gergeklestirilmistir. Bu sayede egitim veri seti boyutu 8 kat arttirllmistir. Hazirlanan veri seti ile AlexNet, ResNet50
ve Xception olmak iizere {i¢ yaygin simiflandirma agi test edilmistir. (Zhang ve digerleri, 2019)

Amit ve digerleri (2017), meme goriintiilerini iyi huylu ve kotii huylu olarak siniflandiran iki Derin Evrisimli Sinir Ag1 (Deep
Convolutional Neural Network-DCNN) teknigini tanitmistir. Agiklamali goriintiiler, agiklamali sinirlarin ¢evresinde bir kare sinirlayict
kutu kullanilarak kirpilmis ve 891 malign (Breast Imaging-Reporting and Data Systems, BI-RADS 5) ve 365 benign (BI-RADS 2)
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goriintii elde edilmistir. Bu goriintiiler dondiirme (90°, 180, 270°) ve kaydirma (sag-sol, asagi-yukar) kullanilarak biyiitilmiistiir. (Amit
ve digerleri, 2017)

Buda ve digerleri (2021), meme kanseri taramasi igin yapay zeka algoritmalarinin gelistirilmesini ve degerlendirilmesini
kolaylastirmak i¢in dijital gogiis tomosentezi (DBT) goriintiilerinin biiyiik 6lgekli bir veri setini diizenlemek, agiklama eklemek ve
kamuya agik hale getirmek; meme kanseri tespiti icin temel bir derin 6grenme modeli gelistirmek ve gelecekteki arastirmalar i¢in bir
temel olarak hizmet edecek bir veri setini kullanarak bu modeli test etmek amaciyla yaptigi ¢aligmada 16802 DBT goriintiisii
kullanmustir. {1k olarak, DICOM (Digital Imaging and Communications in Medicine) dosya basligindaki bilgilere dayali olarak
goriintiileri pencere seviyelendirmesiyle temel bir 6n isleme uygulanmistir. Daha sonra, hesaplama ve bellek ayak izini azaltmak icin 2
x 2 yerel ortalama filtresi kullanilarak her bir dilim 2 faktorii ile kiigiiltiilmiistiir. Bundan sonra, sifir olmayan goriintii piksellerini, dis
yiizey kaldirma i¢in 5 piksel yarigapli bir filtreyle agindirmiglardir. Son olarak, gogiis bolgesini boliimlere ayirmak igin sifir olmayan
piksellerin en biiyiik bagli bilesenini ¢ikarmiglardir. (Buda ve digerleri, 2021)

Ricciardi ve digerleri (2021), derin evrisimli sinir agina (DCNN) dayali, dijital meme tomosentezi (DBT) aciklamali
muayenelerinde kitle lezyonlarmin varliginin/yoklugunun otomatik olarak simiflandirilmasi icin bilgisayarli bir algilama sistemi
gelistirmek amaciyla bir ¢alisma yapmustir. Goriintii diizeyinde (DBT dilimi) ¢alisan AlexNet ve VGG19 DCNN mimarileri
karsilagtirilmistir. Bu ¢aligmada kullanilan DBT veri seti iki farkli hastaneden(H1 ve H2) temin edilen verilerden olusmustur. DBT
muayene seti, sirastyla HI ve H2 icin yinelemeli ve filtrelenmis geri projeksiyon (Filtered Back Projection-FBP) yeniden yapilandirma
teknikleri kullanilarak yeniden yapilandirilmis diizlemler i¢in 1 mm dilim araligina ve 90 x 90 um?2'lik bir diizlem i¢i ¢oziiniirliige gore
yeniden yapilandirilmigtir. Yeniden yapilandirilmig dilimler 16 bit/ piksel ¢oziiniirliige sahiptir. Beyaz giiriiltiiyli azaltmak icin tiim
goriintiileri ImagelJ yazilimi kullanilarak gelistirilen bir giiriiltii giderme algoritmast ile islemislerdir.. Algoritma, goriintiideki 300 x 300
piksellik se¢ili bir ilgi alan1 (Region of Interest Coding-ROI) igindeki giiriiltiiyli degerlendirilmis ve 6lgiilen giiriiltii degeri tim
goriintiiden ¢ikarilmigtir. Burada, ROI'nin boyutu temel bir sec¢imdir, ¢iinkii algoritmay1 ¢ok biiyiikk bir matrise uygulamak, ag
ogrenimiyle ilgili bilgileri ¢ikarmak i¢in ¢ok bulanik olan son bir gériintii anlamina gelir. Sekil 1, bu algoritmanin uygulanmasinin bir
ornegini gostermektedir: burada gosterildigi gibi, 6nemli bir giiriiltii azaltma ve daha iyi bir kenar keskinligi elde edilebilir. Son adim
olarak, bitisik piksellerin ortalamasini alan yeniden boyutlandirma algoritmasi kullanilarak dilimlerin boyutlar1 baglangi¢ boyutlarindan
(H1 veri seti igin 1072 x 2356 piksel ve H2 veri seti i¢in 1996 x 2457 piksel) 300 x 300 piksele diistiriil miistiir. Goriintiiyii bindirme
gerekliligi, meveut GPU mimarisindeki bir donanim sinirlamasindan kaynaklanmaktadir. 300 x 300 piksellik maksimum boyut, deneme
yanilma sonrasinda ve aramay1 donanimin destekledigi maksimum degerle sinirlayarak belirlenmistir. Bu verilerden 242 dilim (1996 x
2457 piksel), ImageJ yazilimindaki bir makro prosediir kullanilarak 6zel olarak gelistirilen otomatik bir prosediirle kraniyokaudal
goriiniimde elde edilmistir. Bu goriintiiler, ilk veri setinde kullanilana benzer bir arka plan normallestirme ve diizeltme prosediirii
izlenerek islenmistir. Bu veri kiimesinin sinirli sayida goriintiisii nedeniyle bir veri artirma prosediirii uygulanmistir. Goriintiiler, birincisi
dilimin dikey eksenine gore ve ikincisi merkezi yatay eksene gore olmak {izere iki yansimaya ve ardindan [-35¢, + 35¢<] araliginda 10°
ile dondiiriilmiistiir. Tiim bu prosediirler ile orijinal veri setindeki 242 DBT diliminden 3024 dilim elde edilmistir. (Ricciardi ve digerleri,
2021)

Sekil 1. Derin CNN'yi beslemek i¢in a) on iglemeden énce ve b) on islemeden sonra ayni vakaya ait iki tomosentez goriintiistiniin
karsilastiriimasi. Sonradan islenmis goriintiide (b), kuantum giiriiltiisiinde bir azalma ve meme icindeki yapilarin kenarlarimin

vurgulandigini gérebiliriz.

Singh ve digerleri (2020), caligmalarinda, orijinal olarak Tam Alan Dijital Mammografi (Full Field Digital Mammography- FFDM)
incelemeleri igin gelistirilen DL malignite modellerini, mevcut DBT veri miktarinin olduk¢a smirli oldugu durumlarda DBT
incelemelerine uyarlama yontemlerine odaklanmislardir. 3D DBT goériintiilerinin biiylik boyutunun iistesinden gelmek igin, bunun
yerine bu 3D hacimlerin maksimum yogunluk projeksiyonunu (Maximal Intensity Projection-MIP) dikkate almislardir. FFDM
goriintiilerinin yamalari iizerinde egitilmis bir modeli MIP goriintiilerinin yamalarina uyarlamanin ¢esitli yontemleri degerlendirilmis
ve karsilastirmislardir. Bu sayede histogram eslestirmenin etki alan1 kaymasini azaltma ve uyarlama problemini basitlestirme tizerindeki
etkisini de vurgulamislardir. Caligmada kullanilan DL modeli, 29 katman ve yaklasik 6 milyon parametre iceren ResNet12 tabanli bir
modeldir. Bir FFDM veya MIP goriintiisiinden 512x512 goriintii yamasini kabul eder ve yamanin kotii huylu veya yiiksek riskli bulgu
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icerme olasiligini tahmin eder. Orijinal goriintiiler, FFDM goriintiileri i¢in 4096x3328 veya 3328x2560 piksele veya MIP goriintiileri
icin 2457x1996 veya 2457x1890 piksele sahiptir. Modele girdi elde etmek i¢in, goriintiiden 1024x1024 piksellik bir ilk yama ¢ikarilmis
ve ¢ift dogrusal enterpolasyon ile 512x512 piksele altorneklenmis ve orijinal gériintiiniin yari ¢oziiniirliigiinde bir yama elde edilmistir.
Ortaya ¢ikan yama, orijinal gdriintiiniin alaninin %7,7-12,3'iinii kaplamistir. Goriintiiler, egitim sirasinda rastgele yatay ve dikey
cevirme, | standart sapmali toplam Gauss beyaz giiriiltiisti, 20 piksel standart sapmali bir Gauss dagilimindan alinan rastgele geviri, -
30 dereceden +30 dereceye tekdiize bir dagilimdan c¢izilen rastgele dondiirme ile artirilmistir.

Bir alandaki kiimiilatif histogrami bagka bir alanin ortalama kiimiilatif histogram degerine doniistiirmek i¢in dogrusal olmayan bir
doniistim kullanilir, buna histogram eslestirme (Histogram Matching-HM) denir. Bu ¢alismada 6zellikle, modeli egitmek icin orijinal
olarak kullanilan FFDM goriintiileriyle daha iyi eslesmesi icin MIP goriintiilerini doniistiirmek i¢in HM kullanilmistir. HM i¢in prosediir,
Algoritma 1'de dzetlenmistir.

FFDM verilerinin ortalama kiimiilatif histogrami, esit miktarda normal, iyi huylu ve kétii huylu siniflardan olusan rastgele secilmis
1200 egitim Ornegi lizerinden hesaplanmustir. Benzer sekilde, MIP verilerinin ortalama kiimiilatif histogrami, esit miktarda normal, iyi
huylu ve koétii huylu siniflardan olusan rastgele secilmis 600 egitim 6rnegi lizerinden hesaplanmustir. Histogram eslestirme uygulamasi
Sekil 2'de niteliksel olarak gorsellestirilebilir. (Singh ve digerleri, 2020)

Algoritma 1: Histogram eslestirme

Algoritma, iki alandan goriintiileri eslestirme histogram prosediiriinii agiklar. Burada X[i], X goriintiisliniin i'inci piksel degerini
temsil eder. Referans alanindaki bir piksel degerine ters esleme, lineer enterpolasyon ile gergeklestirilir.

Input: Kaynak goriintii Xs € [0, K — 1TV,

Kaynak kiimiilatif histogram Fs €NK,

Referans kiimiilatif histogram Fr € N

Output: Histogram eslestirilmis goriintii X¢€ [0, L— 1]V
for iin 0 to N-1 do

ps = Xsli]
ps = Fr'(Fs(ps))
Xs[i] = ps
end
return Xg
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Sekil 2. Normal, Benign ve Malign olmak iizere farkli malignite siniflari i¢in her alandan érnek goriintiiler. Kirmizi kutu, radyolog
acgiklamali bir bulgunun yerini gosterir.
Normal

Benign Malignant

FFDM

MIP

MIP Histogram Matched

Harron ve digerleri (2022), bir derin 6grenme modeli kullanarak DBT goriintiilerini giiriiltiiden arindirmak igin bir teknik
onermektedir. Diisiik doz tam alanli projeksiyon goriintiileri, meme boyunca ¢esitli yonlerde ilerleyen x-1sinlart ile ¢esitli agilardan elde
edilir. Radyasyon dozu azaltildikca DBT goriintiisiiniin giiriiltii seviyesi artar. Ayrica, toplanan projeksiyon verilerinden yeniden
yapilandirilmig DBT goriintiilerinin goriintii performansi, dedektor hassasiyet ¢oziiniirliigii ve x-1511 tlipliniin sonlu odaklama noktasi
gibi dogal goriintiileme sistemi Ozelliklerinden kaynaklanan giiriilti ve bulaniklik artefaktlar1 nedeniyle siklikla smirhidir.
Bulaniklagtirmanin lezyonlarin saptanabilirligi {izerindeki etkisi net bir sekilde goriilebilir. Sonug olarak, goriintliide parazit giderme
veya bozulmus projeksiyon goriintiilerinin geri kazanilmasi, elde edilen DBT goriintiilerinin goriintii 6zelliklerini iyilestirmek i¢in kritik
oneme sahiptir. Eszamanli cebirsel yeniden yapilandirma ve toplam varyasyon gibi bir yeniden olusturma yaklasimi, yinelemeli bir
optimizasyon prosediirii sirasinda ortiilii olarak giiriiltii yumusatma tekniklerini siklikla uygular. Filtrelenmis geri projeksiyon (FBP),
DBT rekonstriiksiyonu igin popiiler ve yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. FBP yontemi, arka projeksiyondan 6nce genel yiiksek
frekansli giiriiltilyli azaltmak icin bir pencereleme teknigiyle birlikte rampa filtresi gibi bir yliksek gegiren filtre kullanilarak
gelistirilmistir. Ancak, bir rampa filtresi kullanmak goriintiiniin giirtiltii seviyesini artiracaktir. Projeksiyonlarda Poisson veya Poisson-
Gaussian giiriiltiisiiyle veya DBT'deki goriintii alani igin 6zel olarak basa ¢ikmak i¢in yalnizca birkag yaklagim Onerilmistir. Son
zamanlarda goriintii parazit giderme sorununu ¢ézmek igin derin 6grenmeye dayali birgok giiriiltii giderme ydntemi 6nerilmistir.
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Bu ¢alismada egitim verileri, agik kaynakli bir klinik deneme DBT goriintiilerini barindiran web sitesi kullanilarak elde edilmistir.
Web sitesinde Monte Carlo rontgeni kullanilarak DBT yontemiyle taranan ve kalinliklar 3,5 ile 6 cm arasinda degisen toplam 2986
hasta bulunmaktadir. Matlab’de bulunan bilateralFilterDataset yardimci islevi kullanilarak egitim veri setinin 6n islemesi yapilmis ve
filtrelenen goriintii bir diskte saklanmistir. Ag, amaglanan ag yaniti olarak filtrelenmis resmi ve ag girisi olarak bozulmamis goriintii
beslemesini alir. randomPatchExtractionDatastore islevi kullanilarak yama ¢ikarma islemi, ag girisi olan iki goriintii tabanl veri
deposundan rastgele konumlandirilmig yamalar1 ¢ikarmak igin gerceklestirilmistir. Yama boyutu 256 x 256 pikseldir. (Harron ve
digerleri, 2022)

Bevilacqua ve digerleri (2019), meme tomosentez goriintiilerini siniflandirmada radyologlar1 desteklemek icin iki farkli cerceve
tartistlmis ve kantitatif olarak karsilastirilmistir. ilk cerceve ozellik tabanlidir ve optimize edilmis Yapay Sinir Ag1 (YSA)
smiflandiricilarina girdi olarak her bir ROI'den ¢ikarilan morfolojik ve dokusal el yapimi dzellikleri dikkate alir. ikinci gerceve, bunun
yerine, farkli Evrisimsel Sinir Ag1 modelleri kullanarak birkag 6zellik kiimesini ayiklayan siniflandirma performansini degerlendiren
otomatik olarak hesaplanan 6zelliklere dayali sinirsel olmayan siniflandiricilari dikkate alir. Bu ¢alismada 16 hastaya meme tomosentez
incelemesi yapilmistir. Tiim hastalar 35-65 yas aras1 (ortalama yas 49.8 + 9.2) kadmlardir. Ozellikle baz1 kadinlara birden fazla
tomosentez muayenesi yapilarak 39 meme muayenesinden olusan bir veri setine ulasilmistir. On isleme prosediiriiniin ilk adimi1, DICOM
goriintiilerinin kontrastin1 Algoritma 2'de bildirilen algoritma izlenerek pencerelemeye ve gelistirmeye baslanmistir. Onerilen algoritma,
Pencere Genisligi (w) ve Pencere Merkezini (¢) gdz oniinde bulundurarak goriintiileri dogrusal bir doniigiimle doniistiirdii; burada x,
giris DICOM goriintiisiindeki bir pikselin degeri, y, ¢ikt1 goriintiistindeki karsilik gelen pikselin degeri, y min ve y max, son
goriintiideki piksel degeri araliginin sinirlaridir (6r. [0-255]).

Algoritma 2: Goriintii pencereleme i¢in Onerilen algoritma
c—05-w-1)
2

K «

if x <K then
Y < Ymin
else

if x > K then

Y < Ymax

else
—(c-0.5)
y < (XW—Ci)+o.s * Vmax = Ymin) + Ymin
end if
end if

Sekil 3, pencereleme isleminin sonucunu gostermektedir. ¢ ve w degerleri, belirli girig cihazi tarafindan elde edilen goriintiilere
dayal1 olarak ampirik olarak elde edilmistir.
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Sekil 3. Pencereleme sonucu; (a) orijinal DICOM goriintiistinii gosterir ve (b) degistirilmis goriintiiyii gosterir (Pencere Merkezi
3477, Pencere Genisligi 844 'tiir).

(a) (b)

Bu 6n islemden sonra, Sekil 4'te gosterildigi gibi sonraki adimlarda iglenecek ROI'leri gelistirmek i¢in sirayla kontrastin arttirtlmast,
medyan filtreleme ve kenarlik giderme gergeklestirildi. Verilerin %1'i hem diisiik hem de yiiksek yogunluklarda doymus olacak sekilde
piksellerin yogunluk degerini yeni degerlerle eslemek icin dnceki pencereleme isleminden kaynaklanan goriintiiye kontrast geligtirme
uygulanmistir. Daha sonra, 33 kare ¢ekirdek kullanilarak goriintiiden "tuz ve biber" olarak da bilinen tanecikli giiriiltiiyii gidermek igin
bir ortanca filtre uygulanmistir. Son olarak meme dis sinirinin kaldirtlmasi islemi gergeklestirilmistir. Bu son adim, 6n isleme
asamasinda temel bir 6neme sahiptir ¢linkii meme, sonraki segmentasyon asamasina miidahale edebilecek beyaz bir kenar gdstermistir.
Bu son iglem, 16 piksel yarigapli bir disk kullanilarak arka plani (goriintiiniin siyah kismi1) genisleterek gerceklestirilmistir. (Bevilacqua
ve digerleri, 2019)

Sekil 4. Girdi goriintiilerinin gelistirilmesine yol acan gériintii on isleme asamasinda ihtiya¢ duyulan adimlarin sematik bir gosterimi.

Image
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Samala ve digerleri (2019), dijital meme tomosentezinde (DBT) koétii huylu ve iyi huylu kitlelerin siniflandirilmast i¢in, ara asama
ince ayar igin benzer yardimci alanlardan gelen verileri kullanan ¢ok asamali bir transfer 6grenme yaklagimi kullanarak derin bir
evrisimli sinir ag1 (CNN) gelistirmislerdir. Toplam 4039 benzersiz ilgi bolgesi (1797 malign ve 2242 benign) olmak tizere DBT, dijital
ekran-film mamografi ve dijital mamografiden meme goriintiileme verileri toplanmistir. Caligmada kullanilan tim meme goriintiileri,
her bitigik kxk pikselin ortalamasi alinarak 200 pm x 200 um piksel boyutuna diistiriilmiistiir; burada k, goriintiiniin orijinal piksel
boyutuna baglhdir. Kitle merkezli 128 x 128 piksellik bir ROI meme goriintiisiinden ¢ikarilmig ve bir arka plan diizeltme yontemi
kullanilarak normallestirilmistir. (Samala ve digerleri, 2019)

Zhang ve digerleri (2018), CNN'lere dayali bir mamogram ve tomosentez simiflandirmasi yaklasimi onermislerdir. Hem 2D
mamogramlart hem de 3D tomosentezi siniflandirmak i¢in farklt CNN modelleri olusturulmusgtur ve her siniflandirici, biyopsi ve uzman
radyologlar tarafindan onaylanan iki yillik negatif mamogram takibinden elde edilen histoloji sonuclar: tarafindan iiretilen dogruluk
degerlerine gore degerlendirilmistir. Sonuglar, transfer 6grenimi ve veri artirmayi kullanarak olusturduklari ve optimize ettikleri CNN
tabanli modellerin, mamogramlar ve tomosentez verilerine dayali olarak otomatik meme kanseri tespiti i¢in iyi bir potansiyele sahip
oldugunu gostermistir. Biyomedikal veri kiimeleri, sinirli hasta hacmi nedeniyle nispeten az sayida ornek igerir. Orijinal girdi
verilerinden yeni veriler ireterek, veri artirma, egitim veri boyutunu artirabilir. Goriintii verilerini biiyiitmek icin birgok strateji
mevcuttur. Bu ¢alismada, yansima ve dondiirmenin bir kombinasyonunu kullanmislardir. Her bir tomosentez numunesi i¢in, bir biitiin
olarak 3D tomosentez goriintii dizileri ya yatay olarak dondiiriilmiistiir ya da ¢evrilmistir ve ardindan rastgele 0, 90, 180 veya 270 derece
dondiirtilmistiir. Bu tiir veri artirma, ilgili egitim 6rnekleri {iretir, ¢iinkii timdrler kendilerini ¢esitli yonlerde gosterebilir. (Zhang ve
digerleri, 2018)

Shimokawa ve digerleri (2022), bilateral meme dokusunun asimetrisini dikkate alan bir teshis algoritmasi yerlestirerek meme
kanserinin siniflandirma tahminini iyilestirmek i¢in bir derin 6grenme modeli gelistirmeyi amaglamislardir. CNN modelindeki asimetrik
farkliliklar1 aragtirmak igin iki veri seti olusturulmustur; malign bir tiimoriin (meme kanseri) goriintiistinden ve kontralateral normal
memenin goriintiisiinden (M/N eslestirilmis veri kiimesi) olusan eslestirilmis bir veri kiimesi ve kanserli olmayan normal meme
dokusunun goriintlisiinden ve kontralateral normal memenin goriintiisiinden olusan eslestirilmis bir veri kiimesi (N/N eslestirilmis veri
kiimesi). Bu calismaya dahil edilen 173 hastanin her birinden iki goriintii ¢ifti (E/N ve N/N) olusturulmus ve toplam 346 ¢ift bilateral
meme DBT goriintiisii {iretilmistir. Bu 346 goriintii ¢ifti, egitim ve dogrulama veri setlerinden olusturulmustur. 173 M/N goriinti ¢ifti
asagidaki gibi iiretilmistir. 173 hacimsel goriintii setinin her biri igin, tiimdriin merkez DBT dilimi segilmis ve benzersiz meme kanseri
lezyonlarinin 173 goriintiisii elde edilmistir. Bu lezyonlar, meme goriintiilemede 5 yildan fazla deneyime sahip radyologlar tarafindan
kirpilmis ve not edilmistir. Goriintiilerin kirpma boyutu, lezyonun boyutuna gore belirlenmistir. Kontrol goriintiisii i¢in, kanserli
memenin kontralateral tarafina karsilik gelen kanserli olmayan meme dokusu kullanilmis ve orijinal koordinatlar1 yansitilarak karsilik
gelen konumda ayni1 boyutta kirpilmistir. Sonug olarak, bir tiimoriin kirpilnus gériintiistintin 173 ¢ifti ve kontralateral meme dokusundan
meme dokusunun kontrol gériintiisii M/N eslestirilmis veri setini olusturmak i¢in {iretilmistir.

173 N/N veri seti asagidaki gibi olusturulmustur. Hastanin tiimérle ayni boyuttaki meme dokusunun rastgele bir kanserli olmayan
normal goriintiisti, tiimoriin aynt merkez DBT diliminden kirpilmis ve tiimor ek acgiklamasiyla ortiisme olmayacaktir. Karst meme
goriintiisii icin, karsilik gelen konumdaki ayni boyuttaki goriintii de orijinal koordinatlar1 yansitilarak kirpilmistir. Sonug olarak, N/N
eslestirilmis veri setini olusturmak i¢in 173 ¢ift ¢ift tarafli karsilik gelen kanserli olmayan goriintii tiretilmistir.

M/N ve N/N eslestirilmis veri kiimelerinin tiim kirpilmig goriintiileri 256x256 olarak yeniden boyutlandirilmigtir. Sonug olarak,
meme kanseri/normal meme dokusu (M/N eslestirilmis veri seti) igeren 173 goriintii seti ve iki tarafli normal meme dokusu ¢ifti (N/N
eslestirilmis veri seti) igeren 173 goriintii seti olusturulmustur. (Shimokawa ve digerleri, 2022)

Shimokawa ve digerleri (2022), dijital meme tomosentezinde (DBT) meme kanserinin stromal invazyonunun varligini tahmin
etmek i¢in derin 6grenme tabanli bir algoritma gelistirmeyi amaglamislardir. Caligmaya 499 hasta (ortalama yas 50,5, 29 ile 90 yil)
dahil edilmistir. 499 hasta arasindan meme kanseri tanisiyla ameliyat edilen 140 hasta se¢ilmistir. Patolojik raporlara gore 140 hasta,
invaziv olmayan kanserli 20 hasta ve invaziv kanserli 120 hasta olarak kategorize edilecek sekilde ayrilmistir. DL modeli i¢in Xception
mimarisi kullanilmak iizere tiim lezyonlar kirpilmis ve 16 bit derinlikte kalan 256 x 256 piksel gri tonlamali goriintiiye yeniden
boyutlandirilmistir. (Shimokawa ve digerleri, 2022)

Ahmed ve digerleri (2020), mamogramlarda kanserli bdlgeyi tespit etmek, siniflandirmak ve segmentlere ayirmak igin derin
ogrenme tabanli bilgisayar destekli bir sistemin gelistirilmesine odaklanmislardir. Ayrica, yiiksek yanlis pozitif oranina neden olabilecek
glirtiltiiyli, artefaktlar1 ve kas bolgesini ortadan kaldiran 6n igleme mekanizmasi dnerilmislerdir.

Sekil 5 metodolojisinde Onerilen sistem, toplamda ii¢ hedefi gergeklestirmek {izere tasarlanmistir: (1) radyologlarin
yapilandirilmamis verilerini (ham goriintiileri) yapiya ve hesaplanabilir temsile ayristirmak igin sistematik bir bilgi ¢ikarma ydntemi
tasarlamak ve uygulamak, (2) islem siiresini ve hastalara yapilan inceleme ve protokol atamasinda yanlis negatif oran tanimlamasini
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azaltmak ve (3) kanserli bolgenin siniflandirilmasinin yani sira segmentasyonunu kullanarak klinisyenlerin hastalarin yasamsal
belirtilerine iliskin karar vermelerine yardimci olacak derin 6grenmeye dayali bir model sunmak.

Sekil 5. Meme Kanseri Segmentasyonu Metodolojisi

Dataset
ch:“' MIAS
Y

Noise Removal

Apply median
filter

v
Muscle Removal

Extracted Flip if lent Binarize
Breast side m
Image Breast threshold
Fit line
&quation on
ponts
Deep learning Performance Evaluation
MASK-RCNN 1. Precision
2. Classification Accuracy
3. Recall
Doep Lab 4. Mean average precision

Bu caligmada halka acik iki meme kitle veri seti kullanilmistir, yani mamografik goriintii analizi dernegi dijital mamogram veri
tabant (MIAS) ve (Digital Database for Screening Mammography) DDSM'nin (CBIS-DDSM) Kiiratérli Meme Goriintiileme Alt
Kiimesi. MIAS veri tabani, toplam 322 goriintiiye (sol ve sag meme) sahip 161 hasta verisinden olugur. Her 332 goriintii 1024x1024
piksel boyutundadir ve 200 mikron ¢dziiniirliik igerir. ikinci veri seti (CBIS-DDSM) toplam 2.620 taranmis mamogram igerir. 870 iyi
huylu, 914 kétii huylu ve 830 normal olarak teshis edilmistir. Mamogramlar, ilgi alani segmentasyonu, sinirlayici kutular ve taniya
iliskin patolojik zemin gercegi ile Tipta Dijital Goriintiileme ve iletisim (DICOM) formatindadir. Her iki veri seti de normallestirilir ve
tek bir veri seti olusturmak i¢in birlestirilmistir.

Ham gériintiiler &n isleme algoritmasina sunulmustur. Onerilen 6n isleme algoritmasinin iki ana modiilii vardir, yani i) artefakt ve
giiriilti giderme, ii) kas giderme. Veri setinin analizinden sonra, bazi goriintiilerin istte ve altta gériintiiniin baz1 bolgelerinde beyaz
seritler igerdigi ortaya ¢ikmistir. Bozulmus bolge, segmentasyonda sorun yaratir. Bolge segilir ve pikselin degeri {istten ve alttan yaklasik
yiizde 1'lik bolge sifir degerleri ile degistirilir. Her iki veri seti de memenin sol ve sag taraf goriintiilerini igerir. Kas bolgesini kaldirmak
icin sol ve sag taraf goriintiileri i¢in farkli yaklagimlara ihtiyag vardir. Goriintiilerin farkl: taraflarini dengelemek icin, algoritma yalnizca
sag taraftaki gortintiiler i¢in gelistirilmistir. Sol taraftaki goriintii, piksel oraniyla algilanir ve sag tarafa benzer hale getirmek i¢in yatay
olarak biikiiliir. Kas kaldirildiktan sonra, goriintii sol tarafa geri dondiiriiliir. Ortaya ¢ikan goriintii, yalnizca parlak bdlgenin sunuldugu
histogram esitlemesinden sonra ikili hale getirilir. Parlak bolge, morfolojik islemler kullanilarak gelistirilir. Veri setinin analizi
sonucunda kas bolgesinin iist bolgede yer aldig1 (cogunlukla iicgen seklinde) ortaya ¢ikmustir. islenen goriintii daha sonra sol taraftan
sag tarafa dogru beyaz piksele kadar yatay olarak taranmistir. Her beyaz piksel konumu (x, y) koordinatlar1 olarak saklanmustir.
Algoritma, hangisi 6nce gelirse goriintiiniin ii¢te bir yiiksekligi veya beyaz kisim bitene kadar taramaya devam eder. Ayrica, dikey olarak
goriintll ardigik olarak taranmaz. Algoritma, her yatay dongiliden sonra dikey olarak on piksel atlar. Noktalar kas bolgesinin yoniinii
verir. Cizgiyi her iki yanda uzatmak i¢in ¢izgi denklemi segilen noktalara yerlestirilmistir. Nokta sag alt ve sol iiste dogru uzatilmistir.
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Cizgi denklemi bir iist ve sag alt piksel konumu verir ve sag iist konumu biliniyordur. U¢ nokta, kas bolgesini kirpmak icin kullanilan
iicgen bir maske olusturmak i¢in kullanilir. Algoritma 4 "Gorilintiiden Kas Kaldirma" kodunu verir. Giiriiltilyii gidermek i¢in medyan
filtresi uygulandiktan sonra goriintii ikili hale getirilir. Meme bdlgesi en biiyiik bagl bilesenler kullanilarak ¢ikarilir. Bir sonraki adim,
piiriizlii kenarlar i¢erdiginden meme kenarlarini diizeltmektir.

Algoritma 3: Artefakt ve Giiriiltii Giderme
Input: Ham Gériintiiler,

Output: Onceden Islenmis Goriintii (Cikarilmis Gogiis)

I < Load Image()
for i « 0 do height(1)/10
for j « 0 do width(I)
I1(i,j) < 0
end for

end for
for i  (“22XD) — height(I) do height(l)
for j « 0 do width(I)
I(Q,j) < 0
end for
end for
] « ImBinarize(I)
J « Median(J)
Blob « ELCC())
Blob <« SGF(Blob)

Binarymasky < Convert mqsi)(Blob)
extracted breast < Crop image(l , Binary(mask))
Return extracted breast
Piirtizsiizlestirme i¢in, piiriizlii kenarlar1 yumusatan Savitsky Golay algoritmasi kullanilir. Plirtizsiiz kenarlar siniri, ikili maskeler
olusturmaya yardimci olur. Bu ikili maske, gogiis bolgesini orijinal goriintiiden ¢ikarmak igin kullanilir. Ortaya ¢ikan goriintii, gogiis
bolgesi ¢ikarilir. Algoritma 3 “Artifakt ve Giiriiltii Giderme” kodunu verir. (Ahmed ve digerleri, 2020)
Algoritma 4: Goriintiiden Kas Kaldirma
Input: Onceden Islenmis Goriintii (Cikarilns Gogiis),

Output: Kassiz meme goriintiisii

I « Load_Proprocessed_Image()
if image side(I) == LEFT then
I « Flip Horizontal(I)
end if
J « HistogramEqualize(I)
J < Binarize(J)
J < MorphologicalOpenning(J)
XPoints « [ ]
YPoints « []
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fori%Odo%htU)

for j < 0 do width(J)
if J(i,j) == 1 then
XPoints.append(i)
YPoints.append(j)
break
end if
end for
i<i1+20
end for

P « Polyfit(XPoints,YPoints)
P « ExtendLine(P,width(I))

Binaryunask) < PolyToMask (P, Size(I))
Binarymask)y < Invert(Binarymas))
BreastRegion « Croplmage(l, Binarymask))
if image side(I) == LEFT then

BreastRegion
« Flip Horizontal (BreastRegion)

end if

Return BreastRegion

El-Shazli ve digerleri (2022), DBT artirma ve renkli 6znitelik haritasini degistirilmis bir derin 6grenme mimarisi (Mod _AlexNet)
ile biitiinlestiren yeni bir bilgisayar destekli cok simifli teshis sistemi dnermislerdir. Onerilen degistirilmis derin 6grenme mimarisine
(Mod AlexNet), gesitli optimizasyon teknikleri kullanilarak degerlendirilebilmesi ve optimize edilebilmesi i¢in birden fazla yiiksek
performansli optimize ediciye sahip bir optimizasyon katmani dahil edilmistir. Onerilen model, DBT dilimlerini normal, iyi huylu veya
koti huylu olarak siniflandirmak igin uygulanmistir. Modeli olusturmak igin ¢esitli goriintii isleme algoritmalart uygulanmstir.

Onerilen modelde, 6nce goriintiiler ters ¢evrilmis, daha sonra [-0.3,-0.1] arahginda parlaklik, [-0.4,0.2] araliginda doygunluk ve
[0.05,0.25] araliginda ton igin rastgele segilen degerler uygulanmistir. Sekil 6, uygulanan farkli biiyiitme tekniklerinin bir
gorsellestirmesini gostermektedir. Orijinal goriintii Augl ve Aug2'de ters ¢evrildi ve Augl'de rastgele doygunluk ve ton degerleri
uygulanmistir. Parlaklik ve ton degerleri Aug2 icin rastgele secilmistir. Aug3 ve Aug4, orijinal goriintiiye rastgele secilen doygunluk ve
parlaklik degerlerini uygularken, Aug4 ek olarak renk tonu degerlerinin rastgele se¢imi uygulanmstir.
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Sekil 6. Uygulanan farkly biiyiitme tekniklerinin érnekleri (a) orijinal goriintii, (b) Augl ¢iktisi, (c) Aug?2 ¢iktisi, (d) Aug3 ¢iktisi, (e)
Aug4 ¢iktist.

Original Image Aug 1 Aug 2 Aug 3 Aug 4

(a) (b) (c) (d) (e)

Bu calismada, her bir tomosentez dilimi dért artirilmis goriintii iiretmistir. iki resim ters ¢evrilmis, diger ikisi ¢evrilmemistir. Bunu
takiben, rastgele parlaklik, doygunluk ve ton degerleri ile birlikte goriintiiniin yerel kontrastini iyilestirmek i¢in kontrast sinirli
uyarlanabilir histogram esitleme (CLAHE) uygulanmistir. Egitim setinde 400 normal hasta (toplam 96.862 dilim), benign (iyi huylu)
bulgusu olan 50 hasta (toplam 7034 dilim) ve malign(kéti huylu) bulgusu olan 30 hasta (toplam 4242 dilim) olmak iizere 480 hastadan
alman taramalar yer almistir. Biiyilitme, egitim seti i¢in dilim hazirlamanin ilk asamasi olarak gergeklestirilmistir. Biiylitme sonrasi
egitim dilimlerinin toplam sayis1 387.448 normal dilim, 28.136 iyi huylu dilim ve 16.968 kétii huylu dilimdir.

On isleme asamasi birden fazla asamadan olusmustur. Ilk asama, DBT hacmini 2B dilimlere dilimlemektir. Ikinci asama, farkli
filtreler ve morfolojik iglemler kullanarak giiriiltii bastirma, kenar gelistirme ve kontrast gelistirme yoluyla DBT dilimlerini gelistirmeyi
amaglar.

Goriintliniin kontrastini ve kenarlarini iyilestirdikten sonra, mevcut olabilecek herhangi bir arka plan giiriiltiisiinii ortadan kaldirmak
icin ek degisiklikler gerekmektedir.

Adimlar asagidaki gibidir:
a. Arka Plan Eserini Kaldirma

Arka plan kusurlar1 ve etiketler, goriintiiden 6zellikler ¢ikarilirken yanlis gostergeler verebileceginden modelin dogrulugunu etkiler.
Diisiik seviyeli eserler, etiketler, yiiksek seviyeli eserler ve arka plan sesleri, arka plan eserlerine érnektir. On plani arka plandan ayirt
etmek icgin, goriintii énce gri tonlamadan ikili bigime doniistiiriilmiistiir. Tkinci olarak, goriintiideki tuz giiriiltiisiinii ortadan kaldirmak
icin bir agilig morfolojik teknigi kullanilmistir. Son olarak, kii¢lik beyaz yamalar silinmis, ikili maskenin en biiyiik alan1 secilmis ve
mamografide tespit edilen tiim artefaktlar ve etiketler bastirilmistir.

b. Renk Haritas1 Uygulamasi

Goriinttideki farkli boliimleri ayirt etmek icin renk haritast HSV (Hue, Saturation, Value) (Ton, Doygunluk, Deger) renklerinde
uygulanmistir. Farkli konumlardaki renklerin farkli tonlari, doygunluklart ve degerleri vardir. Son olarak dilimler, her bir DL modeli
i¢in girdi boyutuna uyacak sekilde yeniden boyutlandirilir. (El-Shazli ve digerleri, 2022)

4. Arastirma Sonuclari

Bu literatiir aragtirmasi, tomosentez goriintiilerinde derin 6grenme yontemlerinin kullaniminin artmasiyla birlikte, goriintiiler
iizerinde kullanilan goriintii 6n isleme yontemlerine odaklanmistir. Bu caligmanin amaci, tomosentez goriintiilerini iyilestirmek, goriintii
kalitesini artirmak ve derin 6grenme algoritmalarinin performansini optimize etmek ve veri setini artirmak icin kullanilan 6n isleme
yontemlerini derlemek ve analiz etmektir.

Arastirma sonuglari, tomosentez goriintiilerinde 6n igleme yontemlerinin yaygin bir sekilde kullanildigin1 ve derin &grenme
algoritmalariin performansini iyilestirmede etkili oldugunu gdstermistir. Literatiirde bulunan 6n isleme yontemleri arasinda filtreleme,
normalizasyon, keskinlestirme, diizeltme, segmentasyon ve artirma gibi farkli teknikler bulunmaktadir. Bu yontemlerin her biri,
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tomosentez goriintiilerinin analiz edilmesi ve siniflandiriimasi gibi derin 6grenme tabanli uygulamalar i¢in uygun olabilecek 6zelliklere
sahiptir.

Aragstirmalar, tomosentez goriintiilerinin dnceden islenmesinin derin dgrenme algoritmalarinin performansini artirabilecegini ve
dogruluk oranlarini iyilestirebilecegini gostermistir. On isleme yontemlerinin se¢imi, uygulanacak derin 6grenme modeline, veri setinin
ozelliklerine ve spesifik uygulamaya bagli olmalidir. Farkli yontemlerin kombinasyonu ve optimizasyonu, daha iyi sonuclar elde etmek
icin lizerinde calisilmasi gereken alanlardir.

Bu arastirma, tomosentez goriintiilerinde derin 6grenme kullaniminin 6nemini vurgulamis ve tomosentez goriintiilerindeki 6n
isleme yontemlerinin derin 6grenme tabanli uygulamalarda bagarili sonuglar elde etmede O6nemli bir rol oynadigini gostermistir.
Gelecekte, daha gelismis ve optimize edilmis 6n isleme yontemlerinin gelistirilmesi, tomosentez goriintiilerinin analizinde ve teshis
stireclerinde daha kesin ve giivenilir sonuglar elde etmek i¢in biiyiik bir potansiyel sunmaktadir.

Sonug olarak, tomosentez goriintiileri izerinde yapilan derin 6grenme ¢alismalarinda kullanilan goriintii 6n isleme yontemleri, veri
setini artirmak, goriintii kalitesini artirmak, giiriiltilyii azaltmak, yapilar1 daha belirgin hale getirmek ve derin 6grenme algoritmalarinin
performansini iyilestirmek icin etkili bir ara¢ olarak kullanilmaktadir. Bu ¢alisma, bu alandaki mevcut ¢aligmalart derlemis ve
aragtirmacilara, gelecekteki ¢aligmalarda bu yontemleri daha etkin bir sekilde kullanma imkani sunmustur.
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