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Ozet

Bu ¢alismada, yapay US goriintiisii iki yeni artimsal yapay sinir agi (ArOz ve GArOz) kullanilarak
béliitlenmistir. Oznitelik vektor elemanlari, iki boyutlu ayrik kosiniis doniigiimii (2B-AKD) uygula-
narak sadece alcak frekanslar: temsil eden katsayilarin alinmasi (4x4 benek biiyiikliigiindeki pence-
reler) sonucunda olusturulmustur. Boylece hem oznitelik vektor boyutu azalmis hem de gériintiide
var olan giiriiltiilerin etkisi azaltilmistir. Artimsal 6z-diizenlemeli (ArOz) agin diigiim sayisi, egitim
swrasinda ihtiyaca gore otomatik olarak belirlenmektedir. Agin egitiminden once belirlenen esik
degeri (Ep) diigiim sayisint kontrol etmektedir. Agin en iyi diigiimlerini belirlemek icin sikigtirma
temelli bir yontem gelistirilmistir. Agin egitimi tamamlandiktan ve diigiimler belirlenip etiketlendik-
ten sonra, hem boliitleme islemi hem de sikistirma islemi paralel olarak gerceklestivilmektedir. Ag
tarafindan iiretilen tiim diigiimlerin agirliklar: ve etiketleri kod sozciigiinii olusturmak icin kulla-
nilmaktadir. Genetik algoritmalar ile egitilen artimsal éz-diizenlemeli (GArOz) ag, US gériintiile-
rindeki karmagsik doku dagilimini en iyi temsil edecek diigiimleri bulmakta ve diigiim sayisint azalt-
maktadwr. Genetik havuzun derinligi 20 dizi olarak sec¢ilmis ve egitim kiimesinden rasgele alinan
vektorler ile genetik havuz olusturulmustur. Agin egitiminde kullanilan wyumluluk fonksiyonu, aday
diigiim ile temsil edilen vektorlerin hatasini en aza indirgeyerek yeni aday diigiimiin egitim kiime-
sinden en fazla vektorii temsil etmesine olanak saglamaktadir. Her iki agin yapay kist goriintiistinti
béliitleme basarimlar: karsilastirmali olarak incelenmistir. GArOz agimin daha az diigiim kullana-
rak daha yiiksek basarimlar verdigi gézlenmistir.
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Segmentation of ultrasound images by
using incremental neural networks

Extended abstract

Computer aided segmentation systems are being
used in order to help physicians in diagnosis.
Mainly, two operations must be implemented for
computer aided segmentation; 1) feature extraction,
2) segmentation. Feature extraction is the process in
order to determine the different tissue characteris-
tics of the image. However, segmentation is per-
formed for extraction of different (discriminating)
tissues found in the image.

In this study, two novel incremental artificial neural
networks, incremental self-organizing map (ISOM)
and incremental self-organizing map trained by ge-
netic algorithms (GISOM), are proposed for the
segmentation of tissues in ultrasound (US) images.
The elements of the feature vectors are formed by
using the discrete cosine transform (DCT). The per-
Jformances of the ISOM and the GISOM network are
investigated for segmentation of the phantom cyst
image.

Feature vectors are formed by applying 2D-DCT
and then taking only the coefficients (windows of
4x4 pixels) that represent low frequencies. Thus, the
vector size is decreased and also the effect of noise
in the image becomes minimum. There are two criti-
cal parameters that must be taken into account in
extraction of features from US images when DCT is
used. First one is the size of the window and the
other one is the number of coefficients that will be
used in feature vector after transform. Selection of
big window size increases the frequency resolution
but decreases the time resolution. On the other
hand, selection of small window size increases the
time resolution whereas decreasing the frequency
resolution. In such case, a paradox of satisfying time
or the frequency resolution arises. Selection of win-
dow size depends on the structural characteristics of
tissue like coarseness and repetition. Window size
must be enlarged as tissue becomes coarser. How-
ever, if the window size is chosen very large, since
the probability of occurrence of different tissues in
the same window will be higher, identification of the
tissue becomes more difficult. Furthermore, using
large windows causes heavier computational costs
so training times are getting longer. When the win-
dow size is very small, tissue characteristics are lost.
Therefore, the selected window must have a size that
is capable of identifying the tissue sufficiently.
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The ISOM is an incremental unsupervised neural
network. The topology of the ISOM is not necessar-
ily to be predefined. The topology and the number of
nodes of the ISOM are automatically determined
during the training. Only a threshold value (Ep)
needs to be estimated before the training of the net-
work. The threshold value controls the number of
classes (tissues) in the US images. Low threshold
value reveals the details (different tissues) in the
segmented image. ISOM network searches for the
optimum nodes to discriminate between tissues in
the feature space. A compression-based method that
is developed for this purpose is firstly proposed in
the study. Both segmentation and compression proc-
esses can be accomplished in parallel after the
training of the network is completed, nodes are de-
termined and labeled. The weights and labels of all
the nodes generated by the network are used to form
the codewords stored in the codebook. Codewords
stored in the codebook are coded by using Huffman
coding and sent to the receiver. The mean square
error (MSE) value of the compressed image ob-
tained by this method changes depending on the Ep
value. MSE values decreases when Ep value is set to
a low value, and increases for high Ep values. It is
observed that ISOM network produces high-
performance segmentations for low values of MSE.

In order to find the nodes that best represent com-
plex tissue distribution in US images and to de-
crease the number of nodes, incremental self-
organizing neural network trained by genetic algo-
rithms (GISOM) is firstly proposed in this study. The
weights of only the first layer nodes are searched by
genetic algorithms. Nodes are determined during the
training depending on need, and the optimum nodes
are searched. Each node in the pool represents a
unique different tissue. Fitness value calculation,
reproduction, crossover and mutation operations
are performed in each generation. The string that
gives the best fitness value after 20 generations is
assigned as the new node of the network. The fitness
function used in the training of the network enables
the new candidate node to represent the most num-
ber of vectors in the training set by minimizing the
error of vectors represented by candidate node.

The GISOM network gave the best performances
with less number of nodes compared to the other
network.

Keywords: Image segmentation, ultrasound, incre-
mental neural networks, genetic algorithms.
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Giris

Ultrason (US) goriintiilleme kullanim kolayligi,
diistiik maliyeti, tagiabilir ve glivenli bir yontem
olmasi nedeniyle, tip alaninda tam1 ve tedavi
amaciyla siklikla kullanilmaktadir. Daha ¢ok
karin (batin) i¢i organlarin incelenmesinde, ka-
din hastaliklarinda, gebelik ve dogum takibinde,
kalp islevlerinin ve yapisinin incelenmesinde,
meme dokusunun incelenmesinde, damar-tiroid-
testis-goz vb. organ ve yapilarin incelenmesinde
kullanilmaktadir. Hastaligin tanisint  koymak
icin, doktor ilgili organdan elde ettigi US goriin-
tilleri incelemekte ve goriintii iizerindeki farkl
dokular1 el ve goz ile ayirt etmeye ¢aligsmakta-
dir. Bu isleme maniiel boliitleme adi verilmek-
tedir. Mantiel boliitleme deneyim gerektiren,
yorucu ve zaman alici bir iglemdir.

Gliniimiizde, tan1 koymada doktora yardimci
olacak bilgisayar destekli boliitleme sistemleri
kullanilmaktadir. Bilgisayar destekli boliitleme
icin temel olarak iki islemin gerceklestirilmesi
gerekir; 1) dznitelik ¢ikartma, 2) boliitleme. Oz-
nitelik ¢ikartma islemi, goriintiiniin sahip oldu-
gu farkli dokusal 6zelliklerin belirlenmesi igin
yapilan iglemlerdir. Boliitleme ise goriintiide var
olan farkli (ayirt edici) dokularin ortaya c¢ikar-
tilmas1 amaciyla gergeklestirilir.

Literatiirde, ozniteliklerin ¢ikartilmasi igin pek
cok yontem kullanilmaktadir. Bu yontemleri is-
tatistiksel temelli, model temelli (yapisal) ve
filtreleme temelli (spektral) olmak {izere {i¢ ana
grupta toplayabiliriz. En sik kullanilan istatistik-
sel temelli yontemler gri seviyeli var-olus mat-
risleri (Sivaramakrishnaa vd., 2002), komsuluk
gri-ton fark matrisleridir (Vince vd., 2000).
Gausyen Markov rasgele alan modeli
(Manjunath ve Chellappa, 1991) ve fraktal mo-
deller (Bhanu Prakash vd., 2002) model temelli
Oznitelik ¢ikartma yontemleri i¢in 6rnek olarak
verilebilir.  Filtreleme temelli yontemlerden
Fourier doniisiimii (Ogawa vd., 1998), ve dalga-
cik dontisimi (Yoshida vd., 2003) literatlirde
sik¢a kullanilmaktadir.

Yapay sinir aglarinin literatiirde Oriintii tanima
amaciyla sik¢a kullanildig1 gézlenmektedir. Ge-
nel olarak aglarin bir uzaydan diger bir uzaya
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gecis amaciyla kullanildigr sdylenebilir. Egitim
kiimesindeki vektorler kullanilarak iki uzay ara-
sindaki lineer olmayan transfer fonksiyonuna
adim adim yaklagilir.

Bu caligmanin amaci, US goriintiisiindeki doku
dagilimini en iyi tanimlayan Oznitelikleri bul-
mak ve miimkiin oldugunca az parametre ile
gerceklenebilen yiiksek basarimli yeni yapay
sinir aglar1 gelistirmektir. Caligmada ayrik kosi-
niis doniigiimii (AKD), US goriintiilerindeki do-
kulara iliskin 6zniteliklerin ¢ikartilmasi amaciy-
la kullanilmistir. Boliitleme isleminin gercek-
lestirilmesi i¢in 6znitelik uzayindaki karmasik
dagilimi1 birbirine en ¢ok benzeyen ve birbirin-
den en uzak bélgelerde yogunlagmay1 (6bek-
lesme) saglayacak yapay sinir aglari arastiril-
mis ve bu amagcla iki yeni artimsal ag gelisti-
rilmistir: 1) Yarigmali 6grenme mekanizmasina
sahip artimsal &z-diizenlemeli (ArOz) ag, 2)
Genetik algoritmalarla egitilen artimsal 0z-
diizenlemeli (GArOz) ag. Onerilen her iki agin
diiglim sayisi, egitim asamasinda ihtiyaca gore
otomatik olarak belirlenmekte ve en 1iyi
diiglimler arastirilmaktadir.

Oznitelik ¢cikartma

Bu calismada dokusal 6zniteliklerin ¢ikartilmasi
amaciyla US  gOriintiiler iizerinde  8x8
biiytlikliigiinde hareketli pencereler kullanilmis
ve her bir pencereye (ilgilenilen alt goriintii) 2-B
AKD uygulanmistir. Elde edilen 64 katsayidan
alcak frekanslar1 temsil eden 16 katsayi
(Cy, Cy, ..., Cjp) alinarak Oznitelik vektorleri
olusturulmustur (Sekil 1). Al¢ak frekans katsa-
yilar1 goriintiiniin kaba gdsterimini saglar ve sa-
dece bu katsayilarin se¢ilmesiyle hem bellekten
biiyiik oranda kazang saglanmis hem de gliriiltii
bastirilmis olur. Diger katsayilar yiiksek fre-
kanslar1 temsil ederler ve goriintiideki ayrinti
bilgisini igerirler.

Artimsal Oz-diizenlemeli (ArOz) ag

ArOz ag1 denetimsiz 6grenme yapisina sahip,
yarismali 6grenme mekanizmasini kullanan bir
agdir. Sekil 2°de ArOz aginin yapisi gosteril-
mistir. Ag iki katmandan olusmaktadir. Sekilde-
ki k terimi Oznitelik vektor boyutunu belirtir.
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Agdaki ilk katman, diigiim agirliklar ile giris
vektorii arasinda minimum mesafeyi bulmada
kullanilirken; ikinci katman, agdaki diigiimlerin
ait olduklart sinifi tanimlamak i¢in kullanilir.
Kazanan hepsini alir kural, ¢ikista sadece bir
diigiimiin aktif olmasini saglar. Aktif olan dii-
giimlerin etiketleri indeks katmaninda saklanir.
Agm diiglim sayis1 egitim sirasinda otomatik
olarak belirlenir ve 0znitelik vektorleri (diiglim-
ler) egitim sirasinda homojen olarak dagilir.

(o
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Sekil 1. 8x8’lik ilgilenilen alt gériintiiden segilen
2B-AKD katsayilar. 64 AKD katsayisindan sa-
dece 16’simin (C;, Cy, ..., Cig) secilerek, 16
boyutlu oznitelik vektorii olusturulur
X, oznitelik vektoriinii gosterir

Agin egitiminde etiketlenmemis 6znitelik vektor
kiimesi kullanilmaktadir. Bu nedenle kiime, egi-
tici kullanilmadan dagilim istatistigini verecek
sekilde kolaylikla biiyiitiilebilmektedir. Ozellik-
le goriintii lizerinde analiz ger¢eklenecekse, go-
riintlideki tiim benekler egitim kiimesi vektorle-
rini olusturmak i¢in kullanilir. Bu yaklasim,
kiimenin istatistiksel bilgi igerigini kolaylikla
artirma olanag1 saglayacaktir.

Egitim kiimesinden alinan ilk 6znitelik vektorii,
agm birinci diiglimi olarak ele alinir. Egitim
kiimesinden alinan ikinci vektor ile birinci dii-
giim arasinda Oklid mesafesi hesaplamr. Bu
mesafe Onceden belirlenen bir esik degerinden
(diiglim esigi; Ep) bliylikse, ikinci vektor agin
ikinci diiglimii olarak ele alinir. Egitim kiime-
sinden alman ilk 6znitelik vektorii, agin birinci
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diiglimii olarak ele alimir. Egitim kiimesinden
alinan ikinci vektor ile birinci diigiim arasinda
Oklid mesafesi hesaplanir. Bu mesafe, girilen
Oznitelik vektoriiniin agda yeni bir diiglim olus-
turup olusturmayacagini belirlemek i¢in esik
degeri (Ep) ile karsilastirilir. Bu mesafe, Ep’den
kii¢iik ise birinci diiglimiin agirliklar1 (1) esitligi
kullanilarak degistirilir.

w;i (k+1) = w;, (k) +17(k).(x; (k) =w;,(k)) (1)

$ $ $ $ Indeks katmani

KAZANAN HEPSINI ALIR — Bitytime yoni

dbéé

Sekil 2. ArOz aginin yapisi

wj;, giris vektoriine en yakin j-inci diigiimiin i-
inci agirhigini; x;, girilen 6znitelik vektoriiniin i-
inci elemani; (k) ise kazang terimini goster-
mektedir. Mesafe Ep‘den biiylik ise, girilen 6z-
nitelik vektorii agin yeni bir diiglimii olarak ata-
nir. Ayn1 zamanda bu diiglim i¢in yeni bir in-
deks tayin edilir. Egitim kiimesinden alinan her
Oznitelik vektori icin, 6znitelik vektorii ve agin
diigiimleri arasinda Oklid mesafeleri hesaplanir.
Bulunan en kii¢iik mesafe, secilen esik degerin-
den (Ep) biiyiikse Oznitelik vektorii agin yeni
diigiimii olarak diisliniilecektir. Aksi durumda,
Oznitelik vektoriine en yakin mesafedeki diigii-
miin agirhiklarn (1) esitligi ile degistirilecektir.
Egitim, kiimedeki tiim vektdrler icin analiz ta-
mamlandiginda sonlandirilir.

Asagida ArOz agmin egitim algoritmasi veril-
mistir. Iterasyon sayis1 egitim kiimesindeki vek-
tor sayist olarak tammlanir. Indeks sayaci (dii-
gliim sayaci) 1’e esitlenir. Ep degeri belirlenir.

Adim 1) Egitim kiimesinden bir 6znitelik vekto-
ri al ve agin diiglimii olarak ata. Yeni atanan
diigim i¢in ikinci katmanda ilgili diiglimiin
agirhigina diiglim sayacinin degerini ver.
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Adim 2) Egitim kiimesinden sirayla bir 6znite-
lik vektori al.

Adim 3) Giris 6znitelik vektori ile agin diigiim-
leri arasindaki mesafeleri asagidaki ifadeyi kul-
lanarak hesapla.

D, = 3w, —w, 0 ®)

x;, giris vektoriinii; wy; ise j-inci ¢ikisin agirlik
vektoriinii temsil etmektedir.

Adim 4) En kii¢iik uzakliga sahip j-inci diigiimii
bul, j-inci diiglimiin kullanim sayacini bir artir.

Adim 5) En kiiclik uzaklik 6nceden belirlenen
esik degerinden kiiclik ise, j-inci diiglimiin agir-
liklarin1 asagidaki ifadeyi kullanarak degistir.

wi (k+1) = w; (k) +1(k).(x;(k) =w; (k) (3)

Kazang terimi olarak ifade edilen 7(k), 0 ile 1
arasinda ve zamanla azalacak sekilde deger alir.
Aksi durumda, giris Oznitelik vektoriinii agin
yeni diiglimii olarak ata. Diiglim sayacinin dege-
rini bir artir. Ikinci katmanda yeni diigiimiin
agirhigina, diigiim sayacinin degerini ver.

Adim 6) Iterasyon sayisim azalt. Iterasyon sayi-
s1 sifira esit degil ise adim 2’ye git. Aksi takdir-
de egitim algoritmasini durdur.

Diiglim sayisi, esik degeri (Ep) ile kontrol edil-
mektedir. £p degerinin kiigiik secilmesi duru-
munda tretilen asir1 diigim sayisini kontrol et-
mek amaciyla, egitim isleminden sonra
histogram incelemesi yapilir. Agin egitimi sira-
sinda, tretilen her diiglimiin kullanilma sayis1
kullanim sayacinda saklanir. Egitim siiresince
aga girilen her giris vektoriine en yakin mesafe-
deki diigiimiin kullanim sayacindaki degeri bir
artirtlarak, tiretilen her diigiim i¢in kullanim sa-
yilart elde edilir.

ArOz aginm egitimi tamamlandiktan sonra, yeni
siiflar1 arastirmak icin ikinci bir esik degeri
(Ep) kullanilir (Kurnaz vd., 2007). Diigiim kul-
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lanim sayacindaki deger, tiim vektor sayisinin
belirli bir oraninin altinda ise diiglim agdan ¢i1-
karilir. Boylece belirli bir yiizdenin {izerinde
kullanilan diigimler simif olarak tanimlanacak
ve boliitleme isleminde sadece bu diigiimler kul-
lanilacaktir. Ornegin, kullanic1 gorsel olarak go-
riintiide 2 smif tespit etmisse, Ey degerini 2°den
fazla aday diigiim kazanacak big¢imde belirler.
Bu yolla kullanici, olas1 siniflar1 veya olasi her-
hangi bir siifi temsil edecek diigiimleri (bir si-
nifin veya dokunun birden fazla diigimle temsil
edilmesi durumu) inceleme olanagi bulabilmek-
tedir. Basarimi yiiksek bdliitleme elde etmek
icin bu islem birkag kez tekrarlanabilir. £y dege-
ri (ve ayn1 zamanda Ep degeri) ayarlanarak olasi
yeni siniflarin (goriintiideki farkli dokular) aras-
tirilmast miimkiin olur. Ey degerinin esnek bi-
cimde ayarlanabilir olmasi, kullaniciya goriintii-
de var olan farkli dokulari kesfedebilmesine
olanak saglayan bir yol olarak diistiniiliir.

Egitim tamamlandiktan ve diigtimler belirlenip
etiketlendikten sonra boliitleme iglemine gegilir.
Goriintlideki her bir benege ait 6znitelik vektor-
leri agin girisine verilir. Birinci katmandaki
diigiimler ile giris vektdrii arasinda Oklid mesa-
feleri hesaplanir. ikinci katmanda diigiimlerin
siif etiketleri saklanmaktadir. Minimum mesa-
fedeki diglimiin smif etiketi agin karar1 olarak
kullanilir.

Ep degeri, boliitlenmis goriintiide ortaya ¢ikan
farkli dokularin sayisini kontrol etmektedir. Ey
degerinin {iistiinde kalan diiglimlerin sayis1 bo-
litlenmis goriintiideki doku sayisina esittir.
Boliitleme gerceklestirildikten sonra kullanici
gerek duyarsa, boliitlenmis goriintiideki dokulari
bilgisayar faresi yardimiyla kolaylikla birlesti-
rebilir.

ArOz ag ile vektor nicemleme ve

goruntu sikistirma

Dontigiim temelli bir kayipl sikistirma yontemi
ile goriintlinlin sikistirilmast tipik olarak {i¢
adimda gergeklestirilir: 1) Goriintli, Oncelikle
Fourier, kosiniis veya dalgacik doniisiimii gibi
bir yontem kullanilarak ayristirilir. 2) Donii-
siimden elde edilen katsayilara nicemleme isle-
mi gerceklestirilir ve kod sozciikleri elde edilir.
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3) Son olarak, kod sozciiklerine Huffman veya
aritmetik kodlama gibi bir sikistirma yontemi
uygulanarak goriintii sikistirilmis olur (Base vd.,
2005).

Bir goriintiide birbirine yakin olan benekler ara-
sinda biiylik oranda benzerlik veya tekrarlama
vardir. Donligiim temelli goriintii sikistirmada
temel olarak bu 0Ozellik kullanilir. Vektor
nicemleme ile gorintii sikistirma islemleri de
goriintiideki ardisik bloklarin birbirine oldukca
benzer yapida olmasi ger¢egine dayanmaktadir.
Goriintii tizerindeki benekler, bloklar halinde
(bir vektor nicemleme algoritmasi yoluyla)
nicemleniyorsa bu isleme vektor nicemleme adi
verilir. Yarigmal1 6grenme mekanizmasina sahip
yapay sinir aglar1 vektor nicemleme tekniklerine
oldukc¢a benzerdir ve literatiirde yogun bi¢imde
tartistlmistir (Amerijckx vd., 1998).

ArOz ag1 yarismali 6grenme mekanizmasini
kullanan bir agdir. Dolayisiyla, ArOz ag1 aym
zamanda bir vektdr nicemleme ydntemi olarak
diistintilebilir. Agin egitimi tamamlandiktan ve
diigiimler belirlenip etiketlendikten sonra, hem
boliitleme islemi hem de sikistirma islemi para-
lel olarak gergeklestirilebilir. ArOz ag1 ile US
goriintlilerin sikistirilmasi i¢in egitim isleminin
tiim goriintii ile gergeklestirilmesi gerekir. ArOz
ag1 kullanilarak US goriintiilerin sikistirilmasin-
da asagidaki adimlar gerceklestirilir:

Adim 1) Orijinal goriintiiden bloklar seklinde
alt goriintiiler olusturulur.

Adim 2) Her bir bloga doniisiim islemi uygula-
nir ve Oznitelik vektdr uzayr (egitim kiimesi)

olusturulur.

Adim 3) ArOz ag kullanilarak egitim islemi
gerceklestirilir.

Adim 4) Digiimlerin agirliklar1 ve goriintii
bloklar1 arasinda Oklid mesafesi hesaplanir.

Adim 5) En yakin diiglimiin etiketi blogun kod
sOzciigii olarak atanir ve kod kitabinda saklanir.
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Adim 6) Kod kitabinda (codebook) saklanan
kod sozciikleri (codewords) Huffman kodlama
kullanilarak kodlanir ve aliciya gonderilir.

Sikistirilmis goriintliyli agma (geri ¢atma) asa-
masinda, gercek goriintliye ait her blok ile kod
kitabindaki kod sozciikleri karsilastirilir ve
Oklid mesafesi hesaplanir. En yakin mesafedeki
kod sozciigii vektoriine ters donlisim islemleri
gergeklestirilir. Ters doniisiimden elde edilen alt
goriintli bloklar1 gercek goriintiiniin benek grubu
olarak atanir. Tiim alt goriintii bloklart i¢in bu
islemler tekrarlanarak geri ¢atilmig goriintii elde
edilir.

ArOz agmin boliitleme basariminm degerlendi-
rilmesinde, sikistirilmis goriintiilerin ortalama
karesel hata (OKH) degeri bir 6l¢iit olarak dii-
siiniilebilir. Agin egitiminden 6nce belirlenen
esik degeri (Ep) diigiim sayisin1 kontrol etmek-
tedir. Diiglim sayis1, Ep degerinin kiiciik secil-
mesi durumunda artacak, biiylik se¢ilmesi du-
rumunda azalacaktir. Sikistirilmig goriintiiniin
OKH degeri Ep degerine bagl olarak degismek-
tedir. Ep degerinin kiiciik secilmesi durumunda
sikistirilmis goriintiiniin OKH degeri azalmakta,
biliylik secilmesi durumunda ise artmaktadir.
Yani, kii¢iik £p degeri kullanilarak gergeklesti-
rilen sikistirma ile daha kaliteli US goriintiiler
elde edilmektedir. Kiiciik OKH degerleri, 6zni-
telik uzaymni en iyi temsil edecek diiglimlerin
iiretilmesini saglar. OKH degeri ne kadar kii-
ciikse, 0znitelik uzayini en iyi temsil edecek dii-
giimler tiretilir ve yliksek basarimli boliitleme
gergeklestirilmis olur.

Sikistirtlmis US goriintiisiiniin kalitesini goste-
ren ortalama karesel hata (OKH) degeri asagi-
daki gibi hesaplanabilir (Farrelle, 1990):

[ nany) - Fnamy)] 3

N
=1

1 M
OKH_—M_N;HZ

2

Denklemde f(n,,n,) ve f(n,,n,),1<n <M,
1<n, < N;swrastyla MxN biiyiikliiglindeki ori-
jinal ve sikistirilmig goriintiiyii gosterir.
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Genetik algoritmalar ile egitilen
artimsal 6z-diizenlemeli (GArOz) ag
Literatiirde genetik algoritmalar 1ile egitilen
karma yapili yapay sinir aglarinin, ¢esitli prob-
lemlerin ¢oziimil i¢in siklikla kullanildig1 goz-
lenmektedir (Dokur ve Olmez, 2001). Genetik
algoritmalar ile yapay sinir aglarinin birlikte
kullanim1 genellikle {i¢ sekilde gercgeklestiril-
mektedir. Birinci tip uygulamada genetik algo-
ritmalar, yapay sinir aglarinin egitiminde kulla-
nilacak en uygun &znitelikleri arastirir. Ikinci tip
uygulamada genetik algoritmalar, incelenen
agin egitim algoritmasinda bulunan parametre-
lerin belirlenmesinde kullanilir. Ugiincii tip uy-
gulamada ise agin agirlik katsayilar1 ve topoloji-
si ya birlikte ya da ayr1 ayr1 genetik algoritmalar
ile bulunur (Rooij vd., 1996). Calismada o6neri-
len GArOz ag1 iigiincii tip uygulamaya uygun
olarak gelistirilmistir. Agin sadece birinci kat-
manindaki agirliklar1 genetik algoritmalar ile
bulunmaktadir. US goriintiilerindeki doku dagi-
limmi en iyi temsil edecek diigiimler, egitim
asamasinda ihtiyaca gore kontrollii olarak belir-
lenmekte ve en iyi digim pozisyonlari
arastirilmaktadir.

Sekil 3’te GArOz agmin yapisi gosterilmistir.
Ag iki katmandan meydana gelir. Agin i¢indeki
diigiimlerin yapis1 agagidaki denklemlerle ifade
edilir.

n

Dj - ( i Wy )2
L D, :rnjin{Dj}
‘o aksi takdirde

Cikis katmani=C, = ZEe -T, (5)

X;, girig vektorlinlin i. elemanim (i. giris digi-
mii); wj;, birinci sakli katmandaki j. digiim ile 1.
girig diiglimii arasindaki baglantiy1; E,, birinci
katmandaki digtimlerin ¢ikisini; 7., ise sadece
0 veya 1 degerini alan OR’lama islemini gercek-
leyen baglant1 katsayisini1 gosterir.
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IIk katman, diigiim agirliklar1 ile giris vektorii
arasinda minimum mesafeyi bulmada kullanilir-
ken, ikinci katman agdaki diigiimlerin ait olduk-
lar1 smifi tammlamak igin kullanilir. Tkinci kat-
mandaki agirliklar baslangicta 0 degerini alir,
ogrenme esnasinda bu baglantilar 1’lenir. Ikinci
katman, ayni smiftan c¢ikislar1t lojik olarak
OR’lamak i¢in kullanilmaktadir.

AWAWIE

KAZANAN HEPSINI ALIR

C, Cikis katmam

T, 2. sakli katman

W, [1.sakl katman

Giris katmani

Sekil 3. GArOz agimin yapisi

Boliitleme islemi sirasinda, ag tarafindan {ire-
tilmis digtmler ile giris vektorleri arasinda
Oklid mesafesi hesaplanir. Giris vektdriiniin eti-
keti giris uzayindaki vektore en yakin diigiimiin
etiketi olarak atanir.

Sekil 4’te GArOz agmin egitimi i¢in kullanilan
genetik havuz gosterilmistir. Genetik algoritma-
lar ile agin birinci katmanindaki diigiimlerin
agirlik degerleri bulunmaktadir. Diigiimler, egi-
tim sirasinda otomatik olarak tek tek belirlenir.
Havuzdaki her bir diigiim farkli bir dokuyu tem-
sil etmektedir. Calisma igerisinde diiglim sayis1
8, genetik havuzun derinligi 20 dizi se¢ilmistir.
Her nesilde 4 islem gerceklenir: Uyumluk dege-
ri hesabi, kopyalama, ¢aprazlama ve mutasyon
islemleri.

GArOz aginin egitiminde kullanilan uyumluluk
fonksiyonu (UF) asagida tanimlanmustir.

1
+UF),

UF, =UF, +- 6)
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Diigiim 1.boyut | 2.boyut [ ... n. boyut
1. aday —> Wy W Wh
taday —» | ...... | | | ...
20. aday— 8 ikili 8ikili | ... 101...111

Sekil 4. GArOz agimin egitiminde kullanilan
genetik havuz

UF; ve UF),, havuzdaki j-inci aday digtimiin (j-
inci dizinin) birinci ve ikinci uyumluluk fonksi-
yonlarin1 gostermektedir. UFj; j-inci aday dii-
giimiin egitim kiimesinde temsil ettigi vektorlere
normalize mesafesini, UF); ise j-inci aday dii-
giimiin egitim kiimesinde temsil ettigi vektorle-
rin normalize sayisim1 hesaplamak i¢in kullanil-
maktadir. Bu fonksiyonlar asagidaki gibi ifade
edilebilir.

__ M,

Vi = #ITEV, |x VB @
#\TEV |

UF, = W (6b)

2M;, havuzdaki j-inci aday diigiimin egitim
kiimesinde temsil ettigi vektorlere mesafelerinin
toplamini; #{TEV}, j-inci aday diiglimiin egitim
kiimesinde temsil ettigi vektor sayisini; VB, 0z-
nitelik vektdr boyutunu; #{E}, egitim kiimesin-
deki toplam vektor sayisini temsil etmektedir.

Baglangicta havuz, birinci katmandaki ilk dii-
gimiin agirliklarini temsil eden dizilerden olus-
turulur. Her nesilde havuz i¢indeki tiim dizilere
4 genetik islem uygulanir. 20 nesil sonunda, en
iyl uyumluluk degeri veren dizi agin sabitlesmis
diigimiinii olusturmak icin kullanilir. Gelecek
nesillerde sabitlesmis diiglimiin agirliklar1 aras-
tirlmaz. Ikinci diigiimii temsil etmek iizere egi-
tim kiimesinden rasgele vektorler alinarak gene-
tik havuz yeniden olusturulur. ikinci diigiimii
bulmak i¢in egitim kiimesindeki tiim vektorler
kullanilarak havuzdaki her bir dizi i¢in uyumlu-
luk degeri hesaplanir. Uyumluluk degeri hesa-
bindaki ama¢ fonksiyonu, hem aday diigliim ile
temsil edilen vektorlerin hatasini en aza indir-
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geyecek hem de yeni aday diigiimiin egitim kii-
mesinden en fazla vektori temsil edecek sekilde
olusturulmustur. Genetik havuzdaki dizi boylari
egitim siiresince degistirilmez, sabit tutulur. Gene-
tik algoritmalar ile egitim kiimesindeki doku dagi-
limin1 en iyi temsil edecek diigtimler bulunur.

GArOz agmin egitiminde kullamlan adimlar
asagida verilmistir. Diiglim sayis1 belirlenir (do-
ku dagilimi en az bir diiglimle temsil edilir).
Iterasyon say1s1 1°e kurulur.

Adim 1) Egitim kiimesinden rasgele vektdrler
alarak genetik havuzu olustur. Nesil sayisin
belirle.

Adim 2) Egitim kiimesindeki tiim vektdrleri
kullanarak, havuzdaki her bir dizi i¢in uyumlu-
luk degerini hesapla.

Adim 3) Havuz icindeki tiim dizilere kopyala-
ma, ¢aprazlama ve mutasyon islemlerini uygula.
Nesil sayacin1 1 azalt. Nesil sayact sifira esit
degilse adim 2’ye git.

Adim 4) Nesil sayacini baslangi¢ degeri ile kur.
Havuz i¢inde en yiiksek uyumluluk degerini ve-
ren diziyi bul.

Adim 5) En iyi uyumluluk degerini veren dizi-
yi, agin sabitlesmis diiglimiinii olusturmak iizere
havuzdan al.

Adim 6) Iterasyon sayisii 1 artir. Iterasyon sa-
yist diiglim sayisina esit degil ise adim 1’e git.
Aksi takdirde egitim algoritmasini durdur.

Bilgisayarla benzetim sonuclari
Calismada gelistirilen yontemler yapay (fantom)
US goriintiisiiniin boliitlenmesi i¢in denenmistir.
Sekil 5’te, viicut i¢inde olusmus hastalikli doku-
yu (kist) taklit eden yapay kist goriintiisii gdste-
rilmektedir. Doktor tarafindan yapilan maniiel
boliitlemede, goriintii kist ve zemin olmak iizere iki
farkli dokuya boliitlenmistir. Test kiimesi her iki
dokudan 100’er vektor alinarak olusturulmustur.

Sekil 6 ve 7°de, sirastyla ArOz ve GArOz aglar
ile elde edilen boliitleme sonuclari, 3 ve 2 boliit
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(doku say1s1) icin gdsterilmistir. ArOz aginin en
iyi diigiimlerini bulmak amaciyla gerceklestiri-
len sikistirma isleminden elde edilen goriinti
Sekil 8a’da gosterilmistir. Sikistirilmis goriintii-
niin OKH degeri 98.09 olarak bulunmustur.

Sekil 5. Manuel boliitlenmis yapay
kist gortintiisti

ArOz agmin diigiim sayis1 Ep degerine bagli ola-
rak egitim sirasinda otomatik olarak belirlenmek-
tedir. Birka¢ deneme yapilarak Ep degeri kestiri-
lebilmektedir. Kullanici, oncelikle goriintii lize-
rinde birbirine benzeyen dokular tespit eder.
Sonra, bilgisayar faresi yardimiyla benzer iki
doku i¢in Oznitelik vektorleri olusturulur. Daha
sonra, esik degeri (Ep) asagidaki gibi hesaplanir.

X" =[c,c,..c]. x" =[cz 2]

ED < ||£1 _12” (7)

Burada x, ve x,, sirastyla birinci ve ikinci do-
kulara ait 6znitelik vektorlerini temsil etmekte-
dir. C" ise m-inci dokuya ait i-inci Oznitelik

vektor elemanini gostermektedir.

ArOz agmin egitiminde kullamlan Ep degeri 120
secilmistir. Buna gore, agin egitimi sonunda 301
diiglim {tretilmigtir. Her bir diiglimiin kullanim
sayisina iliskin diigiim histogrami Sekil 8b’de
gosterilmistir. Histogram esik degerinin (Ex) 55
secilmesiyle diiglim sayisi 3’e indirgenir ve
boylece goriintii 3 farkli dokuya boliitlenir (Se-
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kil 6a). Her bir diiglim farkli bir dokuyu temsil
ettiginden, boliitlenmis goriintii tizerindeki doku
sayisi (boliit sayis1) diiglim sayisina esittir. Fark-
It dokularin bilgisayar faresi ile birlestirilmesi
sonucunda, goriintii iki farkli dokuya boéliitlenir
(Sekil 6b). GArOz aginin béliitleme sonuglar 3
ve 2 boliit i¢in Sekil 7a,b’de gdsterilmistir.

Tablo 1’de, ArOz ve GArOz aglarinin basarim
sonuglar1 verilmistir. Genetik algoritmalar ile egiti-
len agin (GArOz) daha az diigiim ile daha yiiksek
bagarim verdigi gozlenmistir. Buna karsin, GArOz
aginin egitimi daha uzun zaman almaktadir.

Tablo 1. ArOz ve GArOz aglarimin basarimlart

Olgiit ArOz GArOz
DS 301 8
BS, 3 3
BS, 2 2
Boliitleme bagarimi (%) 94 97
Egitim zaman (s) 1.52 4.94

DS : Egitim sonunda iiretilen diigiim sayisi

BS; : Boliit sayisi (Ey degerine bagh)

BS,: Béliit sayist (BS) 'de verilen dokularin
birlestirilmesi sonucunda elde edilir)

Sonuclar

Bu ¢alismada, ultrason goriintiilerin boliitlenme-
si icin artimsal 6z-diizenlemeli ag (ArOz) ve
genetik algoritmalar ile egitilen artimsal 0z-
diizenlemeli ag (GArOz) énerilmistir. Oznitelik
vektorleri, iki boyutlu ayrik kosiniis doniisiimii
(2B-AKD) kullanilarak olusturulmustur. Agla-
rin boliitleme basarimlar1 yapay kist goriintiisii
icin karsilastirilmustir. ArOz agmin diigiim say1-
s1, egitim isleminden Once belirlenen esik dege-
rine (Ep) baglh olarak degismektedir. £p degeri-
nin kii¢lik tutulmasi ¢ok sayida diigiim olusma-
sina sebep olmaktadir. Bu durum, 6znitelik uza-
ymnda dagilimin daha ayrintili tanimlanmasina
olanak saglar. Ep degerinin biiyiik tutulmasi
dagilimin kaba temsil edilmesine neden olur. Ep
degerinin kiigiik secilmesi durumunda iiretilen
asir1 diigiim sayisi, egitim isleminden sonra dii-
glimlerin kullanim sayilarina iligkin histogramin
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Sekil 8a. ArOz ag1 ile sikistirilmis goriintii Sekil 8b. ArOz agi tarafindan iiretilen
diigtimlere iliskin histogram
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incelenmesi ve histogram esik degerinin (Ep)
belirlenmesi ile kontrol edilmektedir. Ep ve Ey
degerlerinin esnek bi¢cimde ayarlanabilir olmast,
kullanictya goriintiide var olan farkli dokularin
kesfedebilmesine olanak saglamaktadir.

ArOz agmin en iyi diigiimlerini bulmak igin si-
kistirma temelli bir yontem Onerilmistir. Egitim
tamamlandiktan ve diigiimler belirlenip etiket-
lendikten sonra, boliitleme ve sikistirma islem-
leri paralel olarak gergeklestirilmektedir. Kiigiik
OKH degerlerine sahip sikistirilmis goriintiiler
icin en 1y1 diigiimler Uretilmis ve daha yiiksek
basarimlar gézlenmistir.

Genetik algoritmalar ile egitilen artimsal oz-
diizenlemeli (GArOz) ag, US goriintiilerindeki
karmasik doku dagilimini en iyi temsil edecek
diigimleri bulmakta ve diiglim sayisin1 azalt-
maktadir. Agin sadece birinci katmanindaki
agirliklarn genetik algoritmalar ile bulunmakta-
dir. Duglimler, egitim sirasinda ihtiyaca gore
kontrollii olarak belirlenmekte ve en iy1 diigiim
pozisyonlart arastirtlmaktadir. Genetik algorit-
malarin yapay sinir aglar1 ile kullaniminda kar-
silagilan en biiylik problem, egitimin uzun za-
manda gerceklesmesidir. Genetik havuzdaki dizi
boylarinin asir1 derecede biiyiik olmasi, arastir-
manin optimum bdlgeye yaklagmasini geciktiri-
ci etki yapar. ArOz aginmn genetik algoritmalarla
egitilmesinde, genetik havuzdaki her dizi sadece
bir diiglimii temsil etmektedir. Dizilerin (6znite-
lik vektorleri) boyu kiiciik oldugu i¢in aranilan
bolgelere yakinsama hizla gerceklesmektedir.

Aglarin egitimi tamamlandiktan sonra, boliit-
leme islemine ge¢cmeden Once diigiimlerin eti-
ketlenmesi gerekir. Kullanici, etiketleme isle-
mine karigmadig1 durumda agin her diigiimi bir
siifi (dokuyu) temsil edecektir. Gerektigi za-
man kullanici, diiglimleri bir sinif altinda topla-
ma imkani elde edebilir. Yapay kist goriintii-
stinde belirgin iki doku oldugundan, doku say1s1
2 olacak sekilde farkli dokular bilgisayar faresi
yardimiyla birlestirilmistir.

Ozniteliklerin ¢ikartilmas1 icin, 8x8 biiyiiklii-
giindeki pencerelere 2B-AKD uygulanarak sa-
dece alcak frekanslar1 temsil eden katsayilarin
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alimmas1 (4x4 benek biiyiikliigiindeki pencere-
ler) 6znitelik vektor boyutunun azalmasini sag-
lamaktadir. Bu sayede dokunun 6zellikleri daha
az katsayi ile temsil edilebilmektedir ve bu du-
rum egitim zamaninin azalmasina yol agmakta-
dir. Ote yandan, yiiksek frekanslh katsayilarin
atilmasi, goriintiide var olan giiriiltiilerin etkisini
en aza indirmektedir.

(Calismada, genetik algoritmalar ile egitilen agin
(GArOz) daha az diigiim (8 diigiim) kullanarak
daha yiiksek basarimlar verdigi gézlenmektedir.
Doktorlar tarafindan yapilan degerlendirmeler
sonucunda, elde edilen boliitleme sonuglarinin
maniiel boliitleme ile benzestigi tespit edilmis
ve tant koymaya yardimci olabilecegi kabul
gormiistiir (Mihmanli, 2006; Kantarci, 2006;
Salmaslioglu, 2006).

Sonug olarak, ArOz ve GArOz aglarinin US go-
riintiilerindeki farkli dokular1 ayirabilme yete-
negine sahip oldugu gdzlenmistir. ArOz ag1, US
gorilintlistine benzer Ozellik gosteren uzaktan
algilama goriintiilerin boliitlenmesi i¢in kullani-
labilmektedir (Kurnaz vd., 2005). Benzer sekil-
de, GArOz aginm karmasik doku yapisina sahip
goriintiilerin  boliitlenmesi i¢in yapisinda her-
hangi bir degisiklige gerek duyulmadan kullani-
labilecegi ongoriilebilir.
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