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Ozet: Bu calismada ultrasonik goriintiilerin gelistirilen denetimsiz artimsal bir yapay sinir agi (DAYSA)
kullamlarak boliitlenmesi anlatilmaktadir.Oznitelik vektorlerini olusturmak icin beneklerin bir komsulugundaki
gri seviyelerine, Fourier doniigiimii uygulanir. Bulunan katsayilarin mutlak degerleri, znitelik vektoriiniin
elemanlart olarak kullanilir.

Fourier katsayilarmmin yapay sinir aglari ile birlikte kullanimi ile ultrasonik gériintiilerde bilinmeyen doku ve
olusumlarin ortaya ¢ikmas: saglanacaktir. Calismada ultrasonik goriintiilerin boliitlenmesi icin DAYSA ve
Kohonen agi karsilastirmali olarak incelenmektedir.

1. Takdim

Literatiirde ultrasonik goriitiilerin siniflandirilmasi i¢in degisik Oznitelik ¢ikartma yontemleri kullanilmaktadir.
Yontemlerin biiytik bir ¢ogunlugu, doku 6zelliklerinin ortaya cikartilmasina yoneliktir.

Uzay-0lgek analizinde Gabor, dalgacik donisimii [1] ve Wigner dagilimmin [2] sik¢a kullanildig:
gozlenmektedir. Ancak bu yontemlerde dokulari temsil eden dlgek degerlerinin 6nceden belirlenmis olmasi
gerekmektedir. Tkinci dereceden istatistiksel metodlarla gerceklenen analizlerde varlik matrisinin sik¢a
kullanildig1 gézlenmektedir [3]. Varlik matrisin ¢ok sayida parametrenin dnceden belirlenmesi gerekmektedir.
Ayn1 zamanda bu yontem ¢ok sayida katsayi tiretmektedir.

Calismada hesap yiikiinii arttirmayacak, fazla parametre ihtiyacit olmayan ve kullaniglt bir 6znitelik ¢ikartma
yontemi Onerilmektedir. Aynit zamanda, denetimsiz artimsal yapay sinir ag1 ile bilinmeyen dokularin ortaya
¢ikartilmasi imkani elde edilecektir.

2. Denetimsi Artimsal Yapay Sinir Ag1 (DAYSA)
Sekil 1’de DAYSA’nin yapist gosterilmistir. DAYSA; Kohonen ag1 [4] gibi iki katmandan meydana gelir. Agin
icindeki diigimlerin yapis1 asagidaki denklemle ifade edilir.

n 1 D =min{D‘}
D =Y (x, -w. (k) E, = A (1)
! ;(X . ( )) 0 aksi taktirde

Cikig katmam = C_ = Z E, [T,
€

E., birinci katmandaki diigiimlerin ¢ikisini; T, ise sadece 0 veya 1 degerini alan OR’lama islemini gercekleyen
baglant1 katsayisini gosterir.

[lk katman, diigiim agirliklari ile giris vektorii arasinda minimum mesafeyi bulmada kullanilirken; ikinci katman,
agdaki diigiimlerin ait olduklart simfi tamimlamak igin kullanilir. ikinci katmandaki agirliklar, egitim
tamamlandiktan sonra bir etiketleme islemi ile belirlenir. Ikinci katman, aym sinifin cikiglarim lojik olarak
OR’lamak i¢in kullanilir.



2.1 DAYSA’min Egitimi

Agin egitiminde etiketlenmemis 6znitelik vektorleri kullanilmaktadir. Bu nedenle kiime, egitici kullanilmadan
dagilim istatistigini verecek sekilde kolaylikla biiyiitiilebilmektedir. Gorlintiideki tiim benekler egitim kiimesi
vektorlerini olusturmak i¢in kullanilmaktadir. Bu yaklasim ile egitim kiimesinin istatistiksel bilgi igerigi

zenginlestirilir.
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Sekil 1 DAYSA’nin yapist

Egitim kiimesinden alman ilk 6znitelik vektorii, agin birinci digiimii olarak ele alinir. Egitim kiimesinden alinan
ikinci vektor ile birinci diigiim arasinda Eucleadean mesafesi hesaplanir. Bu mesafe dnceden belirlenen bir esik
degerinden biiyiikse ikinci vektor, agin ikinci diigiimii olarak ele alinir. Bu mesafe esik degerinden kiigiik ise,
birinci diiglimiin agirliklari (2) esitligi kullanilarak degistirilir.
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Esitlikte wj;, j. diglimiin i. agirhgini; x; 6znitelik vektoriiniin i. elemanini gostermektedir

Egitim kiimesinden alinan her 6znitelik vektorii i¢in, 6znitelik vektorii ve agin diigiimleri arasinda Eucleadean
mesafeleri hesaplanir. Bulunan en kiiclik mesafe, secilen esik degerinden biiyiikse 6znitelik vektorii agin yeni
digiimii olarak diisiiniilecektir. Aksi durumda, 6znitelik vektdriine en yakin mesafedeki diiglimiin agirliklar: (2)
esitligi kullanilarak degistirilecektir. Egitim, kiimedeki tiim vektdrler i¢in analiz tamamlandiginda sonlandirilir.

Asagida DAYSA’nim egitim algoritmas1 verilmistir. Iterasyon sayisi, egitim kiimesindeki vektor sayisi olarak
tanimlanir. Diigiim sayac1 bire esitlenir.

Adim 1) Egitim kiimesinden bir vektor alinir ve agin diigiimii olarak atanir. Ikinci katmanda diigiimiin agirligina,
diigiim sayacinin degerini ver.

Adim 2) Egitim kiimesinden sirayla bir 6znitelik vektort al.

Adim 3) Giris 6znitelik vektori ile agin diigtimleri arasindaki mesafeleri asagidaki ifadeyi kullanarak hesapla.
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X;, giris vektoriinii; wj; ise j. ¢ikisin agirlik vektoriinii temsil etmektedir.

Adim 3) Minimum uzakliga sahip j. diiglimii bul. j. diiglimiin kullanim sayacin1 bir attir.

Adim 4) Bulunan mesafe dnceden belirlenen esik degerinden kiiciikse, j. diiglimiin agirliklarini asagidaki ifadeyi
kullanarak degistir.
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Kazang terimi olarak ifade edilen n(t), 0 ile 1 arasinda ve zamanla azalacak sekilde deger alir. Adim 5°
git.
Aksi durumda, girig 6znitelik vektorii agin yeni diigiimil olarak atanir. Diglim sayacimn degerini bir
attir. Ikinci katmanda yeni diigiimiin agirhgima, diigim sayacinin degerini ver.
Adim 5) Iterasyon sayisimi azalt. Iterasyon sayisi sifira esit degil ise adim 2’e git. Aksi taktirde egitim
algoritmasint durdur.

Diiglim sayisi esik degeri ile kontrol edilmektedir. Egik degerinin kii¢iik tutulmasi ¢ok sayida diigiim olugsmasina
sebep olacaktir. Bu durum, Oznitelik uzayinda dagilimin daha ayrintili tanimlanmasina olanak saglar. Esik
degerinin biiylik tutulmast dagilimin kaba temsil edilmesine neden olur.

Egitim tamamlandiktan sonra siiflama islemine ge¢meden Once diigiimlerin etiketlenmesi gerekir. Kullanici
etiketleme islemine karigmadigi durumda agin her diigiimii, bir simifi temsil edecektir. Ayrica, kullaniciya
digiimleri bir sinif altinda toplanma imkan1 verilmektedir.

Agin rettigi asir1 sayida diigiim, kullanim sayaci tarafindan kontrol edilmektedir. Diigiim kullanim sayacindaki
deger, tiim vektor sayisinin belirli bir oraninin altinda ise diigiim, agdan ¢ikartilir. Béylece belirli bir yiizdenin
iizerindeki topluluklar, siif olarak tanimlanacaktir.

3. Method:

Egitim kiimesi, goriintiideki tiim benekler kullanilarak olusturulur. Iterasyon sayisi, goriintiideki benek sayisi
olarak belirlenir. Her bir benek i¢in bir 6znitelik vektorii olusturulur. Bu islemde segilen benegin etrafindaki gri
seviyeler kullanilarak Fourier katsayilar1 hesaplanir. Daha sonra katsayilarin mutlak degerleri alinarak 6znitelik
vektorii olusturulur. Bu islem ile elde edilen 6znitelik vektdrleri kullanilarak yapay sinir aglar egitilir.

DAYSA’nin diigim sayisin1 kontrol etmek i¢in egitime baslamadan dnce bir esik belirlenir. Egitim algoritmasi,
diigiimler arasindaki ‘euclidean’ mesafenin belirli bir esikten kiicik olup olmadigini arastirir. Esik degeri
belirlendikten sonra DAY SA goriintiideki tiim benekler kullanilarak egitilir.

Siniflama isleminde benege ait 6znitelik vektorii ile ag diigiimleri arasindaki mesafe arastirilir. Oznitelik
vektoriiniine en yakin diiglime ait etiket, benegin etiketi olarak atanir ve bu deger kullanilarak goriintii
olusturulur.

4. Bilgisayar Sonuclar:

Sekil 2.2’ da bobrek kistine ait ultrasonik goriintii gosterilmektedir. 60000 esik degeri ile DAYSA 5 diigim
iretmistir. Dolayisiyla, ultrasonik goriintii 5 sinifa ayrilmistir. Sekil 2.b’de DAYSA kullanilarak béliitlenen
ultrasonik goriintii gosterilmektedir. Fourier katsayilari ile deneticisiz artimsal yapay sinir agimin birlikte
kullanimi, yeni agin siniflama performansini arttirmistir.

Sekil 2.c’de Kohonen ag1 kullanilarak béliitlenen ultrasonik goriintii gosterilmektedir. Kohonen aginin diigiim
sayisi, egitimden once belirlenmektedir ve 6x6 olarak se¢ilmistir. Ultrasonik goriintii 5 sinifa ayrilmistir.

DAYSA, Kohonen agina gore daha az diigim ile daha yiiksek siniflama bagarimi verdigi gozlenmistir.
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Sekil. 2.b.

Sekil. 2.c. Bobrek kist goriintiisiiniin Kohonen ag; ile boliitlenmesi



