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Determination of Suspicious Mass Candidate Regions on
Mammography

Abstract: The segmentation of suspicious regions, which will be used for the
detection of related abnormalities in computer-aided diagnosis (CAD) of breast
cancer, is an important step. These regions of the image that are meaningful for us
are candidate regions which may include mass. In the study, segmentation of
suspicious regions which is a process of breast cancer CAD system has been
implemented. For this, Havrda&Charvat entropy based segmentation method has
been used which is one of non-Shannon entropy measures. Thus, suspicious mass
candidate (which may include mass) regions have been segmented from the tissue
background in the mammogram. Successful results have been obtained on
international MIAS (Mammografic Image Analysis Society) mammogram database
used in the study.
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Ozet: Meme kanserinin bilgisayar destekli tamsinda, ilgili anormalliklerin tespiti
igin kullanilacak olan siipheli bolgelerin boliitlenmesi oldukga onemli bir agamadir.
Bu bolgeler, goriintiiniin bizim icin anlamli olan yani kitle igerebilecek olan aday
bolgeleridir. Caliymada bilgisayar destekli meme kanseri tan: sisteminin bir
asamast olan giipheli bélgelerin boliitlenmesi ger¢eklenmistiv. Bunun igin
non-Shannon entropi odlgiilerinden Havrda&Charvat entropi tabanli boliitleme
yontemi kullanimistir. Boylece, mamografi goriintiisiindeki siipheli Kitle adayi(kitle
igerebilecek) bolgeler doku arka plamindan ayrilmigtir. Calismada kullanilan
uluslar arast MIAS (Mammografic Image Analysis Society) mamografi veritaban:
tizerinde bagarili sonuglar elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: CAD, meme Kkanseri, siipheli bolgeler, boliitleme, Kitle aday:
bolgeler

1. Giris

Meme kanseri, akciger kanserinden sonra diinyada goriilme sikligi en yiiksek olan
kanser tiirtidiir. Her 8 kadindan birinin hayatinin belirli bir zamaninda meme kanserine
yakalanacag: bildirilmektedir. Meme kanseri, yayilmadan Once, erken tespit edilirse,
hasta %96 yasam sansina sahiptir. Meme kanserine kars1 en iyi koruyucu yontem erken
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teshistir [1].

CAD (Bilgisayar destekli tani) sistemleri, tibbi goriintiilerin yorumlanmasinda
doktorlara  yardimeci  olarak  kullamilan  sistemlerdir.  Dijital  radyolojik
goriintiilerde(mamografi, MRI, ultrason vb.), matematiksel ve istatistiksel analiz
yontemlerini kullanarak radyolog icin asikar olmayan alanlari(hedef tanilari veya
patolojileri) belirler. CAD, ikincil ve yardimci ek bir tan1 sistemidir, son karar radyologa
aittir.

Son zamanlarda, CAD sistemleri Amerika Birlesik Devletlerinde tarama merkezleri
ve hastanelerde mamogramlar iizerinden meme kanseri tespiti i¢in yapilan rutin klinik
¢aligmalarinin bir pargasi haline gelmistir. Bu da CAD sistemlerinin farkli goriintiilleme
yontemlerinden elde edilmis medikal goriintiilerdeki birgok farkli anormalliklerin tespit
ve teshisinde yaygin olarak uygulanmaya baslanacagimi gostermektedir[2]. CAD ile
radyologun yetenegi ve bilgisayarin giicii birlestirilerek kazang saglanir. Boylece, meme
kanseri erken tespit orani arttirilabilir.

Mamografide kitle aday1 siipheli bolgelerin belirlenmesi, gelistirilmesi hedeflenen
meme kanseri CAD sisteminin bir asamasidir. Onceki ¢alismalarimizda, mamografi
goriintiilerinin iyilestirilmesi, meme bdlgesinin boliitlenmesi ve meme sinirinin
belirlenmesi asamalarini gergeklestirmistik. Yapilan ¢alismada da, slipheli bolgelerin
boliitlenmesi ele alinmustir.

Mamogram goriintiileri {izerinden kitle tespiti ile ilgili W.B. Sampaio [3] ve
arkadaglar1 tarafindan yapilan ¢aligmada siipheli bolgelerin boliitlenmesi igin hiicresel
sinir aglart kullanilmigtir. Burada, Textudil ve Blur sablonlarindan yararlanilmistir.
Boliitleme algoritmasinin 623 kitleden 526’sin1 boliitlendiginden ve basarisinin %90.85
oldugundan bahsedilmektedir. Fatima[4] ve arkadaslari tarafindan yapilan ¢aligmada ise
kitle tespitinde ilgili alanlarin ¢ikarilmasinda maksima esikleme kullanilmistir. Ancak,
burada maksima esiklemede tiim veritabani incelenerek ortalama sabit bir esik degeri
secilerek iglemler gerceklestirilmistir.

Otomatik kitle belirlenmesi i¢in Hussein[5] ve arkadaslari1 tarafindan yapilan
calismada, morfolojik erozyon ve yeniden yapilanma yontemlerinin hibridlenmesiyle en
iyi 10 kitle adayr bolge belirlenmistir. Ardindan, alan minimizasyonuna dayali bir
boliitleme algoritmast ile kitle aday1 bolgeler ¢ikarilmistir. Bir diger ¢alismada, Ravi[9]
tarafindan, meme kanseri bilgisayar destekli tan1 i¢in etkili slipheli bolge boliitlenmesi
algoritmasi ile ilgili yapilan tez calismasinda, slipheli bolgelerin boliitlenmesi i¢in
saglam bulanik c-ortalama(robust fuzzy c-means-FCM) ve uzaysal bulanik c-ortalama
(spatial fuzzy c-means-SFCM) kiimele algoritmalar1 kullanilmigtir.

Burada,  siipheli kitle adayr bolgelerin ¢ikarilmasinda etkili istatistiksel
yontemlerden olan Shannon ve non-Shannon entropi 6lgiileri [6] incelenmis ve
Havrda&Charvat entropi tabanli boliitleme gergeklenmistir. Calismada, 322 dijital
mamogram iceren Mamografik Goriinti Analiz Dernegi (MIAS) veritabani
kullanilmigtir[7].

2. Gere¢ ve Yontem

Entropi, bir bilgi teorisi kavramidir ve bilgi miktarmi lgmek i¢in kullanilir[8]. Entropi,
bilgi kaynaginin olasilikli davranisi olarak da tanimlanmaktadir. Bu tanima gore,
rastgele bir A olaymin P(A) olasilig1 ile olugmasi i¢in asagidaki bilgi birimlerini icermesi
gerektiginden bahsedilmektedir[8].
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I(A) = log[1/P(A)] = -log[P(A)] (1)

I(A) miktari, A olayinin 6z bilgisi olarak adlandirilmaktadir. Olayin 6z bilgi miktart,
olasiligi ile ters orantilidir. Bilgi teorisindeki entropinin temel igerigi bir sinyal ya da
rastgele bir olaydaki rastgeleligin ne kadar olduguyla ilgilidir. Buna bakmanin alternatif
yolu, sinyal ile ne kadar bilgi tasindigi hakkinda konusularak yapilabilir. Entropi,
rastgelelik 6l¢iitiidiir.

pl, p2, ...... , Pi, ..., pk ayrik kaynagmn olasilik dagilimi olsun. Bu nedenle

K

0<p <1ve zpi —1 , burada k durumlarin toplam sayisidir. Bir ayrik kaynagin
i1

entropisi genellikle olasihik dagilimindan elde edilir. Cesitli entropi oOlgiitleri[6]

tanimlanabilir.

Shannon Entropisi

Mamografi; meme arka plani, doku arka plan1 ve siipheli bolge olmak iizere ti¢ farkli
nesnenin birlesimidir. Meme arka plani teshis i¢in bir bilgi saglamaz. Bu nedenle,
mamogram analiz ¢alismalarinda g6z ardi edilebilir. Yaklagik olarak, bir mamogramin
licte birinden fazlast meme arka planidir. Bu da, meme dokularinin ortalama gri seviye
degerini etkileyecektir[8]. Bu nedenle, meme dokularinin ortalama gri seviye degeri,
meme arka plan pikselleri ¢ikarilarak asagidaki gibi tanimlanabilir[9].

K :% > Yt j) @

i,jeRi,jeR

Burada M, N mamogramin boyutlari; R, gri seviye degerleri >100 olan bdlge; n, bu
bolgedeki piksellerin sayist; f(i,]) ise, ive j koordinatlarindaki gri seviye degeridir.

pl, p2, ..., pi,...., pk-1, pk, pk+1, ....., pL mamogramdaki gri seviye degerlerinin
olasilik dagilimi olsun. Burada, pk mamogramin normalize histogramidir.

P =h /(MxN)
ve hk , mamogramin gri seviye histogramidir. Bu dagilimdan, {i¢ tane olasilik

dagilimi ¢ikarabiliriz; birincisi meme arka plani igin, ikincisi doku arka plani i¢in ve
iictinciisti de siipheli bolge icin. Bu olasilik dagilimlari asagidaki gibi ifade edilebilir:

Meme arka planina ait olasilik dagilimi:
PP P g
Pea Pra Pra
Doku arka planina ait olasilik dagilimi:
pk , pk+l - pt (4)
Pi-Pra Pr=Pra Pt -Pra

Stipheli bolgeye ait olasilik dagilimi:

42



pt+l pt+2 pL (5)
1-p, 1I-p, 1-p,

k-1 t
Burada, pk_1:2pi, ptzz p; . t esik degerini ve L mamogramdaki
i=1 j=1

maksimum gri seviye degerini gostermektedir.

Shannon entropisi esikleme yaklagimina dayanmaktadir. Shannon entropisine gore
doku arka plan piksellerinin entropisi ve siipheli bolge piksellerinin entropisi asagidaki
sekilde ifade edilebilir:

Doku arka plani pikselleri i¢cin Shannon entropisi:

t
Spt)=-Y—P Ioge(Lj ©)
i=k pt - pk—l pt - pk—l

Stipheli bolge pikselleri igin Shannon entropisi:
L

Se®=-2, P |099( P J )

i:t+11_ pt 1- pt

Shannon entropisi, esikleme yaklasimma dayali,  S;g(t)+Sgz(t) degerini

maksimize ederek optimum esik degerini tjpt , elde eder[6].

S L
topt = Argt:k maX[STB (t)+ SSR (t)] (8)
Bu optimum esik degeri slipheli bolgeyi, doku arka planindan ayirmaktadir.
Non-Shannon Entropi Olciitleri
a. Renyi Entropisi
Benzer sekilde Renyi entropisi de esikleme yaklasimina dayanmaktadir ve Renyi
entropisine gore doku arka plani pikselleri ile siipheli bolge piksellerine ait entropiler

asagidaki gibi ifade edilmektedir:

Doku arka plani pikselleri i¢in Renyi entropisi:
1 ‘ Y
Rro (1) = log, z[Lj ©

Siipheli bolge pikselleri i¢in Renyi entropisi:

R.. (1) =——log ZL:[LJ (10)
o l-a e_i=t+1 P — Py
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Burada a#1 a>0

Renyi entropisi, esikleme yaklagimina dayali, R (t)+Rgg(t) degerini maksimize

ederek optimum esik degerini tfpt , elde eder[6].

t, = Arg, max[Rp; (1) +Ree ()] (12)

opt

b. Havrda&Charvat Entropisi

Renyi entropisinden sonra Havrda ve Charvat entropisi de esikleme teknigine
dayanmaktadir. Buna gore, doku arka plani pikselleri ve siipheli bolge pikselleri i¢in
Havrda ve Charvat entropisi de asagidaki sekilde tanimlanmaktadir:

Doku arka plani pikselleri i¢in Havrda ve Charvat entropisi:

1 | p; ¢
H 1) = ' -1 12
0=, Z(ppj “

Stipheli bolge pikselleri igin Renyi entropisi:

L o
HC (1) = L Z[l P j -1 (19

1_a i=t+1\ +7 Mt

Havrda ve Charvat entropisi, yaygin olmayan bir 6zellige sahiptir. Boylece esikleme
yaklasimi tabanli Havrda ve Charvat entropisi,

HC; (t) + HC, () + 1—@)HC,; (1)HC, (t)  degerini maksimize ederek

HC elde eder[6].

optimum esik degerini {;;

tone = Arg, max[HCrg (1) + HCor (1) + (1— 2 )HCr, () HC ()] (19)

opt

c. Kapur Entropisi

Son olarak da, yine esikleme yaklagimina dayali Kapur entropisinden bahsedecegiz.
Kapur entropisinin tanimina gére doku arka plani ve siipheli bolge piksellerinin olasilik
dagilimlarina ait entropiler asagidaki gibidir:

Doku arka plani pikselleri i¢in olasilik dagilimina ait Kapur entropisi:

i[ Pi j 15
KTB (t) _ 1 Py — Pys ( )

log,| =
[04

B~ : [ P Jﬂ
ik \_Py = Py
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Siipheli bolge pikselleri igin Kapur entropisi:

L P, “
i;l[ P — pk—l] (16)
L D, s
izn:l( pt - pli

Burada a=#p, >0, >0

1
Kex(®)= 5~ g,

Kapur entropisi, esikleme yaklasimma dayal, K g(t)+Kgs(t) degerini

K elde eder[6].

maksimize ederek optimum esik degerini topt ,

to, = Arg, max[Kqg (t) + Kz (0] (17)

Optimum esik degeri, t;pt, *G{S, R,HC, K}, siipheli bolgeyi doku arka

planindan ayirir.

Deneysel sonuglara bakildiginda, non-Shannon (Renyi, Havrda&Charvat, Kapur)
entropi Olgiilerinin, mamogram goriintiilerinde siipheli bdlgeyi doku arka planindan
ayirmada daha tatmin edici sonuglar verdigini ortaya koymaktadir[6]. Non-Shannon
entropi Olgiilerinin, Shannon entropi Olgiisiine bir baska ustiinligii de degerleri
ayarlamada kullanilabilecek a, B gibi parametreler icermesidir. Bu parametreler, ayni
sinif mamogram goriintiileri igin goriintli isleme zincirinde ayar parametreleri olarak
onemli bir rol oynayabilirler.

Ayrica, Havrda&Charvat entropisinin non-Shannon 6lgiileri arasinda yaygin
olmayan bir 6zellige sahip oldugu goriillmektedir. Yani, Havrda&Charvat entropi tabanli
boliitleme yaklagimi, mamogram goriintiilerinde eklemeli olmayan igerigin varligini
yakalama yetenegine sahiptir[6]. Bu nedenlerle ¢alismada, non-Shannon entropi
Olciilerinden Havrda&Charvat entropi tabanli bélitleme gergeklenmistir. Boylece,
mamogram goriintiisiindeki siipheli kitle aday1 bolgeler boliitlenmistir.

3. Bulgular

HCrg, HCgg Ve toy degerlerinin hesaplanmasinda kullanilan a degeri ¢alismada[6] en iyi
sonucu 0,2 alindiginda vermektedir. Biz, ¢aliymamizda farkli o degerlerini denedik ve
asagidaki sonuglari elde ettik. (Kirmizi kare gergeve, o goriintiiye ait anormalligin yerini
gostermektedir, programin tespiti degildir, merkez x,y koordinatlar verilerek boliitleme
sonucu siipheli bolgelerde kapsandigini gésterme amacli ¢izilmistir.)
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(@) (b) (©) (d) (€)

Sekil 1. (a) Orijinal goriintii - MIAS mdb017, (b) a=0,2 ; t=156, (c) a=0,4 ; t=156,
(d) a=0,6 ; t=156, (e) a=0,8 ; =168

Sekil 1.’de goriildiigii gibi mdb017 mamogram goriintiisii i¢in 0=0,2; 0,4 ve 0,6
degerleri i¢in optimum esik degeri ayni ¢ikarken 0=0,8 degeri icin farkli bir optimum
esik degeri elde edilmektedir. Ancak, farkli goriintiiler icin farkli sonuglar elde
edilebilmektedir. Buna gore, biz ¢calismamizda MIAS veritabani iizerinde yaptigimiz
deneysel sonuglar inceleyerek a degerini sabit almaktansa her goriintii i¢in dinamik bir
bicimde degisecek sekilde asagidaki formiilii gelistirerek hesapladik.

Kk
=1-| — 18
“ [255) (19

Her goriintii i¢in dinamik olarak hesaplanan Kk ( formiil (2) ) degerinin en yiiksek gri
seviye degerine bolerek normalize ettik ve bunu maksimum deger olan 1’den ¢ikararak
o degerini hesapladik. Buna gore, elde ettigimiz boliitleme sonucu Sekil 2°deki gibidir.

Daha sonra siipheli bolgeleri biraz daha filtrelemek i¢in Havrda&Charvat entropi
tabanli boliitleme sonucu elde edilen siipheli bolgelerin ortalama gri seviye degeri
alinarak ikinci bir esikleme iglemi uygulanmustir.
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(b)
Sekil 2. (a) a=0,435; t=156, (b) ikinci kez esiklenmis goriintii

Stipheli kitle aday1 bolgelerinin boliitlenmesine iliskin MIAS mamografi goriintii
veritabanina ait baz1 6rneklerin sonuclar1 asagida gosterilmistir.

Ornek 1: mdb179 — kotii huylu kitle
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Ornek 3: mdb028 — kétii huylu kitle
Sekil 3. (a) Orijinal goriintii, (b) iyilestirilmis ve meme bélgesi béliitlenmis goriintii (c)
stipheli bélgeler boliitlenmis goriintii (d) siipheli bélgeler kirmiz ile ¢izilmiy goriintii

Sekil 3’te goriildiigii gibi siipheli kitle aday1 bolgeler ¢ikarilmistir ve veritabaninda
koordinatlar1 verilen kitle bolgeleri de elde edilen siipheli bolgeler arasindadir. Bununla
birlikte koltuk alt1 bolgesi de yiiksek gri seviye degerinden dolay: siipheli bolgeler
arasindadir. Bir sonraki agamada, elde edilen siipheli bdlgeler arasindan kitle bolgesi
tespit edilecektir.

4. Tartisma

Onerilen yontemde kullamlan & parametresi 322 mamografi goriintiisii taranarak,
hicbir kitle bolgesini kagirmayacak sekilde formiil (18) gelistirilerek hesaplanmuistir.
Koltuk alt1 bolgesi de bir radyolog uzmana sorularak kitle icerebileceginden
brrakilmustir.

5. Sonug¢

Sonug olarak, siipheli kitle aday1 bolgelerinin ¢ikarilmasi i¢in dnerilen algoritma basarili
sonuglar vermektedir. Ayrica, algoritmadaki & parametresi gelistirilen formiil (18) ile
her goriintii icin dinamik hale getirilmistir. Bu da, yonteme katilan olduk¢a dnemli bir
yeniliktir. Bununla birlikte, gelistirilen sistemin en 6nemli avantaj1 hi¢bir kitle bolgesini
kacirmamasidir.

Stipheli kitle adayr bolgelerin ¢ikarilmasi, otomatik kitle tespiti i¢in 6n bir
filtrelemedir ve boylece gereksiz yerlerin taranmasi engellenmistir. Bu da kitle tespit
basarisini arttiracaktir.

Yapilan c¢aligma, yiiriitilen SANTEZ projemizin bir agsamasidir, bundan sonraki
caligmamizda elde dilen siipheli bolgeler {izerinden, otomatik olarak kitle bolgesinin
tespiti hedeflenmektedir.

6. Tesekkiir

Yapilan galisma, T.C. Bilim, Sanayi ve Teknoloji Bakanligi ile AKGUN Bilgisayar
Programlar1 ve Hizmetler Sanayi Tic. Ltd. $ti. tarafindan desteklenen ve gelistirilmekte
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projemizin bir agamasidir.
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